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Kurzzusammenfassung

Mit Hilfe der industriellen Biotechnologie konnen eine Vielzahl verschiedener Substan-
zen durch den Einsatz geeigneter, evtl. modifizierter Mikroorganismen produziert werden.
Zukiinftige Herausforderungen liegen unter Anderem in der Verwendung erneuerbarer
und kostengiinstiger Ausgangsmaterialien sowie in der Steigerung der Effizienz der ein-
gesetzten Mikroorganismen. Daher ist ein Ziel des Metabolic Engineering, durch gezielte
Eingriffe die Stofffliisse von Mikroorganismen oder Zellen derart umzulenken, dass ein
gewiinschtes Produkt vermehrt gebildet wird. Die molekularbiologischen Werkzeuge zur
Umsetzung solcher Eingriffe sind Knockouts bzw. Uberexpressionen von Genen. Fiir die
systemweite Identifizierung geeigneter Interventionen sind mathematische Modellierung
und Simulation metabolischer Netzwerke wichtige Werkzeuge.

Zwei neue in silico Methoden, CASOP und constrained Minimal Cut Sets, wurden hier
entwickelt. Mit diesen konnen Interventionen sowohl fiir das Strategieziel optimaler Pro-
duktausbeuten als auch fiir das Ziel einer hohen Produktivitit vorgeschlagen werden. Mit
dem EFMSampler wurde zudem ein neuer Ansatz zur Berechnung von Elementarmo-
den in genomskaligen Netzwerken vorgestellt, wodurch eine Vielzahl von elementarmo-
denbasierten Methoden fiir die Analyse genomskaliger Netzwerke zugidnglich wird. Des
Weiteren wurde ein generischer Ansatz aufgezeigt, wie falsch-positive Resultate in meta-
bolischen Vergleichsstudien mit grundlegenden statistischen Verfahren vermieden werden
konnen. AbschlieBend wurde anhand der Uberexpression der Phosphoenolpyruvat Syn-
thetase eine der neu vorgeschlagenen Interventionen zur Produktion von Lactat bzw. Suc-
cinat experimentell getestet. Die hier vorgestellten Methoden konnen bei der Konstrukti-
on neuer Produktionsstimme eingesetzt werden und unterstiitzen somit die Entwicklung
okologisch nachhaltiger und 6konomisch kompetitiver Prozesse.
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1 Einleitung

Die Menschheit ist seit Urzeiten von Energie (Brennstoff) und Kohlenstoff (Nahrung)
aus Biomasse abhidngig. In den letzten etwa 200 Jahren ist zudem eine immer stirke-
re Abhingigkeit von erddl- und erdgasbasierter Energie und erddlbasiertem Kohlenstoff
hinzugekommen. Die inhdrente nicht erneuerbare Natur dieser Kohlenstoffquelle fiihrt zu
einem dringendem Bedarf an alternativen Energiequellen und Herstellungsprozessen.

Die industrielle Biotechnologie bietet eine Alternative zur petrochemischen Herstel-
lung von Brennstoffen und anderen Substanzen. Mit Hilfe von Mikroorganismen werden
Zucker und andere biologische Substrate durch Fermentation effizient in gewiinschte Pro-
dukte konvertiert (Jantama et al., 2008a). Auch auf Grund 6kologischer Vorteile ist es
duflerst erstrebenswert, zukiinftig die petrochemische Synthese vieler Substanzen durch
Produktionsprozesse mit Mikroorganismen zu ersetzen. Dafiir bedarf es der Konstruktion
von Biokatalysatoren bzw. Zellfabriken, die schnell und effizient geeignete Substrate in
die Zielprodukte konvertieren. Der Gesamtprozess muss dabei kompetitiv bzgl. der Ko-
sten im Vergleich zur petrochemischen Herstellung sein, so wie es fiir das Beispiel des
Polylactats detailliert diskutiert wurde (Vink et al., 2007).

Die chemische Synthese ist jedoch noch immer der dominante Herstellungsprozess, da
die biotechnologische Herstellung vieler Produkte noch nicht 6konomisch wettbewerbs-
fihig ist. Dennoch konnen bereits heute viele industriell wichtige Substanzen mit Zell-
fabriken effizient produziert werden (Lee et al., 2012b). Die Palette erfolgreicher An-
wendungen reicht von Biotreibstoffen (z.B. Ethanol, Biogas, Wasserstoff) tiber Plattform-
und Feinchemikalien (z.B. organische Siuren, Enzyme, Vitamine) bis hin zu Biopoly-
meren (z.B. Polyhydroxyalkanoat, Polylactat, Poly-y-Glutamat (Lee et al., 2012a)). Fiir
einige andere Produkte steht die mikrobielle Herstellung an der Schwelle zur 6konomi-
schen Nutzbarkeit (Sauer et al., 2010, 2008). Dariiber hinaus verspricht die physiologische
Diversitit der mikrobiellen Welt die Entwicklung weiterer Anwendungen zur biotechno-
logischen Herstellung eines breiteren Spektrums an Substanzen sowie neuer Produkte.

Die gezielte Nutzung der mikrobiellen Produktion bestimmter Substanzen hat seine
Urspiinge in der frithen Antike. Schon die Sumerer (um 3000 v. Chr.) beherrschten die
Herstellung von Wein durch Hefen. Weitere (unbewusste) Anwendungen von Mikroor-
ganismen, die seit der Antike bekannt sind, umfassen z.B. die Herstellung fermentierter
Nahrungsmittel wie Joghurt, Kise, Essig und Bier. Die verwendeten Mikroorganismen
wurden dabei im Laufe der Zeit durch Selektion gewiinschter Eigenschaften stetig ver-
bessert, ohne dass die zu Grunde liegenden biologischen Mechanismen vollstandig erfasst
wurden.

Durch die Aufklidrung des biologischen Codes der DNA und der Entwicklung rekombi-
nanter DNA-Technologien ist es seit relativ kurzer Zeit moglich, von einzelnen Proteinen
iiber mehrere Reaktionsabfolgen bis hin zu ganzen Organismen gezielte Modifikationen
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1 Einleitung

vorzunehmen, um gewiinschte Eigenschaften in diese Systeme zu implementieren. Das
Konzept der Zellfabriken wurde in den 1980er Jahren industriell etabliert (z.B. durch die
biotechnologische Herstellung von Insulin (Johnson, 1983)). Zum Einsatz kamen dabei
zundchst modifizierte Wildtyp-Stimme von z.B. Escherichia coli (E. coli) oder Saccha-
romyces cerevisiae, jedoch wurden diese bald durch spezialisierte Stimme mit deutlich
verbesserten Eigenschaften ersetzt (Makino et al., 2011; Lee et al., 2005; Park et al.,
2008; Lee et al., 2009; Na et al., 2010; Lee et al., 2011; Adrio und Demain, 2006, 2010;
Demain und Adrio, 2008, 2012; Chen et al., 2010; Kondo et al., 2013).

Diese Verbesserungen wurden zunéchst durch die Anwendung ungerichteter Mutage-
nese und anschlieBender phinotypischer Selektion erreicht. Dieser Ansatz wird nach und
nach durch die Anwendung von Methoden des Metabolic Engineering, der Systembio-
logie und der Synthetischen Biologie ersetzt. Die Integration der Methoden dieser drei
Bereiche kann als Systems Metabolic Engineering (Lee et al., 2011, 2012a; Wittmann
und Lee, 2012) beschrieben werden und umfasst verschiedene methodische Werkzeuge,
um metabolische Netzwerke zu optimieren.

