- THEMENHEFT FORSCHUNG | SIMULATION TECHNOLOGY

Mit Simulationstechnik
zu neuen Erkenntnissen

in der Systembiologie

Variante 1: Ceramid Shuttle

Ceramid X% CERT * VAP * PI4P
Variante 2: Swinging-Neck V

Lipidtransport

Mechanismen des Lipidtransportes

durch CERT an Membrankontakt- Die Systembiologie ist ein aufstrebendes, vergleichsweise junges For-
stellen zwischen ER und TGN schungsgebiet, deren Ziel ein besseres ganzheitliches Verstandnis der
Mechanismen biologischer Systeme ist. Biologische Systeme (z.B.
Populationen, der Organismen, ein Organ oder auch einzelne Zellen
und ihre intrinsischen Signalwege) werden als komplexe dynamische
Interaktionsnetzwerke aufgefasst, deren charakteristisches Verhalten
eine Folge ihrer Struktur sowie der Dynamik innerhalb des Netzwerkes
ist. Um biologische Systeme zu verstehen, ist es daher wichtig, dass
die Untersuchung einzelner Bestandteile des Systems im Kontext des
gesamten Systems durchgefuhrt wird. FUr ein holistisches Verstand-
nis eines gewéahlten biologischen Systems lassen sich systemtheoreti-
sche und mathematische Modellierungs- und Analysemethoden sowie

experimentelle Techniken kombinieren.



1. Einleitung

Die Etablierung der Systembiologie als eigen-
stindiges Forschungsgebiet ist eine logi-
sche Konsequenz der enormen Entwick-
lungen in mehreren Disziplinen in den
letzten Jahren. Dies sind zum einen faszi-
nierende neue experimentelle Techniken
in der Zell- und Molekularbiologie, insbe-
sondere auf der Genom-, Transkriptom-
und Proteomebene sowie im Bereich des
sogenannten Imaging, welches es erlaubt,
Prozesse und Wechselwirkungen auf mo-
lekularer Ebene sichtbar zu machen. Zum
anderen fiihren leistungsfihigere Compu-
tersysteme zu groBen Fortschritten in der
Simulationstechnik und der Entwicklung
computerbasierter Analysewerkzeuge fiir
experimentelle Daten und Modelle. Die
sich daraus ergebenden Moglichkeiten
sind ebenso vielfiltig wie die damit ver-
bundenen Herausforderungen. Beispiels-
weise reichen herkdmmliche Methoden
zur Datenauswertung schon lange nicht
mehr aus, um die rasant wachsende Men-
ge an experimentellen Informationen so
zu verarbeiten, dass sie interpretiert und
geeignet visualisiert werden kénnen.

Hier sind neue mathematische Methoden

gefragt, welche die in den Datensidtzen
verborgenen Hinweise auf die Strukturen
sowie Dynamik innerhalb des untersuch-
ten Systems entschliisseln helfen.

Das so gewonnene Wissen iiber Systemstruk-
tur und -dynamik ermdglicht nun die
Entwicklung von mathematischen Model-
len zu den jeweiligen biologischen Syste-
men. Diese Modelle kénnen mit Metho-
den der mathematischen Systemtheorie
untersucht werden, um charakteristische
Eigenschaften des Systems zu analysieren.
Zusitzlich liefern sie Vorhersagen tiber das
Systemverhalten und tragen somit genau-
so zum Verstindnis der biologischen Sys-
teme bei wie Experimente am System
selbst.

Diese modellbasierten Simulationen des Sys-
temverhaltens am Computer, sogenannte
in silico Experimente, haben gegeniiber den
entsprechenden in vivo bzw. in vitro Experi-
menten im Labor viele Vorteile. Sie sind
beispielsweise oft giinstiger und schneller
als Experimente im Labor, Simulations-
szenarien kénnen prizise formuliert und
damit nachvollziehbar gemacht werden,
und es kénnen ethisch bedenkliche Ein-
griffe an lebenden Pflanzen oder Tieren er-
setzt werden.
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SUMMARY

Systems biology is a relatively young research field, which was developed in the 20th cen-
tury. It combines biology, systems theory and simulation technology. Facilitated by enor-
mous developments in experimental techniques as well as by rapidly increasing computing
power, we are now able to reach a holistic understanding of biological systems.

The simulation of quantitative models of those systems provide interesting new hypotheses,
and mathematical analyses help to address recent questions in all biological research areas
— ranging for example from the development of new drugs to process optimization in bio-
technology.

This article focuses on the role of simulation especially for statistical sampling-based ap-
proaches for model calibration and the generation of hypotheses. Simulation technology
plays a central role here between data acquisition and model analysis. We will exemplify
the power of these sampling-based approaches with a cooperation project between the Insti-
tute of Systems Theory and Automatic Control (IST) and the Institute of Cell Biology and
Immunology (IZI), in which we investigate key regulation processes of protein secretion in
mammalian cells.

Hypothesengenerierung durch

Modellanalyse

= systemtheoretische Methoden
= simulationsbasierte Vorhersagen*

werden zur Experimentplanung genutzt

* unterstltzt durch sampling-basierte

Verfahren und Simulationstechnik Expe"ment

Modellierung

Hypothesengenerierung durch
Datenanalyse

Modellvalidierung

Modellverbesserung auf Basis neuer Daten
und Hypothesen

Modellkalibrierung an neue Daten*

werden zur Verbesserung des Modells genutzt

Doch wie genau gelangen Systembiologen

nun zur ihren Ergebnissen? Der Weg von
der Idee zur Erkenntnis ldsst sich in die-
sem Bereich gut mit dem ,systembiologi-
schen Zirkel®, wie in (01) dargestellt, er-
kliren: Ausgehend von einer biologischen
Fragestellung oder Hypothese wird, meist
basierend auf aktueller Literatur und exis-
tierenden Daten, ein erstes Modell erstellt.
Systemtheoretische Modellanalysen und
simulationsbasierte Vorhersagen generie-
ren daraufhin Hypothesen, welche in wei-
teren Experimenten getestet werden kon-
nen. Die Interpretation der neu erhobenen
Daten fithrt wiederum zu Hypothesen, die
zur strukturellen Verbesserung und Er-
weiterung des Modells genutzt werden.
Die erhobenen Datensitze werden zudem

Der systembiologische Zirkel
Der Modellierer, typischerweise ein
Mathematiker, Physiker oder Inge-
nieur, steht in stindigem Austausch
mit dem experimentellen Biologen. Der
Biologe formuliert eine Fragestellung,
welche dann in die Modellsprache
iibersetzt werden muss. Daraufhin
iiberlegen sich beide eine Modellvor-
hersage, die zundchst simuliert wird.
Nun muss diese Vorhersage mit Daten
aus einem geeigneten neuen Experi-
ment untermauert oder widerlegt wer-
den. Im ersten Fall fiihrt dies zu einer
Modellverfeinerung, im zweiten Fall
zu einer Modelldnderung oder Erwei-

terung, und das Spiel beginnt erneut.



zur Kalibrierung des erweiterten Modells
verwendet. Modellbildung und Simulation
spielen hierbei an mehreren Stellen eine
entscheidende Rolle. Wie genau simulati-
onsbasierte Vorhersagen, die Kalibrierung
und Validierung der hierfiir nétigen Mo-
delle funktioniert, soll im Folgenden ni-
her beleuchtet werden.

2. Der Weg von der Modellierung

bis zur Vorhersage

2.1 Datengetriebene Modellierung

In unseren systembiologischen Projekten
verwenden wir hidufig datengetriebene Model-
lierung. Hierbei werden bei der Erstellung
des Modells neben bereits vorhandenem
Vorwissen {iber das System auch die expe-
rimentellen Rahmenbedingungen mitein-
bezogen. Die daraus entstehenden Modelle
sind spezifisch fiir die mit den vorhande-
nen Daten zu beantwortende Fragestel-
lung optimiert und erfordern von der ers-
ten Modellvariante bis zum finalen Modell
eine enge Zusammenarbeit von Modellie-
rer und Experimentator.

Bei einem datengetriebenen Modellierungs-
ansatz wihlt man die Anzahl der zu schiit-
zenden Parameter in dem Modell so klein
wie méglich, wihrend die Modellstruktur
so komplex wie notig gehalten wird. Diese
Vorgabe fiihrt dazu, dass Modelle aus
einem datengetriebenen Modellierungs-
ansatz speziell bei der Modellkalibrierung
sowie bei der Erstellung von Hypothesen
aus Modellsimulationen ihre Stirken
haben. Bei zu einfachen Modellen kénnen
die in den Daten enthaltenen Informatio-
nen indes nicht optimal ausgenutzt wer-
den. AuBerdem werden vielleicht nicht
alle Eigenschaften des biologischen Sys-
tems abgebildet. Fiir ein sehr komplexes
Modell dagegen, das grundsitzlich viele
verschiedene Verhaltensweisen zeigen
kann, ist es oft schwierig die Modellpara-
meter zu bestimmen. Zum einen wird das
Losen des Schitzproblems mit wachsender
Anzahl von Parametern selbst schon
schwieriger, zum anderen besteht die Ge-
fahr des Overfitting. Das heiBt, dass man bei
der Kalibrierung das Modell nicht nur an
die relevanten Informationen iiber das
System, sondern auch an die zufilligen
Rauscheigenschaften des vorliegenden
Datensatzes anpasst. Diese Gefahr besteht
besonders bei Datensitzen mit groBen Un-
sicherheiten — 20 Prozent Messfehler sind
keine Seltenheit in der Biologie — und we-
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nigen Wiederholungsmessungen. Das Mo-
dell kann in Gefahr laufen AusreiBer in
den Daten als Systemverhalten zu inter-
pretieren. Als Folge erhilt man ein Modell
mit kleinem Trainingsfehler, da die Anpas-
sung an die zur Schitzung verwendeten
Daten sehr gut ist. Allerdings wird das Mo-
dell nicht sehr gut generalisieren und gro-
Be Fehler bei der Vorhersage neuer Szena-
rien machen. Durch die Abstimmung der
Modellstruktur an die experimentellen
Rahmenbedingungen wird also eine maxi-
male Ubertragung der in den Datensitzen
enthaltenen Informationen auf das Modell
ermoglicht. Damit kénnen die zur Kalib-
rierung verwendeten Daten ausreichend
gut beschrieben werden, und das Modell
liefert gleichzeitig gute Vorhersagen.

2.2. Punktschéatzer und
sampling-basierte Parameter-
schatzmethoden

Hat man sich fiir ein Modell entschieden
und die entsprechenden Gleichungen auf-
gestellt, so ist der nidchste Schritt die Mo-
dellkalibrierung, also das Anpassen des Mo-
dells an die tatsichlichen experimentellen
Daten. Bei parametrisierten Modellen
heiBt das, Werte fiir alle Modellparameter
so zu finden, dass die Modellsimulationen
mit den gemessenen Daten mdoglichst gut
tibereinstimmen. Ein {iblicher Ansatz be-
steht darin, die Parameterschitzung als
Optimierungsproblem zu formulieren. Ein
kleiner Abstand zwischen Simulation und
Daten wire hier etwa ein Optimierungs-
ziel, und wir benétigen ein geeignetes Mal3
fiir diesen Abstand, unsere Zielfunktion.

Oft werden beispielsweise Kleinste-Quadrate-
Schatzer, welche die Summe der quadrati-
schen Fehler zwischen Modellsimulation
und Messdaten minimieren, oder Maxi-
mum-Likelihood-Schiiizer verwendet. Letztere
gehen davon aus, dass die Messdaten aus
einem stochastischen Prozess erzeugt wur-
den. Mégliche Messausginge werden so-
mit als Zufallsvariablen interpretiert, und
die vorliegenden Messdaten stellen eine
Stichprobe aus deren Wahrscheinlichkeits-
verteilung dar. Die zu optimierende Ziel-
funktion ist hier die Likelihood-Funktion, die
fiir jeden Parametersatz die Wahrschein-
lichkeit wiedergibt, die vorliegenden Da-
ten zu beobachten. Der Maximum Likeli-
hood Schitzer liefert somit Parameter,
welche diese Wahrscheinlichkeit maxi-
mieren.



Solche Schitzer werden auch als Punktschitzer

bezeichnet, da sie fiir jeden Parameter ei-
nen einzigen optimalen Punkt bezogen auf
das AbstandsmabB liefern. Fiir den Fall, dass
man ausreichend groBe Datensitze zur
eindeutigen Identifizierung der Parameter
sowie ein Modell vorliegen hat, welches
die Daten gut erkliren kann, sind diese
Punktschitzer geeignet und kénnen auch
tiir weitere Analysen verwendet werden.
Dies ist in der Systembiologie besonders
fiir das Kalibrieren quantitativer Modelle
allerdings selten der Fall. Oft sind Messun-
gen auf molekularer Ebene schwierig, teu-
er und aufwendig, so dass die Datensitze
klein im Vergleich zur Modellkomplexitit
sind und nicht geniigend Informationen
enthalten, um alle Parameterwerte ein-
deutig zu bestimmen. Man kann zum Bei-
spiel nicht alle wichtigen Molekiile eines
Signalwegs messen, so dass man nicht be-
obachtbare Variablen im Modell hat, oder
es stehen fiir Zeitreihen nur wenige Mess-
zeitpunkte zur Verfiigung. Die Daten wer-
den in diesem Fall auch als sparse bezeich-
net, und es sind nicht alle Parameter iden-
tifizierbar. Das Optimierungsproblem ist in
diesem Fall schlecht-gestellt, da es keine ein-
deutige Losung hat. Es ist allgemein nicht
immer offensichtlich, ob man es mit
einem schlecht-gestellten Problem zu tun
hat. In der Praxis deuten unterschiedliche
Ergebnisse bei einer Optimierung mit un-
terschiedlichen Startparametern, die aber
ihnliche Zielfunktionswerte liefern, auf
ein solches schlecht-gestelltes Problem
hin. In diesem Fall kann man ad hoc nicht
entscheiden, welcher dieser Parameter-
sitze nun der Beste ist.