Die Einfliisse der Fermentationsbedingungen lassen sich sehr gut empirisch untersu-
chen. So konnen zum Beispiel verschiedene Medienzusammensetzungen, Temperatur-
bereiche oder Sauerstoffverfiigbarkeiten systematisch experimentell untersucht werden.
Die Optimierung des Mikroorganismus selbst stellt sich als ungleich komplexer dar. Je
nach verwendetem Stamm besitzt E.coli in etwa 4600 Gene. Da jedes dieser Gene durch
Uberexpression bzw. Deletion Ziel einer Intervention sein kann, ergeben sich bereits
9200 Einzeleingriffe. Werden zudem Intervenstionsstrategien mit bis zu drei Modifika-
tionen betrachtet, so sind iiber 7.7 - 10'! verschiedene Strategien moglich. Eine extensive
experimentelle Untersuchung und Charakterisierung allein dieser begrenzten Definition
von moglichen Strategien (z.B. ist eine Erweiterung auf Inhibierung statt vollstindigem
Knockout denkbar) ist nicht realisierbar.

Algorithmen, mit denen das gesamte Spektrum optimaler und suboptimaler Routen fiir
die Produktsynthese analysiert werden kann, sind daher zwingend erforderlich. Fiir die
systemweite Identifizierung geeigneter Interventionen sind mathematische Modellierung
und Simulation metabolischer Netzwerke wichtige Werkzeuge. Mit Hilfe der Constraint-
Based Modellierung wurden bereits viele Methoden zur Analyse von Stoffwechselnetz-
werken entwickelt (Trinh et al., 2009; Lewis et al., 2012). Dabei standen meist Fragen der
Strukturanalyse metabolischer Netzwerke sowie die Bestimmung optimaler Biomasse-
oder Produktausbeuten im Vordergrund. In der letzten Dekade wurden neue mathemati-
sche Methoden entwickelt, die spezielle biotechnologische Fragestellungen des Metabolic
Engineering adressieren (Trinh et al., 2009; Copeland et al., 2012; Zomorrodi et al., 2012;
Tomar und De, 2013).

Eine spezielle Klasse von Algorithmen befasst sich dabei mit der Identifizierung von
Interventionsstrategien, die intrazellulidre Stofffliisse eines Organismus so umlenken, dass
eine hohere Produktausbeute erreicht wird. Der Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit
liegt auf dieser Klasse mathematischer Methoden. Dafiir wird zunichst ein Uberblick
iiber existierende Ansitze gegeben sowie deren zu Grunde liegenden Ideen diskutiert. Des
Weiteren werden neue Methoden vorgestellt, mit denen die Limitierungen bestehender
Ansitze vermieden werden konnen. Die neuen Methoden werden an industriell relevanten
Beispielen demonstriert, indem Interventionsstrategien fiir E. coli identifiziert werden, die
zu einer gesteigerten Produktion ausgewihlter Substanzen fiihren.

2



1 Einleitung

Als eine weitere Aufgabenstellung wird die Berechnung von Elementarmoden in ge-
nomskaligen Netzwerken betrachtet. Die vollstandige Enumeration aller Elementarmoden
ist in genomskaligen Netzwerken nicht realisierbar (Klamt und Stelling, 2003). Daher
wird ein Algorithmus vorgeschlagen, der eine unverzerrte Teilmenge von Elementarmo-
den bestimmt, welche die wesentlichen Eigenschaften der vollstindigen Menge gut erfas-
sen kann. Vergleichende metabolische Studien konnen zeit- und kostenintensive Anderun-
gen biotechnologischer Prozesse nach sich ziehen. Es ist somit von grofiter Wichtigkeit,
dass die Ergebnisse solcher Studien statistisch belastbar sind. Daher wird ein allgemei-
nes Vorgehen bei der Analyse solcher Studien zur Vermeidung falsch-positiver Resulta-
te prasentiert und an einer Beispielstudie demonstriert. Abschlieend wird eine der neu
vorgeschlagenen Interventionen zur Produktion von Lactat bzw. Succinat experimentell
getestet.

Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 beginnt mit einem Uberblick iiber die industrielle Biotechnologie und erliutert
das Metabolic Engineering als eine zu Grunde liegende Technologie.

In Kapitel 3 werden zunéchst verfiigbare molekularbiologische Methoden zur experi-
mentellen Implementierung von Interventionen vorgestellt. Im zweiten Abschnitt dieses
Kapitels wird die Verwendung von E. coli als Modellorganismus motiviert und die Grund-
lagen seines Stoffwechsels vorgestellt.

In Kapitel 4 werden die mathematischen Grundlagen zur Analyse stationdrer Flussver-
teilungen und die Grundprinzipien der constraint-basierten Modellierung erldutert. Ins-
besondere wird das Konzept der Elementarmoden und der Minimal Cut Sets vorgestellt.
Des Weiteren werden existierende mathematische Ansitze zur Identifizierung von Inter-
ventionsstrategien ausfiihrlich diskutiert.

In Kapitel 5 werden neue Ansitze zur Identifizierung von Interventionsstrategien vor-
gestellt. Die erste Methode, CASOP, ist eine elementarmodenbasierte Heuristik, die es
explizit ermoglicht, zwischen der Ausbeute und der Produktivitit als Design-Parameter
der Mutante abzuwigen. Die zweite Methode, die constrained Minimal Cut Sets, sind ei-
ne Verallgemeinerung der Minimal Cut Sets und erleichtern die Formulierung komplexer
Interventionsprobleme. Zudem lassen sich viele andere Methoden als spezielle constrai-
ned Minimal Cut Set Probleme reformulieren. Abschlieend wird in diesem Kapitel der
EFMSampler zur Berechnung von Elementarmoden-Teilmengen in groen Netzwerken
vorgestellt und die Qualitit der generierten Teilmengen eingehend untersucht.

Kapitel 6 demonstriert die neuen Methoden anhand geeigneter Fallstudien. Dabei werden
fiir Produkte des Zentral- und Sekundirstoffwechsels genetische Interventionsstrategien
fiir E. coli vorgeschlagen, die zu einer gesteigerten Synthese der betrachteten Produkte
fithren konnen.

In Kapitel 7 wird die Vorgehensweise bei der statistischen Bewertung experimenteller
Daten von metabolischen Vergleichsstudien diskutiert. Dies wird an einer Beispielstudie
demonstriert, bei der die Auswirkungen der Anderung des Kultivierungssystems auf die
Wachstumsparameter einer Zelllinie untersucht werden.

Abschliefend wird in Kapitel 8 eine ausgewihlte Intervention experimentell getestet.
Insbesondere wird der Effekt eines kiinstlich erhohten ATP-Verbrauchs auf die Ausbeute
und Produktivitit fiir Lactat und Succinat diskutiert.



1 Einleitung

Wesentliche Ergebnisse der vorliegenden Arbeit wurden bereits vorab veroffentlicht.
So wurde die CASOP-Methodik in (Hédicke und Klamt, 2010) vorgestellt und die cons-
trained Minimal Cut Sets in (Hddicke und Klamt, 2011) eingefiihrt. Die statistische Be-
trachtung von vergleichenden metabolischen Studien wurde zudem in (Hidicke et al.,
2013) behandelt. In einem Buchbeitrag zu stochiometrischen Netzwerkanalysen wurden
die grundlegenden Konzepte und einige der hier diskutierten Methoden erldutert (Klamt
et al., 2014). Auf eine explizite stindige Zitierung dieser Referenzen wird in der hier vor-
liegenden Arbeit verzichtet.

Es entstanden wihrend der Dissertation weitere thematisch verwandte Publikationen,
die hier aber nicht behandelt werden konnen. Dies betriftt folgende Arbeiten:

e In (Héddicke et al., 2011) wurden mit Hilfe von Flussvariabilititsanalyse unter an-
derem Interventionsziele zur Produktion von Wasserstoff in schwefelfreien Purpur-
bakterien identifiziert.

e Das Konzept der constrained Minimal Cut Sets wurde in (Gruchattka et al., 2013)
angewendet, um Interventionsziele fiir die Produktion von Terpenoiden mit E. coli
zu identifizieren.

e Die Flussvariablititsanalyse wurde ebenfalls in (Carius et al., 2013) verwendet, um
den metabolischen Zustand von Rhodospirillum rubrum unter mikroaeroben Zu-
standen zu beschreiben.

o SchlieBlich wurden Ergebnisse zu umfangreichen Flussanalysen des Stoffwechsels
in einer tierischen Produktionszelle in (Lohr et al., 2014) publiziert.