Fiir schlecht-gestellte Probleme reichen
Punktschitzer zur weiteren Analyse also
nicht aus. Es gibt sehr unterschiedliche
Ansitze, um mit diesem Problem umzu-
gehen. Die Theorie schlecht-gestellter in-
verser Probleme stellt zum Beispiel Regula-
risierungsverfahren bereit, bei denen die Ziel-
funktion fiir die Optimierung neben
einem Term zur Anpassung an die Mess-
daten auch einen datenunabhingigen Re-
gularisierungsterm enthilt, welcher zu kom-
plexe Modelle bestraft. Hierdurch soll zum
einen Overfitting vermieden werden, und
zum anderen soll das Optimierungspro-
blem in ein gut-gestelltes Problem mit ein-
deutiger Lésung umgewandelt werden.
Aus der Statistik haben sich sogenannte
Bayes'sche Lernverfahren entwickelt, die eine
statistisch konsistente Beschreibung der in

den Daten enthaltenen Informationen
iiber alle Modellparameter in Form von
Wahrscheinlichkeitsverteilungen liefern.
Bei solchen Ansitzen werden also sowohl
die Daten als auch die Parameter als Zu-
fallsvariablen mit zugrunde liegenden
Wahrscheinlichkeitsverteilungen interpre-
tiert. Neben der Likelihood-Funktion zur

Beschreibung der Datengenerierung repri-

sentiert eine a-priori- Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung den aktuellen Wissensstand {iber die
noch nicht angepassten Parameter. Die
Leistungssteigerung von Bayes‘schen Ver-
fahren im Vergleich zu Punktschitzern

wurde am IST an konkreten Anwendungs-

beispielen demonstriert.

Man interessiert sich nun bei der Bayes*
schen Parameterschitzung fiir die a-posteri-
ori-Verteilung, eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung tiber den Parametern, die den
aktuellen Wissensstand nach Einbezug der
vorliegenden Messdaten wiedergibt. Diese
ist nach dem Satz von Bayes proportional
zum Produkt aus a-priori-Verteilung und
Likelihood-Funktion. Fiir detailliertere In-
formationen iiber Bayes‘sche Lernverfah-
ren und den Satz von Bayes sei hier auf
(b01) verwiesen. Die a-priori Verteilung
in Bayes‘schen Lernverfahren kann in be-
stimmten Fillen auch die Rolle des Regu-
larisierungsterms einnehmen, was man als
Bayes‘sche Regularisierung bezeichnet. In die-
sem Fall haben wir es mit einem gut-ge-
stellten Problem zu tun, und es reichen
Punktschitzer wie beispielweise der Maxi-
mum-a-posteriori Schatzer, welcher die a-poste-
riori Wahrscheinlichkeit maximiert, fiir
weitere Analysen aus.

Da dies fiir unsere Modelle im allgemeinen
nicht der Fall ist, werden globale Informa-
tionen tiber die a-posteriori Verteilung
benétigt. Diese Verteilung ist meist nicht
analytisch zuginglich und wird tiblicher-
weise durch sampling-basierte Ansitze geni-
hert. Hierbei werden reprisentative Stich-
proben aus der a-posteriori Verteilung
erzeugt (Sampling), mit deren Hilfe man
Informationen tiber die Verteilung selbst
ableiten kann. Sampling-basierte Verfah-
ren sind sehr michtig, da sie Informatio-
nen iiber Modellparameter inklusive
Unsicherheiten enthalten, die auch
zur Schitzung von Modellvorhersagen
mit Unsicherheiten verwendet werden
kénnen.

Die Erzeugung solcher Stichproben ist je
nach Modell und Datenlage allerdings
nicht immer einfach. In unseren Anwen-

SYSTEMBIOLOGIE
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DER SaTZ vON Baves

Der Satz von Bayes geht auf den Mathematiker Thomas Bayes
(1701 - 1761) Zuriick. Er ermdglicht es, bedingte Wahrschein-
lichkeiten umzukehren. Fiir eine Beobachtung A gibt es eine
migliche Erklarung B, und die Wahrscheinlichkeit, dass A
und B gemeinsam eintreten, ist gegeben durch:

P(A,B):= P(A|B)P(B) = P(B|A)P(A),

Die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass B die Beobachtung A
verursacht hat, ergibt sich nach Umstellen zu:

- _ P{A|B)P(B)

P(B|A) = TPiA]

Dabei ist P{B) die von A unabhiangige Wahrscheinlichkeit,
dass B zutrifft. Sie wird auch als Vorwissen bzw. a-priori
Wahrscheinlichkeit bezeichnet. P{A) bezeichnet die Wahr-
scheinlichkeit fiir Beobachtung A, und P[A|B) ist ein Maf
dafiir, wie wahrscheinlich es ist A bei gegebenem B zu
beobachten.

Dieser Satz gilt auch fiir Wahrscheinlichkeitsdichten fiir re-
elle Zufallsvariablen, z.B. von Beobachtungen wie Protein-
konzentrationen (Daten D) und Modellparametern #. In ei-
nem Bayes'schen Ansatz zur Parameterschitzung wird die
a-posteriori Verteilung p(8| D) untersucht. Diese beschreibt die
Wahrscheinlichkeit fiir Farameterwerte 6 bei gegebenen Daten
0, und ist nach dem Satz von Bayes gegeben durch:

pl D@ p(#)

(8D} =
pie|D) (D) .

wobei P{D|8) die Likelihood Funktion bezeichnet.

DER Satz voN BaYEs - EIN BEISPIEL

Fiir ein Wiirfelexperiment darf Spieler A zwischen drei
Wiirfeln mit 6, 12 oder 20 Seiten wihlen, und er kann sich
entscheiden ein oder zweimal #u wirfeln. Spieler B soll
anhand der gewiirfelten Summe entscheiden, welche Variante
Spieler A wohl gewiihlt hat. Spieler A teilt ithm die Zahl 12 mit.
Es gibt sechs mogliche Erkldrungen B = [m; ] (n Wiirfe a s
Seiten) fiir den Wurf mit den folgenden Wahrscheinlichkeiten:

P{A =12|B = [,5])

1 Wurf 2 Wiirfe
6 Seiten 0 1/36
12 Seiten 1/12 11/144
20 Seiten 1/20 117400

Die gesuchte Umkehr erhiilt man mit der Annahme, dass a
priori alle Varianten gleich wahrscheinlich sind (P(B;) = 1/6),
und P{A = 12) = 0.044 durch den Satz von Bayes:

P(B = [n,s]|A = 12)

1 Wiirfel 2 Wiirfel
B Seiten 0 0.105
12 Seiten 0.314 0.288
20 Seiten 0.1589 0.104

Mach dem Satz von Bayes bekommt somit die einfachste
Erklarungs-Variante (ein 12-Seitiger Wilrfel) die hischste Wahr-
scheinlichkeit P(12][1,12]) = 0.314 zugeordnet. Einfach be-
deutet in dem Fall: die Variante mit den wenigsten kombina-
torischen Moglichkeiten, jedoch nicht so einfach, dass sie die
Beobachtung gar nicht erklirt |1, 6] oder sehr unwahrschein-
lich ist [2,6]. Nach dem Satz von Bayes sollte sich Spieler B
also fiir diese Variante entscheiden.

dungen kommen hierftir Markov Chain Mon-
te Carlo (MCMC) Verfahren zum Einsatz,
die in (b02) niher erliutert werden. Diese
Sampling Verfahren sind im allgemeinen
sehr rechenintensiv, da sie viele Auswer-
tungen der Zielverteilung erfordern. Bei
Systemen von nichtlinearen Differenzial-
gleichungen, wie wir sie verwenden, muss
hierfiir zur Auswertung der Likelihood-
Funktion das Modell viele Male numerisch
integriert werden. Dies macht die Rechen-
zeit zum limitierenden Faktor, so dass eine
Anwendung dieser Methoden in der Praxis
auf Modelle mittlerer GréBe beschrinkt
ist. Um dies zu verbessern hat das IST in
den letzten Jahren sehr effektive sampling-
basierte Methoden zur Parameterschit-
zung und Experimentplanung speziell fiir
Differentialgleichungsmodelle entwickelt.
Hierbei spielt die Simulationstechnik eine
zentrale Rolle, da effiziente numerische
Simulationsverfahren der Schliissel zur
Laufzeitoptimierung sind.

2.3 Die Vorhersage — Mehr als
nur der Kaffeesatz

In den meisten Fillen interessiert man sich

nicht so sehr fiir die Parameterwerte di-
rekt, sondern vielmehr fiir Vorhersagen,
welche mit dem kalibrierten Modell ge-
troffen werden kénnen. So kénnte man
beispielsweise ein neues, experimentell
noch nicht getestetes Szenario simulieren
und damit eine Modellvorhersage fiir die-
ses Szenario erhalten. Verwendet man fiir
solche Vorhersagen Parameterwerte, die
aus Punktschiitzern erhalten wurden, so
bekommt man eine einzelne Losung. In
einem Bayes‘schen Kontext sind zusitzlich
dariiber hinausgehende Informationen
tiber Unsicherheiten in Form von Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen enthalten, so
dass sich aus der a-posteriori-Verteilung
im Parameterraum prinzipiell eine ent-
sprechende Verteilung fiir die Vorhersage
ableiten ldsst. Fiir ein Differenzialglei-



chungsmodell wire das beispielsweise eine
sich zeitlich indernde Wahrscheinlich-
keitsdichte im Zustandsraum. Diese bein-
haltet natiirlich erheblich mehr Informa-
tion als eine einzelne Modellvorhersage.
So wiirde man zum Beispiel einer groBen
Abweichung zwischen Modellvorhersage
und Messung an einem Zeitpunkt weniger
Bedeutung beimessen, wenn die Modell-
vorhersage fiir diesen Punkt eine groBe
Varianz aufweist.

In der Praxis wird eine solche Verteilung der
Vorhersage meist ebenfalls durch eine em-
pirische Schitzung mit Hilfe der a-posteri-
ori Stichprobe genidhert. Auch hierzu ist
die Simulation des Modells mit den Para-
meterwerten aus der Stichprobe nétig.
Eine solche sampling-basierte Generierung
von Vorhersagen mit anschlieBender Dich-
teschitzung ist daher ebenfalls sehr re-
chenintensiv. Methoden der Simulations-
technik sind hier also sehr gefragt, steigern
sie doch die Effizienz der Berechnungen.

Soviel zur Theorie — ganz konkret im
Einsatz helfen solch sampling-basierten
Ansitze in der systembiologischen For-
schungspraxis z. B. bei der Untersuchung
molekularer Regulationsmechanismen.
Dies wollen wir in den nichsten Abschnit-
ten mit einem Kooperationsprojekt des
IST und des IZI an der Universitit Stutt-
gart erliutern. Dazu beginnen wir vorerst
mit einem kleinen Exkurs in die Biologie
des Golgi-Komplex und seiner Bedeutung.

3. Molekulare Regulations-
mechanismen am Golgi
Apparat — Ein kleiner Einblick
in die Welt der Zellbiologie

Der von dem Wissenschaftler und Nobel-
preistriger Camillo Golgi 1898 entdeckte
Golgi-Komplex zihlt zu den Organellen
eukaryotischer Zellen und stellt eine cha-
rakteristische polar aufgebaute Membran-
struktur dar, die bei der Sekretbildung
eine wichtige Rolle spielt. Membranpro-
teine und Proteine, die sezerniert werden,
gelangen nach ihrer Synthese am Endo-
plasmatischen Retikulum (ER) zuniichst
in den cis-Golgi, wo sie schrittweise wih-
rend der Passage zum medial- und trans-
Golgi durch Glykosylierung modifiziert,
um schlieBlich am trans-Golgi-Netzwerk
(TGN) in unterschiedliche Transportvesi-
kel verpackt zu werden. Der Zielort dieser
Transportvesikel konnen andere interne
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MCMC 18 DER PARAMETERSCHATZFUNG