2 Industrielle Biotechnologie und
Metabolic Engineering

In diesem Kapitel werden grundlegende Konzepte der industriellen Biotechnologie und
des Metabolic Engineering erldutert. Die Biotechnologie wird oftmals in drei Bereiche
unterteilt. Einer davon ist die industrielle Biotechnologie, die auch als ,,Weifie Biotech-
nologie* bezeichnet wird. Sie beschiftigt sich mit biotechnologischen Methoden zur Her-
stellung von z.B. Grund- oder Feinchemikalien als auch zur Energiegewinnung. Sie steht
in Abgrenzung zur roten und griinen Biotechnologie, die auf medizinische Fragestellun-
gen bzw. Anwendungen auf genetisch modifizierte Nutzpflanzen fokussiert sind (Soetaert
und Vandamme, 2010).

2.1 Industrielle Biotechnologie

Ein groBer Vorteil der weilen Biotechnologie ist die Verwendung nachwachsender Roh-
stoffe, was enorme okologische Vorteile gegeniiber der petrochemischen Herstellung be-
deutet. Dariiber hinaus ergeben sich oftmals weitere Vorteile wie deutlich weniger Ab-
fallprodukte, ein reduzierter Energiebedarf und ein reduzierter Chemikalieneinsatz.

Dennoch sind es meist nicht die 6kologischen Vorteile, die zu einer Umstellung eines
chemischen hin zu einem biotechnologischen Herstellungsprozess fiihren. Die entschei-
denden Kriterien sind vielmehr Verbesserungen der Qualititsmalle eines Prozesses wie
zum Beispiel eine hohere Produktionsrate oder Produktausbeute, eine hohere Produk-
treinheit sowie eine Kostenreduzierung. Die 6kologischen Vorteile sind meist lediglich
ein erfreulicher Nebeneffekt und fiir sich selbst genommen nicht hinreichend, um Ent-
scheidungstriager zu motivieren, einen etablierten Prozess durch eine neue Technologie
zu ersetzen (Soetaert und Vandamme, 2010).

In einer OECD-Studie aus dem Jahr 2001 wurden die 6kologischen und 6konomischen
Vorteile der industriellen Biotechnologie anhand von 21 Fallstudien demonstriert. Eine
ausfiihrliche Potentialanalyse der industriellen Biotechnologie fiir den Standort Deutsch-
land wurde kiirzlich vom Fraunhofer-Institut fiir System- und Innovationsforschung vor-
gestellt (Nusser et al., 2007). Die Anwendungsmoglichkeiten der industriellen Biotechno-
logie sind extrem vielseitig, wie die folgende (unvollstindige) Auswahl an erfolgreichen
Beispielen belegt:
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e Chemische Industrie
— Biotreibststoffe (z.B. Ethanol, Wasserstoff)
— Plattformchemikalien (z.B. Succinat, Lactat)
— Biokunststoffe (z.B. Polyhydroxybutyrat (PHB), Polylactat (PLA))

e Pharmazeutische Industrie
— Antibiotika (z.B. Cephalosporin)
— Hormone (z.B. Insulin, Cortison)

— Impfstoffe (z.B. Influenza)

e Lebensmittelindustrie
— Aminosduren (z.B. Lysin, Glutamat)
— Vitamine (z.B. Riboflavin (Vitamin B2))

— Enzyme (z.B. Lipasen, Proteasen)

Die erhohte Effizienz biotechnologischer Prozesse fiihrt grundsitzlich zu deutlich redu-
zierten Umweltbelastungen. Um gleichzeitig die Wettbewerbsfihigkeit gegeniiber chemi-
schen Syntheseprozessen zu wahren, werden folgende Anforderungen an die verwendeten
Produktionsstimme gestellt (Stephanopoulos und Stafford, 2002):

1. Kultivierbar mit hohen Zelldichten unter Produktionsbedingungen
2. Wachstum mit (preis-)giinstigen Substraten

3. Keine Ausscheidung von Nebenprodukten (fiir hohe Ausbeuten und geringe Auf-
reinigungskosten)

4. Hohe Produktausscheideraten (Produktivitit)

Um die geforderten Eigenschaften zu erreichen wurden relevante Organismen lange
Zeit durch ungerichtete Methoden modifiziert. So wurde z.B. eine erhohte Mutagenese
durch Zugabe bestimmter Chemikalien oder Strahlung induziert. Anschliefend wurden
die Mutanten mit den gewiinschten Charakteristika selektiert. Welche Mutationen dabei
schlieBlich zu einer Verbesserung gefiihrt haben, blieb oft unbekannt. Ein weiterer Nach-
teil dieser Herangehensweise ist, dass so erzeugte Produktionsstimme spéter nur schwer
an verdnderte Umweltbedingungen angepasst werden konnen.

Die Verfiigbarkeit neuer molekularbiologischer Techniken erlaubt es inzwischen, ge-
zielte Eingriffe in den Stoftwechsel der Zellen vorzunehmen. Dadurch ist es moglich,
die Nachteile der ungerichteten Stammentwicklung zu umgehen und Produktionsstimme
gezielt zu konstruieren.
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2.2 Metabolic Engineering

Metabolic Engineering ist der Teilbereich der industriellen Biotechnologie, der sich mit
Methoden zur Optimierung genetischer und regulatorischer Prozesse innerhalb von Zellen
befasst, um bestimmte Substanzen im industriellen MafBstab 6kologisch nachhaltig und
okonomisch effizient zu produzieren. Als eigenstindiges Forschungsgebiet ist es durch
seinen Schwerpunkt auf Integration und systemweite Analyse biosynthetischer Pfade in-
nerhalb des Stoffwechsels charakterisiert (Reed et al., 2010).

Im engeren Sinn beschift sich Metabolic Engineering mit den Prozessen innerhalb der
Zelle. Die generelle Strategie des Metabolic Engineering umfasst dartiber hinaus weitere
Fragestellungen. Der gesamte Arbeitsablauf von der Zielstellung bis hin zur Etablierung
eines Produktionsstammes kann in folgende Bereiche unterteilt werden (Lee et al., 2009):

1. Wahl eines geeigneten Ausgangsstammes

2. Modellgestiitzte (in silico) Pradiktion von Interventionsstrategien (siche Kapitel 4.4
und 5)

3. Experimentelle Implementation der genetischen Manipulationen (siehe Kapitel 3)

4. Betrachtung des Gesamtprozesses (z.B. Bestimmung relevanter Prozessparameter
wie Ausbeute, Produktivitit, End-Titer (Zhuang et al., 2013))

5. Tteration: evtl. weitere Modifikationen am Stamm oder Prozess

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf dem zweiten Schritt, also der Beschreibung theore-
tischer Methoden auf der Basis stochiometrischer Modelle. Ziel dieser Methoden ist die
Prédiktion von Interventionsstrategien zur Optimierung bestimmter Eigenschaften von
Produktionsstimmen. Daher werden im Folgenden zunéchst die grundlegenden Ziele die-
ser Interventionen erlautert.

Prinzipien von Interventionsstrategien

Die Projektion aller stationiren Flussverteilungen in die zweidimensionale Biomasse- vs.
Produktebene beschreibt die Phinotypebene und bildet alle theoretisch moglichen Phino-
typauspragungen (beziiglich dieser beiden Merkmale) eines Organismus ab (Abbildung
2.1). Fiir Bakterien konnte gezeigt werden, dass sie (unter substratlimitierten Bedingun-
gen) optimal in Bezug auf Biomasseausbeute wachsen (Edwards et al., 2001). Der konkre-
te Phénotyp dieser Organismen ist somit durch einen Punkt der Phinotypebene gegeben,
an dem die maximale Biomasse erreicht wird und (aufer evtl. essentiellen Nebenproduk-
ten) kein weiteres Produkt ausgeschieden wird.