Markor Chain Monte Carlo (MCMC) Sampling ist ein Verfahren
zur effizienten Generierung von Stichproben aus hochdimen-
sionalen Verteilungen p(#). Mit Hilfe einer Markovkette mit
Ubergangswahrscheinlichkeit p(#' |8} wird abhingig vom ak-
tuellen Parameter 8 ein neues 8 vorgeschlagen, welches mit
einer bestimmten Akzeptanzwahrscheinlichkeit o angenom-
men wird, Dabei ist a so gewdhlt, dass die akzeptierten &,
welche in untenstehender Abbildung blau markiert sind, eine
Stichprobe aus der Zielverteilung darstellen. Diese Zielvertei-
lung ist in der Abbildung durch Héhenlinien reprasentiert.
Ein bekannter und oft verwendeter MCMC Sampling-
Algorithmus ist der Metropolis-Hastings-Algorithnns:

1. Initialisiere die Markovkette mit 6y und p(8'|8) und setze

J. = I:|
2. Fiehe & aus p(&'|8;)

3. Setre a : |11i|1(

und

4. Setze i =i+ 1 und gehe zu 2

]
|

Modell Parameter 85
[ 2*)
|

I. |:'£-lr: M #'y
£ pld;) ple'E;)

)

Gur = & mit Wahrscheinlichkeit o
S th  sonst

Maodell Parameter &

membranumbhiillte Organellen wie z.B.
Lysosomen, Endosomen oder die Plasma-
membran sein, wo l3sliches Cargo-Protein
wie beispielsweise Antikorper oder Hor-
mone in die extrazellulire Umgebung frei-
gesetzt wird (02). Dartiber hinaus spielt
der Golgi-Komplex eine wichtige Rolle in
der Zellpolaritit, die fiir den Aufbau von
epithelialen Zellverbinden und Organ-
strukturen, aber auch fiir die gerichtete
Zellbewegung wihrend der Wundheilung
essentiell ist.

|
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Petim brangrobeine
sekretoriiche Prateine

von CERT mit pathophysio-

A Plazmamembran B logischen Verinderungen
wie sie in Krebszellen zu fin-
Endosomen . .
Lysosomen 20°C TGN-block 32°C Refease den sind im Zusammenhang

steht. Des weiteren ist die
Abhingigkeit intrazellulirer
pathogener Viren und Bak-
terien von der CERT-Funkti-
on der Wirtszelle bekannt.
Studien des IZI in Zusam-
menarbeit mit der Prozes-
sentwicklung von Boehrin-
ger Ingelheim Pharma
GmbH lieferten den Beweis

dafiir, dass sich die einzigar-
tige Funktion des CERT-Pro-

Proteintransport durch den Golgi-Komplex (A) Membranproteine und sekretorische Proteine werden durch den  teins im Lipidtransfer und

Golgi-Komplex in cis/medial[trans Richtung geschleust und durch Glykosylierung modifiziert. Am TGN erfolgt die Sortie- ~ der Golgi-Funktion auch fiir

(
¢

rung und Verpackung in Vesikel, die zur Plasmamembran oder zu Endosomen und Lysosomen transportiert werden. (B) Ein  biotechnische Anwendungen

in HeLa-Zellen eingebrachtes rot-markiertes Membranprotein (TGN46) akkumuliert durch eine Senkung der Temperatur — ausnutzen ldBt. So werden
auf 20°C am TGN. Nach Erwiirmen der Zellen auf 32°C (Release) verliisst das Membranprotein das TGN in Vesikeln, komplexe therapeutische
die zur Plasmamembran transportiert werden. Der Zellkern ist in blauer Farbe dargestellt. Grifenmafstab 5 uM Proteine wie zum Beispiel

Durch intensive Forschung in den letzten
Jahren unter anderem auch am IZI ist das
Wissen um die zentralen Molekiile, die fiir
die Sortierung und Verpackung von Pro-
teinen am TGN verantwortlich sind, zum
Teil aufgeklirt worden. Ein komplexes
Zusammenspiel aus Lipiden und Proteinen
ist fiir die Ausbildung von Transportvesi-
keln am TGN notwendig. Ein besonders
wichtiges Lipid in Golgi-Membranen ist die
monophosphorylierte Form von Phospha-
tidylinositol (PI4P), welches als Signallipid
Proteine mit PH-Domine an Membranen
rekrutiert. Eine PH-Domine ist dabei eine
Sequenz in diesem Protein, welche es ihm
ermdglicht an bestimmte Membranen an-
zudocken. Ein solches PH-Dominen Pro-
tein ist das Lipidtransferprotein CERT,
dessen Aufgabe darin besteht, das Lipid Ce-
ramid von ER Membranen aufzunehmen
und zum TGN zu transportieren. Die am
TGN lokalisierte Sphingomyelinsynthase
wandelt Ceramid in die beiden Lipide
Sphingomyelin und Diacylglycerol um,
die wiederum fiir die Ausbildung von
Transportvesikeln am TGN unabdingbar
sind. Ein funktionsunfihiges CERT-Prote-
in fithrt damit zu Stérungen im zelluldren
Lipidhaushalt und damit verbundenen De-
fekten im Membran- und Proteintrans-
port, so dass das Zelliiberleben gefihrdet
ist.

Es ist daher leicht nachvollziehbar, dass eine
erhohte oder erniedrigte Konzentration

Antikdrper heutzutage stan-

dardmiBig mit Hilfe von
Sdugerzellen produziert. Da Siugerzellen
im Gegensatz zu Bakterien in der Kultivie-
rung sehr anspruchsvoll sind, ist der Bio-
prozess zur Produktion solcher Proteine
mit enormen Kosten verbunden. Ein An-
satz der Bioprozessoptimierung ist die Stei-
gerung der Sekretionsleistung der verwen-
deten Produktionszellen. In der Tat konn-
ten wir in der Vergangenheit zeigen, dass
die genetische Modifikation der Produkti-
onszellen durch stabile Erhchung der
CERT Konzentration zu einer signifikant
gesteigerten Produktivitit in sogenannten
fed-batch Kultivierungen fiihrt. Diese Er-
gebnisse erdffnen neue Wege fiir verbesser-
te Produktionsprozesse der Zukunft.