Sofern Wachstums- und Produktionsphase gleichzeitig ablaufen, ist der Bereich ge-
wiinschter Phidnotypen meistens durch die blaue Ellipse in Abbildung 2.1 gekennzeich-
net. In diesem Bereich zeigt der Organismus ein ausreichendes Wachstum und scheidet
zusitzlich das gewiinschte Produkt mit einer hohen Ausbeute aus. Das Ziel von geneti-
schen Interventionen ist deshalb, die Stofffliisse der Organismen so umzulenken, dass die
resultierenden Phinotypen sich in diesem Bereich ausprigen. Dabei konnen zwei unter-
schiedliche Herangehensweisen verfolgt werden:
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Abbildung 2.1: Zielstellung des Metabolic Engineering. Links: Phéinotypebene des Wildtyps.
Der blau gekennzeichnete Bereich beschreibt die gewiinschten Phinotypen. Rechts: reduzier-
ter Bereich zulidssiger Phinotypen einer Mutante mit obligatorischer Produktausscheidung.

Lokale und/oder direkte Eingriffe

Ein offensichtlicher Ansatz ist die Verstirkung oder Abschwichung von unmittelbar an
der Produktsynthese beteiligten Reaktionsfliissen. Die Uberexpression von Genen, die fiir
die Synthese oder den Export des gewiinschten Produktes verantwortlich sind, ist ein Bei-
spiel fiir Eingriffe dieser Kategorie. Als direkte Knockout-Kandidaten bieten sich Gene
an, die Enzyme kodieren welche wiederum fiir Pfade von Nebenprodukten wichtig sind.
Diese lokalen und offensichtlichen Eingriffe fiihren im Allgemeinen jedoch meistens nicht
dazu, dass der zulédssige Bereich potentieller Phdnotypen reduziert wird. Es ist somit nicht
ausgeschlossen, dass der Phinotyp der Mutante zwar zunichst in den gewiinschten Be-
reich verschoben wird, im Laufe der Zeit jedoch (zum Beispiel unter Selektionsdruck)
zum Verhalten des Wildtyps zuriickkehrt.

Systemweite Eingriffe

Ein komplexerer bzw. differenzierterer Ansatz ist die systemweite Identifizierung geeig-
neter Eingriffe. Ziel dieser Interventionen kann zum Beispiel sein, die Phidnotypebene der-
art zu reduzieren, dass sie in etwa dem zuvor definierten Bereich entspricht. Dies hitte zur
Folge, dass die zuldssigen Phidnotypen der Mutante sich ausschlieBlich im gewiinschten
Bereich manifestieren konnen. Zudem kann (bei entsprechendem Design) garantiert wer-
den, dass die Flussverteilung der Mutanten nicht zu der Ausgangsverteilung des Wildtyps
zuriickkehren kann. Vielmehr kann die Phinotypebene so gestaltet werden, dass (unter
der Annahme, dass die Mutanten iiber mehrere Generationen hinweg erneut optimales
Wachstumsverhalten anstreben) die Produktsynthese im Laufe der Zeit von den Organis-
men weiter verbessert wird (Abb. 2.1). Dieses Verhalten ist Grundlage eines zentralen
Konzeptes fiir die Identifizierung von sytemweiten Interventionen, das im Folgenden er-
lautert wird.
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Kopplung von Biomasse- und Produktsynthese

Der Ansatz der Kopplung von Biomasse- und Produktsynthese ist von entscheidender
Bedeutung bei der Identifizierung von Interventionsstrategien. Die Kopplung von Pro-
duktsynthese und Zellwachstum hat zwei entscheidende Vorteile. Zum Einen kann eine
bestimmte minimale Ausbeute garantiert werden und zum Anderen kann die Produktivi-
tit durch den gezielten Einsatz von adaptiver Evolution verbessert werden (siehe Kapitel
3.1.4).

Anhand des Beispielnetzwerkes in Abbildung 2.2 soll dieses Konzept erldutert werden.
Das Ziel sei die Optimierung der Produktion des Metaboliten P aus S, wofiir zwei po-
tentielle Knockout-Strategien betrachtet werden. Strategie 1 besteht aus den Deletionen
der Reaktionen R2 und R4, so dass suboptimale Pathways bzgl. der Ausbeute fiir Bio-
masse und Produkt blockiert werden. Die zweite Strategie besteht aus den Deletionen der
Reaktionen R3 und R7.

Nach den Knockouts der Strategie 1 verbleiben drei Pathways im Netzwerk, die ent-
weder Biomasse oder das Produkt P mit maximaler Ausbeute synthetisieren. Da die
Biomasse- und Produktpfade jedoch unabhéngig voneinander operieren, kann die Mu-
tante ihren Stofffwechsel derart gestalten, dass ausschlieBlich Biomasse aus dem aufge-
nommenen Substrat gebildet wird. Somit wiirde im ungiinstigsten Fall tiberhaupt kein
Produkt ausgeschieden.

Die Strategie 2 hingegen hat zur Folge, dass, sobald die Mutante Biomasse syntheti-
siert, auch deren Prikursoren D und E gebildet werden miissen. Letzterer kann nur iiber
Reaktion 4 (und weiter R5 und R6) gebildet werden, bei der auch P synthetisiert wird.
Da es keinen alternativen Abbauweg fiir P gibt, muss es ausgeschieden werden, um eine
ausgeglichene Flussverteilung aufrecht erhalten zu konnen. Somit ist mit dieser Strategie
die Produktausscheidung obligatorisch an die Biomassesynthese gekoppelt.

a) E Biomasse
e RS
R6
S_RI.A_R3,C_R5,.p_RI1, pey

R2

R4

B P
Ro R10
Pex
b) c)
- E—gg - Biomasse E—Rrg— Biomasse
IR6 R6
S—RLLA_R3,Cc_R5.p S—RLA c—Rs.D
R2
R
P B P
Ro lRm o R10
Pex Pex

Abbildung 2.2: Kopplung von Produkt- und Biomassesynthese. a) Reaktionsnetzwerk oh-
ne Interventionen. b) Netzwerk nach Deletion der Reaktionen R2 und R4. Diese entfernt
zwar den ausbeutesuboptimalen Pfad zur Synthese von P, bewirkt aber die Entkopplung der
Produkt- von der Biomassesynthese. c) Eine alternative Strategie ist die Deletion von R3 und
R7, die zur obligatorischen Ausscheidung von P fiihrt, wenn Biomasse gebildet wird.
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In realen biochemischen Netzwerken wird die Ausscheidung eines Produktes an das
Wachstum oftmals mittels Co-Faktoren gekoppelt. So kann zum Beispiel fiir Mikroorga-
nismen durch geeignete Interventionen die Ausscheidung einer bestimmten organischen
Sédure unter anaeroben Bedingungen als essenzielle NADH-Senke implementiert werden.
Diese Sduren (von denen einige industriell relevante Produkte darstellen) miissen also
obligatorisch ausgeschieden werden, um iiberschiissiges NADH zu regenerieren und so
ihren Redoxhaushalt auszugleichen.
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In Kapitel 3.1 wird zunzchst ein Uberblick iiber molekularbiologische Werkzeuge zur ex-
perimentellen Implementierung genetischer Interventionen gegeben. Anschlieend wird
in 3.2 Escherichia coli als Modellorganismus vorgestellt und die Grundlagen seines Stoff-
wechsels erlédutert.

3.1 Molekularbiologische Methoden

Intrazellulére Fliisse sind nicht unmittelbar experimentell steuerbar. Vielmehr konnen die
Reaktionsraten nur tiber indirekte Methoden beeinflusst werden. Dies kann auf der Ebene
der Enzyme, der RNA oder der DNA geschehen. Die entsprechenden molekularbiologi-
schen Werkzeuge (um gezielte Interventionen in Organismen vorzunehmen) haben sich
in den vergangenen Jahren rasant entwickelt. Im Folgenden wird ein kurzer Uberblick
iiber verfiigbare biologische Methoden gegeben, mit denen es moglich ist, intrazelluld-
re Flussverteilungen zu manipulieren und somit auch modellgetriebene Hypothesen zu
validieren.

3.1.1 Gen-Deletionen

Deletionsmutanten konnen durch homologe Rekombination erzeugt werden, wodurch das
Zielgen durch eine beliebige (meist mit einer spezifischen Antibiotikaresistenz kodieren-
den) DNA-Sequenz ersetzt wird. Diese kann in einem nachfolgendem Schritt wieder aus
dem Genom entfernt werden. Zwei verschiedene Ansitze stehen dafiir zur Verfiigung,
die sich sowohl zur Gendeletion als auch zur Genintegration eignen. Der erste Ansatz
verwendet Plasmide, die einen wihlbaren Marker enthalten, flankiert von (zum Zielgen)
homologen Sequenzen. Mit Hilfe von Restriktionsendonukleasen wird die DNA-Sequenz
an vordefinierten Stellen geschnitten und die neu entstandenen DNA-Fragmente konnen
dann (unter Umstidnden mit weiteren Fragmenten) mit Hilfe von Ligasen neu verkniipft
werden (Martinez-Morales et al., 1999). Voraussetzung fiir neue Verbindungen ist das
Vorliegen von sticky- bzw. blunt ends (komplementdare DNA-Abschnitte mit bzw. ohne
Uberhang). Der zweite Ansatz erlaubt eine direkte Disruption der DNA durch lineare
DNA-Fragmente mittels des FRT/FLP-Systems (Datsenko und Wanner, 2000). Auch bei
dieser Methode wird das chromosomale Gen durch einen wéhlbaren Marker ersetzt, der
spéter entfernt werden kann (Pésfai et al., 1997). Das FRT/FLP-System verwendet die
Rekombinase Flippase (Flp) des Bakteriophagen A, um DNA-Sequenzen basengenau aus-
zutauschen. Die Flippase bindet an beide Enden der FRT-Sequenz und rekombiniert sie.

11
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Nach der Rekombination verbleiben jedoch Teile der FRT-Sequenzen auf der chromoso-
malen DNA, was die Effizienz weiterer Gendeletion reduzieren kann (Martinez-Morales
et al., 1999). Dieser Ansatz wurde gewihlt, um die Keio-Kollektion (Baba et al., 2006)
aufzubauen; eine Sammlung von 3985 Mutanten des E. coli-Stammes K-12, bei denen
jeweils genau ein Gen deletiert wurde.

3.1.2 Uberexpressionen und Genexpressions-Tuning

Die Erhshung eines bestimmten Flusses einer Reaktion kann durch Uberexpression der
zugehdrigen Gene adressiert werden. Unter Uberexpression versteht man die deutlich
tiber der Norm liegende Expression eines bestimmten Gens. Daraus folgt in der Regel
eine verstirkte Synthese des Proteins, fiir das das Gen kodiert und in der Folge ein erhoh-
ter Fluss der Reaktion (die durch das Enzym katalysiert wird). Fiir eine Uberexpression
stehen verschiedene molekularbiologische Methoden zur Verfiigung.

So kann z.B. die Expressionsrate eines Gens durch die Verwendung artifizieller Pro-
motoren beliebig moduliert werden (Hammer et al., 2006; Alper et al., 2005a; Solem und
Jensen, 2002). Mit diesem Ansatz kann nicht nur eine starke Uberexpression, sondern
auch eine Feinjustierung der Genexpression erreicht werden. Eine graduelle Abstufung
der Promotorstirke wird dafiir durch Sequenzenvariationen zwischen den konservierten
-10- und -35-Bereichen bakterieller Promotoren bewirkt (Jensen und Hammer, 1998a,b).
Durch den Einsatz von degenerierten Primern lassen sich unterschiedlich starke Promoto-
ren herstellen, die den urspriinglichen Zielpromotor ersetzen. Mit dieser Methodik konnte
die Expression des glykolytischen pgi-Gens (Glukosephosphat-Isomerase) in E. coli gra-
duell um das Fiinffache verstirkt bzw. abgeschwicht werden (Braatsch et al., 2008).

Alternativ konnen multiple chromosomale Kopien des Gens erzeugt werden oder der
Anteil des entsprechenden Gens durch Plasmidlokalisation des Gens erhoht werden. In
Prokaryoten werden Uberexpressionen am hiufigsten durch die Verwendung von Plas-
midvektoren realisiert. Dabei werden die zu exprimierenden Gene auf einem Plasmid
eingebaut und anschliefend in den Organismus transformiert, wo es iiber den Kultivie-
rungszeitraum hinweg stabilisiert werden muss. Mit dieser Methode ldsst sich eine hohe
Gendosis erreichen, die iiber die Plasmidkopienzahl gesteuert werden kann. Auch eine
Modifikation der zugehdrigen mRNA zur Erhohung der Haltbarkeit ist eine mogliche
Methode.

Die gesteigerte Expression kann sowohl kontinuierlich oder als induzierbar implemen-
tiert werden. Bei der ersten Methode wird das Gen permanent tiber einen konstitutiven
Promoter exprimiert (womdglich mit intrazelluldrer Akkumulation des zugehorigen Pro-
teins). Bei der induzierbaren Expression kann durch Zugabe eines Aktivators (wie z.B.
IPTG) die Stirke des Promotors beeinflusst werden, und damit auch der Expression der
Gene, die unter dessen Kontrolle stehen.
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3.1.3 Protein Engineering

Neben dem Redesign von Mikroorgansimen konnen auch auf der Ebene der Enzyme Ma-
nipulationen vorgenommen werden. Durch gezielte Aminosduresubstitutionen oder An-
sdtze iiber zufillige Substitutionen (durch Mutationen) konnen bestimmte Eigenschaften
der Proteine implementiert bzw. verbessert werden.

Durch gerichtete Evolution von Proteinen konnen bestimmte Eigenschaften von En-
zymen sehr schnell optimiert werden, selbst wenn keine strukturellen oder mechanisti-
schen Informationen zur Verfiigung stehen (Petrounia und Arnold, 2000). Dafiir wird mit
Hilfe zufdlliger Mutagenese (Petrounia und Arnold, 2000), Rekombination eines Ziel-
gens (Zhao et al., 1998) oder einer Gruppe zugehoriger Gene (Crameri et al., 1998) ei-
ne Protein-Bibliothek erstellt. Die erzeugten Proteinvarianten werden anschlieBend mit
Hochdurchsatzmethoden beziiglich gewiinschter Eigenschaften analysiert. Mit dieser Vor-
gehensweise konnen Enzymeigenschaften wie Aktivitit, Loslichkeit, Selektivitit und Sta-
bilitit deutlich verbessert werden (Wang et al., 2000; Cirino und Arnold, 2002).

Durch Protein Engineering konnen nicht nur bestehende Charakteristika von Enzymen
verbessert, sondern auch neue enzymatische Aktivititen implementiert werden. Wenn ge-
niigend Informationen iiber die Struktur und Funktion der Enzyme zur Verfiigung ste-
hen, konnen deren Eigenschaften auch gezielt durch rationale Ansitze modifiziert werden
(Leisola und Turunen, 2007; Korkegian et al., 2005). Mit Hilfe spezieller Analysen ist
es moglich, vorherzusagen, welche Anderungen der Aminosiuresequenz vorgenommen
werden miissen, um die gewiinschten Eigenschaften zu erhalten (Leisola und Turunen,
2007; Korkegian et al., 2005).

3.1.4 Adaptive Evolution von Mikroorganismen

Die zuvor beschriebenen Methoden dienen zumeist der gezielten Manipulation einzelner
Reaktionsraten. Ein komplementédrer Ansatz, um bestimmte (komplexe) Eigenschaften
(wie z.B. Produktivitdt oder Robustheit) der Mikroorganismen zu verbessern, ist durch
die Ausnutzung adaptiver Evolutionsprozesse gegeben.