CERT selbst wird durch ein komplexes, nur

im Teil verstandenes Proteinnetzwerk, das
komplexe Riickkopplungsmechanismen
enthilt, reguliert. Zu den beteiligten Mo-
lekiilen gehoren auch die Lipidkinase
Phosphatidylinositol 4-kinase III beta
(PI4KIIB), die am Golgi Komplex PI4P pro-
duziert und die Proteinkinase D (PKD), die
sowohl CERT als auch PI4KIIIB Funktiona-
litit durch direkte Phosphorylierung steu-
ert. Der genaue Lipidtransport-Mechanis-
mus durch CERT an sogenannten memb-
rane contact sites (MCS), an denen sich
ER- und TGN-Membranen in unmittelba-
rer riumlicher Nihe befinden, ist ebenfalls
noch ungeklirt. Zwei verschiedene Mo-
delle werden derzeit diskutiert: CERT
konnte gleichzeitig tiber seine PH-Domine



mit Golgimembranen und
einem zweiten, spezifi-
schen Bindemotif mit dem
ER verbunden sein, so dass
nur die hydrophobe Cera-
midbindetasche zwischen
den beiden Organell-
Membranen hin und her
schwingt (Swinging Neck
Modell). Alternativ kénnte
CERT sequenziell an diese
unterschiedlichen Memb-
ranen binden und die kur-
ze Distanz zwischen den
Membranen per Diffusion
zurticklegen (Shuttle
Modell). Beide Modell-
varianten sind in (03) dar-
gestellt.

Variante 2: Swinging-Neck

Variante 1: Ceramid Shuttle

Ceramid X}@ CERT

SYSTEMBIOLOGIE

Die effektive Nutzung dieses  Mechanismen des Lipidtransportes durch CERT an Membrankontaktstellen zwischen ER und TGN

CERT-Netzwerkes, bei-

CERT bindet an TGN Membranen iiber die Interaktion seiner PH-Domdne mit PI4P. Die Bindung an das ER erfolgt

spielsweise im Rahmen der iiber das ER Protein VAP. Der Ceramidtransport erfolgt entlang eines Konzentrationsgradienten vom ER zum TGN.
Optimierung von Produk-  Variante I stellt die Hypothese auf, daf CERT sequenziell an ER und TGN Membranen bindet und den kurzen Weg

tionszellen, erfordert ein
tiefgehendes Verstindnis
iiber die Interaktionen
zwischen den beteiligten
Molekiilen. Um die mole-
kulare Regulation und Wirkungsweise des
komplexen CERT-Netzwerkes verstehen
zu konnen, ist deshalb ein mathemati-
scher Modellierungsansatz, welcher Riick-
kopplungs- und Transportmechanismen
erkliren kann, essentiell.

Wie aber gehen wir bei der Erstellung eines
solchen Modells konkret vor? Und insbe-
sondere: Kénnen wir mit Hilfe unserer
Modelle tatsichlich etwas lernen iiber die
Transportmechanismen des CERT Prote-
ins? Wie wir sehen werden, eignen sich
auch hier die zuvor erklirten sampling-ba-
sierten Ansitze sehr gut! Beispielhaft wol-

len wir im Folgenden erldutern, wie unsere

Modelle und Analysemethoden die Erfor-
schung der genauen Mechanismen des
CERT Transports unterstiitzen kénnen.

4. Den molekularen Mechanis-
men des Regulations-
netzwerks von CERT auf der
Spur

4.1 Von der Modellerstellung ...

Zur Erstellung eines parametrisierten Mo-
dells fiir das Regulationsnetzwerk von
CERT wurden zunichst aktuelle Publika-
tionen und Daten aus der Literatur heran-
gezogen. Zusitzlich standen Datensitze

aus Experimenten zur Verfiigung, welche
Informationen iiber den zeitlichen Verlauf
der Aktivitdt einiger Proteine des Systems
enthalten. Da diese Messwerte das Mittel
einer gesamten Population von Zellen be-
schreiben, von dem angenommen werden
kann, dass es sich deterministisch verhilt,
und da keine Information iiber die Lokali-
sation der Molekiile innerhalb der Zelle
vorliegt, haben wir eine Modellierung mit
gewdhnlichen Differenzialgleichungen ge-
withlt. Dies ist mittlerweile ein Stan-
dardansatz in der Systembiologie, und es
gibt Regeln fiir das Aufstellen der entspre-
chenden Gleichungen.

(04A) zeigt die Struktur unseres Modells.

Variablen in diesem Modell reprisentieren
miteinander agierende Lipide und Proteine
und deren chemisch modifizierte Formen.
Experimentell nicht messbare Variablen
sind gestrichelt dargestellt. Die mit ,u® ge-
kennzeichneten Modelleinginge beschrei-
ben mdgliche Stérexperimente, welche am
171 durchgefiihrt werden kénnen, wie bei-
spielsweise von auBen induzierte Ande-
rungen der Proteinkonzentrationen.

Um unsere Frage nach dem Transportme-

chanismus von CERT modellbasiert zu
untersuchen, wurden zwei Modellvarian-
ten erstellt, die in (04B) und (04C) sche-

zwischen den Membranen per Diffusion zuriicklegt (Shuttle). Variante 2 postuliert, dass CERT gleichzeitig iiber seine
PH-Domiine mit Golgi-Membranen und iiber das spezifische Bindemotif mit dem ER verbunden ist, so dass nur die hydro-

phobe Ceramidbindetasche zwischen den beiden Organell-Membranen hin und her schwingt (Swinging Neck).
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Modellstruktur des Regula-
tionsnetzwerkes von CERT und
experimentelle Daten

A: Graphische Darstellung des Kern-
differntialgleichungsmodells, welches
die Interaktionen der Biomolekiile am
TGN beschreibt. Verschiedene Lipide
und Proteine beeinflussen sich gegen-
seitig iiber chemische Reaktionen.
Nicht experimentell messhare Varia-
blen sind gestrichelt dargestellt. Expe-
rimentelle Zuginge - mit ,u" gekenn-
zeichnet — beschreiben Stellen an
denen Slb’rcxpcrlmenle mi)’glu‘h sind.
Einige Modellteile sind bekannt wie
z.B. die PI4KIIIf Aktivierung|Rekru-
tierung. Andere Modellteile lassen
verschiedene Varianten zum Modell-
vergleich offen, wie z.B. der CERT
bedingte Ceramid Transportmechanis-
mus. B & C: Schematische Darstel-
lung der zwei Modellalternativen Ce-
ramid Shuttle (B) und Swinging Neck
(C). D: Western Blot Daten aus
einem Storexperiment, in dem die PKD
Aktivitit mit einem Inhibitor ge-
schwicht wurde. Aktive PI4KIIIf
wurde in einer Zeitreihe gemessen. Die
Rohdaten werden quantifiziert und di-
gitalisiert, bevor sie ins Modell ein-
fliefen. E: Legende.

A Kernmodell trans-Golgi Netzwerk
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matisch dargestellt sind. Diese beschreiben
jeweils die beiden Transporttheorien Cera-
mid Shuttle und Swinging Neck und kén-
nen beide jeweils in das Kernmodell einge-
bettet werden. Die beiden daraus entstan-
denen Modelle unterscheiden sich nur in
den Gleichungen, welche den Ceramid
Transport beschreiben. Das Swinging Neck
Modell umfasst hierbei 27 Parameter, wih-
rend die Shuttle Modellvariante durch
nur 26 Parameter bestimmt wird. Wir ha-
ben es also mit Modellen unterschiedli-
cher Komplexitit und unterschiedlicher
Anzahl freier Parameter zu tun, so dass ein
reiner Datenfit keine verlissliche Aussage
liefert.