Adaptive Evolution ist klar von nicht-adaptiver Evolution abzugrenzen. Das klassische
Beispiel der nicht-adaptiven Evolution ist genetische Drift, d.h. dass die Frequenz von
bestimmten Allelen in der Population (und mit ihnen vererbbare Merkmale) sich allein
auf Grund stochastischer Ursachen @ndert. Ein weiteres Beispiel (in der Tierwelt) ist die
sexuelle Selektion, die zwar zu Vorteilen beim Fortpflanzungserfolg fithren kann, jedoch
keine direkte Anpassung an bestimmte Umweltbedingungen darstellt und sich sogar als
nachteilig erweisen kann (z.B. locken auffillige Farben und Tone Fressfeinde an).

Adaptive Evolution oder auch natiirliche Selektion beschreibt die Fihigkeit eines Or-
ganismus, sich an bestimmte Umweltbedingungen anzupassen. Es ist ein kontinuierlicher
und dynamischer Prozess, der die physische Fitness unter gegebenen Umweltbedingun-
gen erhoht. Der vorsiitzliche Einsatz dieser Methode mit biotechnologischem Hintergrund
wird oftmals auch als Evolutionary Engineering bezeichnet (Patnaik, 2008; Sauer, 2001).

Voraussetzung des Evolutionary Engineering ist ein geeignetes Selektionskriterium.
Um die Produktivitdt von Mikroorganismen zu erhohen, ist dieses Kriterium durch die
Wachstumsrate gegeben. Verhalten sich die ersten Generationen von Zellen nach Inter-
ventionen (Anderung der Umweltbedingungen oder Eingriffe in das Genom) oftmals sub-
optimal im Hinblick auf ihr Wachstumsverhalten, so adaptieren die nachfolgenden Ge-
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nerationen ihren Stoffwechsel hin zu optimalen (hoheren) Wachstumsraten (Ibarra et al.,
2002). E. coli erreicht dies meist durch eine Erhohung der Kapazitit bereits aktiver Pa-
thways und nicht durch die Aktivierung von bis dahin inaktivierten Routen (Fong et al.,
2006). Sind nach der Implementierung genetischer Interventionen Wachstum und Produk-
tausscheidung gekoppelt, so werden durch die Selektion schnell wachsender Mikroorga-
nismen (durch serielle Transfers) gleichzeitig Zellen mit hoher Produktivitit koselektiert.

Diese Methodik ist eine exzellente Ergidnzung der rationalen Ansétze zur Stammopti-
mierung und wurde bereits mehrfach erfolgreich als Werkzeug des Metabolic Engineering
eingesetzt. So wurden zum Beispiel Lactat- (Fong et al., 2005), Succinat- (Jantama et al.,
2008a) oder Lycopin- (Alper und Stephanopoulos, 2007) produzierende E. coli Stimme
mit diesem Ansatz optimiert.

3.1.5 Rationale Zufallsmethoden

Der Ansatz der gTME-(global Transcription Machinery Engineering) Methodik ist es, die
Expressionslevel einzelner oder multipler Gene durch Manipulation der globalen Tran-
skriptionsfaktoren zu perturbieren und Veridnderungen selbst in komplexen Phidnotypen
zu induzieren (Alper und Stephanopoulos, 2007). Mit dieser Methodik konnte zum Bei-
spiel sowohl die Lycopin-Produktion als auch die Ethanolresistenz von E. coli verbessert
werden (Alper et al., 2006; Alper und Stephanopoulos, 2007). Das Whole Genome Shuff-
ling (WGS) ist eine weitere Methode, mit der innerhalb kurzer Zeit gewiinschte Phino-
typen generiert werden konnen (Zhang et al., 2002; Patnaik et al., 2002). Es erméglicht
die gerichtete Evolution auf der Ebene der Mirkoorganismen durch multiple rekursive
Rekombinationen des gesamten Genoms. Die technischen Einzelheiten sowie ein Uber-
blick der erfolgreichen Anwedungen werden in (Gong et al., 2009) und (Biot-Pelletier und
Martin, 2014) diskutiert. Eine weitere Methode, mit der die Expression mehrerer Gene si-
multan beeinflusst werden kann, basiert auf der Erstellung von Bibliotheken von ,,Tunable
Intergenic Regions™ (TIGRs). Sie wurde anhand der Uberproduktion von Mevalonat mit
E. coli demonstriert, bei der eine Erhohung der Produktion um das Siebenfache erreicht
werden konnte (Pfleger et al., 2006).

Daneben existieren weitere Methoden wie SCALE (Lynch et al., 2007), MAGE (Wang
et al., 2009) oder TRMR (Warner et al., 2010), die hier jedoch nicht weiter diskutiert
werden konnen. Alle hier erwéhnten sonstigen Methoden gehoren in die Kategorie der
rationalen Zufallsmethoden®, da die Maflnahmen, die zu den gewiinschten Effekten fiih-
ren, a priori nicht bekannt sind und die Mutanten nachtriglich selektiert werden miissen.
Weitere Vor- und Nachteile von einigen der hier vorgestellten (und weiterer) Methoden
zur Genmanipulation werden zum Beispiel in den Reviews von (Warner et al., 2009) und
(Patnaik, 2008) diskutiert.

Die Kombination der verfiigbaren Methoden des Metabolic Engineering ergibt ein
michtiges Werkzeug fiir das gezielte Stammdesign (Abb. 3.1). Es gibt bereits viele er-
folgreiche Beispiele (siche oben) ihrer Anwendung, mit denen biologische Systeme nach
unseren Vorstellungen umgestaltet und fiir die Produktion von Chemikalien, Nahrung
oder Medikamenten eingesetzt werden. Dennoch ist unsere Fihigkeit noch immer recht
limitiert, vorhergesagtes Verhalten biologischer Systeme schnell und verldsslich experi-
mentell zu tiberpriifen bzw. zu validieren (Endy, 2005). Um dieses Ziel zu erreichen, sind
daher weitere neue biologische und theoretische Methoden unerlésslich.
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3.1 Molekularbiologische Methoden
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Abbildung 3.1: Werkzeuge des Metabolic Engineering
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3 Biologische Grundlagen

3.2 Grundlagen Escherichia coli

Escherichia coli ist ein gramnegatives, fakultativ anaerobes Bakterium, das im Darm von
Sdugetieren lebt. Es ist eines der am besten untersuchten prokaryotischen Modellorganis-
men, da es sich sehr einfach und kostengiinstig im Labor kultivieren lédsst. In der Wissen-
schaft kommt es hauptséchlich in den Gebieten der Biotechnologie als Produktionsstamm
und in der Mikrobiologie fiir einen GroBteil der Arbeiten mit rekombinanter DNA zur An-
wendung.

3.2.1 Escherichia coli als Modellorganismus des
Metabolic Engineering

Unter den Kandidaten fiir Zellfabriken bzw. Biokatalysatoren ist E. coli einer der promi-
nentesten Vertreter und wurde bereits erfolgreich in vielen verschiedenen biotechnologi-
schen Verfahren verwendet. Besonders als Produzent von rekombinanten Proteinen oder
organischen Séuren hat E. coli mehrere Vorteile (Yu et al., 2011):

o Viele genetische Werkzeuge wurden fiir E. coli entwickelt.

o Sensitivitit gegeniiber vielen Antibiotika (hilfreich zur Selektion).
o Sehr gute Informationslage beziiglich des Genoms und Proteoms.

e Sehr umfangreiches Wissen iiber den zentralen Kohlenstoffwechsel.
e Schnelles Wachstum in Minimalmedien (mit C5- oder C6-Zucker).

e Hohe Toleranz gegeniiber organischen Sduren.

Diese Vorteile machen E. coli zu einem universellem Produktionsorganismus, mit dem
durch geeignete Interventionen eine Vielzahl von Stoffen synthestisiert werden konnen.
Einige Beispiele umfassen die Produktion von Succinat (Sdnchez et al., 2005), Malat
(Jantama et al., 2008a), Lactat (Zhou et al., 2005), Ethanol (Trinh et al., 2008), L-Alanin
(Zhang et al., 2007), L-Tyrosine (Chavez-Béjar et al., 2008), L-phenylalanine (Bdez-
Viveros et al., 2007), L-Threonin (Lee et al., 2007), Lycopin (Alper et al., 2005b) und
Polylactide (PLA) (Jung et al., 2010). Selbst heterologe Stoffwechselwege konnen in E.
coli mit vertretbarem Aufwand exprimiert werden, so dass die moglichen Anwendun-
gen auch Substanzen umfassen, fiir die im Wildtyp keine Synthesewege vorhanden sind.
Allein die Anwendungen zur Produktion von Medikamenten (bzw. deren Wirkstoffen)
sind extrem vielseitig und reichen von Anti-Oxidantien (Lycopin), Anti-Tumoren (Echi-
nomycin), antiviralen Medikamenten (Shikimisdure), Malariawirkstoffen (Artemisinin),
Hormonen (z.B. HGH) bis hin zu Immunologischen Agenzien (z.B. IFNy) (Lee et al.,
2009). Ein ausfiihrlicher Uberblick etablierter Interventionen und ihrer Implikationen fiir
den Zentralstoftwechsel von E. coli wird im Review von (Papagianni, 2012) gegeben.
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3.2 Grundlagen Escherichia coli

3.2.2 Zentralstoffwechsel von Escherichia coli

Die Kohlenstoffaufnahme aller Organismen wird durch ein integriertes Netzwerk der
Signaltransduktion, der Genexpression sowie des Metabolismus gesteuert. Signaltrans-
duktionsnetzwerke beschreiben die Erfassung und Weitergabe von Informationen zwi-
schen Molekiilen, wihrend Genregulationsnetzwerke die regulatorischen Wechselwirkun-
gen zwischen Genen und Proteinen beschreiben. Metabolische Netzwerke sind Abfolgen
biochemischer (Enzym-katalisierter) Reaktionen, die die Umsetzung von Ausgangsmole-
kiilen (Substraten bzw. Néhrstoffen) zu definierten Endmolekiilen (Produkte, Biomasse)
ermoglichen. Durch die hohe Komplexitit der biologischen Vorgiinge lassen sich viele
Phidnomene nur schwer intuitiv erkldren. Obwohl fiir kaum einen anderen Organismus
ein so tiefes Verstindnis des Stoffwechsels vorliegt wie fiir E. coli, ist es kaum mog-
lich, eine umfassende mathematische Beschreibung des gesamten Stoffwechsels mit allen
Interaktionen zwischen den Netzwerkklassen vorzunehmen. Daher wird der Zentralstoff-
wechsel von E. coli hiufig durch die isolierte Betrachtung des metabolischen Netzwerkes
vereinfacht beschrieben.

E. coli kann eine Vielzahl verschiedener Substrate nutzen, darunter verschiedene C5-
und C6-Zucker sowie Glycerol und einige organische Sduren. Seine benotigte Energie
kann es sowohl mittels Respiration als auch durch gemischte Sduregidrung gewinnen (fa-
kultativ anaerob). Bei Letzterem wird hauptsiachlich Lactat, Ethanol und Acetat ausge-
schieden (in kleineren Mengen finden sich auch Formiat, Succinat und CO,). Die grund-
legenden katabolischen Stoffwechselwege fiir die Metabolisierung von Glukose sind in
Abbildung 3.2 skizziert. Zu den wichtigsten Pfaden gehoren unter anderem

e die Glykolyse und die Glukoneogenese,

o der Entner-Doudoroff-Weg,

o der Pentose-Phosphat-Weg,

o der Citratsdurezyklus (bzw. Krebs-Zyklus oder TCA),
e der Glyoxylat-Shunt,

e die anaplerotischen Reaktionen

e sowie die Fermentationswege.

Der anabolische Stoffwechsel ist deutlich weniger verzweigt, dafiir mit zum Teil kom-
plexeren und lingeren Reaktionswegen versehen. Primir flieBen die Priakursoren linear
zur Bildung der Makromolekiile ab. Die Makromolekiile wiederum werden in einem be-
stimmten Verhiltnis zur Biomasse zusammengesetzt (Abbildung 3.3).

17



3 Biologische Grundlagen

PEp‘;\ s Pyr NADPH
G6P~ = D6PG——~ D6PGC <t
glk Zd wf pgl
ATP pei gnd| NADPH, CO2
Fop RL5P
ATP | px
\\ ,p74 \rm
F16P X5P, R5P
tkt
tkt, S7P
fba :>Iilb<:G3P
DHAP. o G3P E4P F6P
8sap
NADH
13P2DG
pgk
ATP
3PG
oo 2KD6PG
2PG
— Pip D es
pck lglo

COZ\
Cco2 ol N wna VADH
B Lactat ——=
COZ,NABJ:I ATP pps

Py{;uvut P Formiat — focA

pdh
ace posB €02, QH2
CO2.NADH ‘WE;
Acetyl—CoA=#——— Acetyl-P-—¢——+ Acetat —~(Acetat |
\aedh . Acetaldeyd ¥ Ethanol—=(Ethanol

[~
ATP

» Citrat ATP ATPdrain
mae acn
TulpA

Malat Glyoxylat aceA_Tsocitrat H_ex

ala

irdA}\gS?PH c_vdAL— 02 —

Sfum QH2
Fumarat 56 erx‘\ i
QH2\ \/d sucAB/ 02, NADH

aiNS QH2 SuccCoA NADH =2“%~ NADPH

Succinat ATP H_ex
[ /
Succinat oD

Abbildung 3.2: Netzwerk des Zentralstoffwechsels von E. coli. Fiir die verwendeten Bezeich-
nungen der Metabolite und Reaktionen siche Netzwerkdefinition in A.1.
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Abbildung 3.3: Synthese der Makromolekiile der Biomasse. Fiir die verwendeten Bezeich-
nungen der Metabolite und Reaktionen siehe Netzwerkdefinition in A.1.

Verstoffwechselung von Glukose in Escherichia coli

Der Glukosemetabolismus startet mit dessen Aufnahme zum Beispiel mittels des Zucker-
PTS-Systems. Nach der Aufnahme der Glukose kann sie via Glykolyse bis zum Pyruvat
umgewandelt werden. Mittels der Pyruvat-Dehydrogenase wird dieses unter aecroben Be-
dingungen zu Acetyl-CoA und CO; oxidiert. Unter anaeroben Bedingungen wird ein Teil
des Pyruvates als Lactat ausgeschieden. Acetyl-CoA verkniipft die Glykolyse mit dem
TCA, dem Glyoxylat-Shunt und dem Acetat-Stoffwechsel. Es kann entweder im TCA
vollstindig zu CO, oxidiert werden, in der Fettsduresynthese zur Synthese von Biomasse
verwendet werden oder im Glyoxylat-Shunt zu Malat umgesetzt werden. Unter anaero-
ben Bedingungen kann es zudem als Acetat oder iiber die Acetaldehyd-Dehydrogenase
als Ethanol ausgeschieden werden. Die Regulation des Acetyl-CoA-Pools ist somit einer
der Schliisselfaktoren fiir die Gesamtflusslage der Zellen und beeinflusst neben der Bio-
massesynthese den Redox-Haushalt, den ATP-Haushalt sowie die Funktion weiterer Pro-
zesse. Die Verkniipfung zwischen Glykolyse (bzw. Glukoneogenese bei einigen anderen
Substraten) und TCA ist durch den PEP-Pyruvate-Oxalacetat-Knoten gegeben. Phosphoe-
nolpyruvat (PEP) und Pyruvat konnen entweder iiber Acetyl-CoA in den TCA geschleust
werden oder iiber die anaplerotischen Reaktionen die Intermediate Malat und Oxalace-
tat des TCA regenerieren. Unter Verwendung spezieller Substrate, wie z.B. organischer
Sduren, werden Oxalacetat und Malat zu PEP und Pyruvat decarboxyliert und generie-
ren so die Prikursoren der Glukoneogenese. Im oxidativen Teil des Pentosephosphat-
Weges (via Glukose-6-Phosphat-Dehydrogenase) wird ein Grofiteil des fiir die Biomasse-
synthese bendtigten NADPH generiert. Der nicht-oxidative Teil umfasst die Umsetzung
von Ribulose-5-Phosphat (RL5P) mit Hilfe der Transaldolase und der Transketolase zum
Glyceraldehyd-3-Phosphat (G3P).
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4 Mathematische Grundlagen

In diesem Kapitel wird zunichst in 4.1 die mathematische Beschreibung stochiometri-
scher Netzwerke erldutert. Anschlieend werden in 4.2 die grundlegenden Methoden fiir
die Analyse stationdrer Flussverteilungen vorgestellt. In 4.3 werden dann sowohl das Kon-
zept als auch verschiedene Methoden der Constraint-Based Modellierung erldutert. Ab-
schlieBend werden in 4.4 verschiedene mathematische Methoden diskutiert, mit denen
Interventionsstrategien in silico identifiziert werden kénnen.