(04D) zeigt einen exemplarischen Western

Blot Datensatz, wie er zur Modellkalibrie-
rung verwendet wurde. Aus den Bilddaten
konnen je nach Firbungsintensitit die je-
weiligen Proteinkonzentrationen extra-
hiert werden. Durch die Analyse der Bild-
dateien mit von uns speziell fiir dieses Pro-
jekt entwickelten Algorithmen werden die

Proteinkonzentrationen quantifiziert und
so flir einen Vergleich mit den entspre-
chenden Modellvariablen aufbereitet.

Die Relation von messbaren und nicht mess-

baren Modellvariablen lisst hierbei ein
ausbalanciertes Konzept der datengetriebe-
nen Modellierung erkennen: Mit fiinf ex-
perimentellen Zugingen und sechs mess-
baren Variablen besitzt das Modell mit sei-
nen insgesamt neun Zustandsvariablen
eine gute Beobachtbarkeit.

4.2 ... Uber die Modellkalibrierung ...

Fiir die beiden Modellvarianten wurden mit-

tels MCMC Sampling Stichproben aus der
a-posteriori Verteilung generiert. (05A)
zeigt exemplarisch die Stichprobe fiir drei
Parameter des Swinging Neck Modells in
logarithmischer Darstellung. Auf den Ko-
ordinatenachsen sind die Héhenlinien der
aus der Stichprobe empirisch geschitzten
Dichtefunktion dargestellt. Aus der Abbil-
dung geht hervor, dass man mit den vor-
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A Sampling-basierte Parameter-
schitzung und simulationsba-
- sierte Modellvorhersagen
. A: Darstellung einer Parameterstich-
% . probe, die mit MCMC Sampling er-
cC 1
€ O mittelt wurde. Hier wird der Zusam-
[CRE=E
£ Qo menhang zwischen drei Parametern
£ Z . v, -
o) = : dargestellt: Die Wirkung von PKD
Q -
o] Q ! auf PI4KIIIf und zwei experimentelle
o o Zufliisse ins Modell. Diese Punkt-
o .
= 1 wolken konnen komplexe Formen in
2 ‘555 hochdimensionalen Riumen annehmen.
. - ke o Um Zusammenhinge zwischen Para-
4 ) - —— T f
* > "au b . metern, wie z.B. Korrelationen, besser
. -
|091oeXperlmente"e 2 3 |0910 Einfluss von zu verstehen, werden sie auf niedriger
PKD Aktivierung PKD auf P14KIIIB dimensionale Unterridume projeziert.
Die Gesamtstichprobe hatte hier 27
B 15 34 : Parameter und daher auch 27 Dimen-
sionen. B: Eine Modellvorhersage des
Swinging Neck Modells zusammen mit
aktive aktive Trainingsdaten. Die schwarze Linie
PKD PlaKllg tellt die Simulation mit dem Maxi
. . stellt die a dem Maxi-
mit Daten 54 mit Daten
mum a-posteriori Schatzer dar. Die
Wahrscheinlichkeitsdichte ist durch
die Intensitat der Blaufirbung dar-
g ! 2 0 ! 2 stellt. Uber 99 Pr 'j llg‘ /
Zeit [Stunden] Zeit [Stunden] gestellt. Uber 99 Prozent aller Vor-
hersagen liegen innerhalb der gestri-
chelten Linie.

liegenden Daten noch weit davon entfernt
ist, alle Parameterwerte genau angeben zu
konnen. Der Bereich mit hoher a-posteri-
ori Verteilung umfasst fiir zwei der drei
Parameter noch mehrere GroBenordnun-
gen. Weiterhin erkennt man, dass die Ver-
teilung dieser drei Parameter sehr von ei-
ner Normalverteilung abweicht und die
Parameter hohe und teilweise nichtlineare
Korrelationen aufweisen, wie es fiir Para-
meterschitzungen von Differenzialglei-
chungsmodellen hiufig der Fall ist.

Die marginalen a-posteriori Verteilungen
tiir Modellparameter von nicht direkt
messbaren Variablen weisen meist eine
noch gréBere Varianz auf. Es existieren
also viele unterschiedliche Parametersitze,
mit denen das Swinging Neck Modell die
Daten etwa gleich gut reproduzieren
kann, und zwischen denen man auf Basis
der vorliegenden Daten nicht unterschei-
den kann. Die Parameterverteilung des
Shuttle Modells weist eine dhnlich starke
Varianz auf.

Zusammenfassend lisst sich also erkennen,
dass wir es hier mit einem sehr schlecht-
gestellten Optimierungsproblem zu tun
haben, und globale sampling-basierte An-
sdtze fiir unsere Zwecke generell geeignet
sind.

(05B) zeigt exemplarisch den Vergleich ei-
ner Variablen des kalibrierten Swinging
Neck Modells mit einem zur Kalibrierung
verwendeten Datensatz auf. Aus diesen
Vergleichen lisst sich erkennen, dass die
vorliegenden Messdaten von beiden Mo-
dellen gut beschrieben werden. Insbeson-
dere lassen diese Daten noch keine signifi-
kante Priferenz fiir eine der beiden Mo-
dellvarianten zu.

Ist das nun der Weisheit letzter Schluss? ...
Nun, mag vielleicht sein! Allerdings kon-
nen wir uns an diesem Punkt unsere Mo-
delle zu Nutze machen und modellge-
stiitzt nach geeigneten Experimenten su-
chen, mit denen sich vielleicht zwischen
den beiden Hypothesen unterscheiden
ldsst. Wir werden sehen ...
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Vorhersage eines neuen hypo-
thetischen Szenarios

Das Swinging Neck und das Shuttle
Modell treffen jeweils eine Vorher-
sage iiber dasselbe Experiment. Die rot
umrandete Fliche zeigt, in welchem
Bereich sich die Vorhersagen stark un-

terscheiden.

4.3 ..

Vorab sei aber noch Folgendes zur Laufzeit
angemerkt: Die Simulation eines Experi-
mentes mit einem dieser Modelle und ei-
nem Parametersatz dauert weniger als eine
Zehntelsekunde. Dies mag zunichst
schnell erscheinen, die Modellkalibrierung
ist jedoch trotzdem sehr zeitintensiv: Um
die hier dargestellten Parameterverteilun-
gen zu erzeugen, mussten fiir jedes Modell
vier unterschiedliche experimentelle Sze-
narien simuliert werden. Je Modell wur-
den, um eine reprisentative Stichprobe zu
erhalten, sechs Millionen Parametersitze
aus der a-posteriori Verteilung gezogen
und ausgewertet, woraus sich insgesamt 48
Millionen Modellsimulationen ergaben.
Dies entspricht 50—60 Stunden Rechenzeit
auf einem Kern eines modernen Rechners.

zur Modellvorhersage

Unsere sampling-basierten Methoden erlau-

ben es nun, modellbasiert neue Experi-
mente vorzuschlagen, welche geeignet
sind um zwischen den beiden Modellvari-
anten zu unterschieden. Hierzu wurden
nun mit beiden Modellen Vorhersagen fiir
neue Szenarien gemacht und dabei unter-
sucht, fiir welche dieser Szenarien sich die
Vorhersagen der beiden Modelle signifi-
kant voneinander unterscheiden. Ein sol-
cher Unterschied zeigte sich beispielsweise
beim Vergleich des Anstiegs der PKD
Gesamtproteinmenge innerhalb von zwei
Stunden nach PKD Aktivierung (06).

Das Shuttle Modell schlieBt hierbei eine
starke Erhhung der PKD Gesamtmenge
bis zu einem Faktor 10—12 nicht aus, wih-
rend das Swinging Neck Modell nur leich-
te Anderungen in der PKD Gesamtmenge
vorhersagt. Der rot eingerahmte Bereich
verdeutlicht das Gebiet, in dem sich die
Modellvorhersagen stark unterscheiden.
Die Chance, eine der beiden Transportthe-
orien durch Messungen dieser Variablen

5.

im biologischen System innerhalb des rele-
vanten Zeitbereichs zu bekriftigen, ist hier
demnach sehr hoch. Diese und weitere Ex-
perimente sind momentan in Planung,
und wir sind gespannt ob sich eine der Hy-
pothesen nach einem weiteren Durchlau-
fen des systembiologischen Zirkels durch-
setzen wird.

Zu guter Letzt ein paar
Schlussworte

In diesem Artikel haben wir die Rolle der Si-

mulation fiir statistische sampling-basierte
Verfahren zur Kalibrierung und Analyse
systembiologischer Modelle diskutiert.
Bayes‘sche Lernverfahren zur Modellkalib-
rierung, wie sie hier vorgestellt wurden,
liefern eine statistisch konsistente Be-
schreibung des Modells, in dem die Variab-
len und die Parameter als Zufallsvariablen
interpretiert werden. Da man es bei der
Parameterschitzung meist mit schlecht-
gestellten inversen Problemen zu tun hat,
sind globale sampling-basierte Verfahren
das passende Werkzeug. Sie liefern neben
den optimalen Lésungen auch Informatio-
nen iiber Unsicherheiten in den Parame-
tern und auch in Modellvorhersagen, und
machen damit eine fundierte Evaluierung
des Modells und auch Vergleiche unter-
schiedlich komplexer Modelle méglich.
Hier wurde die Michtigkeit dieser Metho-
den anhand eines Beispiels zur modellba-
sierten Untersuchung des Transportme-
chanismus des Proteins CERT demonst-
riert.

Gerade fiir nichtlineare dynamische Modelle

ist der Rechenaufwand fiir solche globalen
Verfahren allerdings extrem hoch, so dass
ihre Anwendung, abhingig von der An-

zahl der Parameter und den Eigenschaften
der Zielfunktion, bisher auf Modelle mitt-
lerer GréBe beschrinkt ist. Effiziente nu-

merische Simulationsverfahren sowie Me-



thoden zur Modellreduktion spielen hier-
bei fiir die Ubertragbarkeit auf groBere
Systeme eine wesentliche Rolle.

Eine Zukunftsvision im Rahmen des Exzel-
lenzclusters SimTech der Universitit
Stuttgart ist die Nutzbarmachung system-
biologischer und biomechanischer Er-
kenntnisse in der Medizin, wie beispiels-
weise die modellgestiitzte Optimierung
der Behandlungen von Patienten mit Me-
dikamenten. Diese Zielsetzung erfordert
tiber die Grundlagenforschung auf Einzel-
zellebene hinausgehende Multi-Skalen-
Ansitze, die mehrere Lingen- und auch
Zeitskalen umfassen. Man kann sich leicht
vorstellen, dass der Simulationstechnik so-
wohl bei der Erstellung und Simulation
solcher Modelle als auch fiir dessen Kalib-
rierung eine nicht zu unterschitzende
Rolle zukommt. °

Patrick Weber, Karsten Kuritz,
Andrei Kramer, Frank Allgswer, Monilola Olayioye,
Angelika Haufer und Nicole Radde

Anmerkung

Die in diesem Artikel dargestellten Analyse-
ergebnisse und deren Interpretation stel-
len aktuelle Zwischenergebnisse eines lau-
fenden Projektes dar und wurden anhand
von vorldufigen, teilweise noch nicht eva-
luierten Datensitzen erstellt.
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Die Systembiologie ist ein noch recht junges Forschungsgebiet, welches sich zu Beginn des
20. Jahrhunderts an der Schnittstelle zwischen Biologie, Systemtheorie und Simulations-
technik entwickelt hat. Sowohl enorme Fortschritte im experimentellen Bereich als auch im-
mer leistungsfihigere Computer ermoglichen heute erstmals eine ganzheitliche Betrachtung
biologischer Systeme.

Die Simulation quantitativer Modelle dieser Systeme liefern interessante neue Hypothesen,
und mathematische Analysen helfen aktuelle Fragestellungen in allen Forschungsbereichen
der Biologie zu adressieren — von der Entwicklung neuer Medikamente bis hin zur Prozess-
optimierung in der Biotechnologie.

Dieser Artikel widmet sich der Rolle der Simulation speziell fiir statistische sampling-ba-
sierte Ansatze zur Modellkalibrierung und der Generierung von Hypothesen. Die Simulati-
onstechnologie nimmt bei den hier vorgestellten Methoden eine zentrale Stellung zwischen
experimenteller Datenerhebung und theoretischer Systemanalyse ein. Das Potenzial dieser
Methoden wird beispielhaft an einem systembiologischen Kooperationsprojekt zwischen dem
Institut fiir Systemtheorie und Regelungstechnik (IST) und dem Institut fiir Zellbiologie
und Immunologie (IZ1), in dem wir molekulare Schliisselprozesse der Proteinsekretion in
Saugetierzellen untersuchen, demonstriert.
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productivity of mammalian cells.
] Biotechnol 141(1-2), 84-90.
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