4.1 Metabolische Reaktionsnetzwerke

Metabolische Reaktionsnetzwerke bestehen aus Metaboliten sowie den Stoffwechselreak-
tionen zwischen ihnen. Fast alle Reaktionen des Stoffwechsels werden durch Enzyme ka-
talysiert. Die Verbindungen zwischen Reaktionen und Enzymen sind nicht zwingend ein-
deutig. Zum Einen konnen multifunktionale Enzyme mehrere verschiedene Reaktionen
katalysieren. Zum Anderen kann eine Reaktion durch verschiedene Enzyme (Isoenzyme)
katalysiert werden. Des Weiteren kann ein Enzym durch ein oder mehrere verschiede-
ne Gene kodiert sein. Enzymkomplexe sind oftmals durch verschiedene Untereinheiten
zusammengesetzt, die wiederum durch verschiedene Gene kodiert sind. Um organismus-
spezifische metabolische Netzwerke zu konstruieren, ist es demnach notig, Informationen
tiber dessen Gene sowie den Verkniipfungen zwischen Genen, Enzymen und Reaktionen
zu integrieren (Feist et al., 2009; Thiele und Palsson, 2010).

4.1.1 Rekonstruktion stochiometrischer Netzwerke

Fiir die Rekonstruktion metabolischer Netzwerke stehen neben der Primirliteratur und
Ubersichtsartikeln weitere Datenquellen und Hilfsmittel zur Verfiigung. Umfangreiche
Datenbanken wie z.B. KEGG (Kanehisa et al., 2014; Kanehisa, 1997), EcoCyC (Keseler
et al., 2013) oder BioCyC (Caspi et al., 2010) dokumentieren Informationen iiber vor-
handene Gene und Reaktionen fiir eine Vielzahl von Organsimen. Des Weiteren existiert
eine Reihe von spezialisierter Software, um den Prozess der Netzwerkrekonstruktion zu
unterstiitzen. Eines dieser Programme, Model SEED (Henry et al., 2010), unterstiitzt die
automatische Rekonstruktion genomweiter Netzwerke, indem es die vollstindige Genom-
sequenz eines Organsimus nach annotierten Genen durchsucht und schlieSlich das poten-
tiell verfiigbare Stoffwechselnetz automatisiert und standardisiert generiert.
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Dennoch ist es oftmals notig, spezielle manuell kuratierte Netzwerke zu erstellen. Hiu-
fig handelt es sich um Netzwerke des Zentralstofftwechsels (in der Grofenordnung von
bis zu etwa 300 Reaktionen), um fokussierte Analysen durchzufiihren, fiir die kein ge-
nomskaliges Netzwerk benotigt wird. Zudem sind einige Analysen wie zum Beispiel die
vollstindige Enumeration aller Elementarmoden auf Grund ihrer kombinatorischen Kom-
plexitit in genomskaligen Netzwerken nicht realisierbar.

4.1.2 Stochiometrische Stoffwechselmodelle fiir Escherichia coli

Genomskalige Netzwerke

Fiir den héufigsten Laborstamm von E. coli, K-12 MG1655, existieren die wohl voll-
stindigsten und detailliertesten modellbasierten Rekonstruktionen des Stoffwechels ei-
nes Organismus iiberhaupt. Das erste genomskalige stochiometrische Modell fiir E. coli
(1JE660) wurde von Edwards erarbeitet (Edwards und Palsson, 2000b). Es war das bis da-
to umfangreichste Stoffwechselmodell, dass jemals konstruiert wurde. In den folgenden
Jahren gab es mehrfach neue Versionen und Erweiterungen dieses Netzwerkes. Das erste
Update, iJR904 (Reed et al., 2003), fiihrte zu einer Erhohung der Anzahl der betrach-
teten Metabolite und Reaktionen (z.B. wurden Pathways fiir die Aufnahme alternativer
Substrate inkludiert). Zusitzlich wurden Gen-Protein-Reaktions-Assoziationen (GPRs)
eingefiihrt und alle Reaktionen wurden auf Konsistenz beziiglich sdmtlicher beteiligter
Elemente und Ladungen gepriift. In der folgenden Aktualisierung, iAF1260 (Feist et al.,
2007), wurde erneut der Umfang erweitert (z.B. wurden viele Reaktionen fiir die Syn-
these von Zellwandkomponenten aufgenommen) und alle Metabolite wurden einem der
Kompartimente Cytoplasma, Periplasma oder extrazelluldrer Raum zugewiesen. Zudem
wurden thermodynamische Eigenschaften aller Reaktionen berechnet und genutzt, um
untere Schranken fiir (vorhergesagte) irreversible Reaktionen zu definieren. Dieses Mo-
dell (iAF1260) enthielt bereits 2077 Reaktionen, 1039 Metabolite und 1260 Gene. Das
letzte Update, 1JO1366 (Orth et al., 2011), wurde erneut um einige weitere charakteri-
sierte Gene und Reaktionen erweitert. Die Anderungen bzw. Erweiterungen fallen jedoch
deutlich kleiner aus, da das iAF1260 Modell bereits ein sehr umfassendes Abbild des
Stoftwechsels darstellt. Dennoch wurden auf Grund neuer Erkenntnisse weitere Gene und
Reaktionen hinzugefiigt, so dass iJO1366 die zur Zeit vollstindigste Rekonstruktion des
Stoftwechsels von E. coli ist. Alle zuvor genannten Modelle enthalten zudem eine kumu-
lierte Biomassesynthesereaktion, die den Bedarf der Prikursoren und Co-Faktoren (wie
z.B. ATP) fiir die Bildung von Biomasse beschreibt.

Modelle des Zentralstoffwechsels

Neben den genomskaligen stochiometrischen Modellen existieren viele weitere Netz-
werkmodelle, die sich auf den Zentralstoffwechsel von E. coli fokussieren. Der Umfang
dieser Modelle ist deutlich kleiner; sie enthalten meist nicht mehr als 100 Metabolite oder
200 Reaktionen. Fiir viele Fragestellungen ist der Detailgrad dieser Modelle dennoch aus-
reichend. Auch fiir die Identifizierung von Interventionsstrategien haben sich diese Netz-
werkmodelle als sehr erfolgreich erwiesen. So wurden unter anderem Knockout-Targets
fiir die Produktion von Ethanol, Carotinoiden und effiziente Biomassesynthese in silico
bestimmt und experimentell validiert (Trinh et al., 2006; Trinh und Srienc, 2009; Trinh
et al., 2008; Unrean et al., 2010).
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4.1 Metabolische Reaktionsnetzwerke

In der vorliegenden Arbeit wird das Zentralstoffwechselmodell aus (Hadicke und Klamt,
2010) verwendet. Dieses Modell wurde fiir die spiteren Fallstudien mit den Reaktionen
des DXP (Deoxy Xylulose Phosphate) Pathway und der Lycopin-Synthese erweitert, um
die Produktion von Lycopin betrachten zu konnen. Mit diesen umfasst es 106 Metabolite
und 120 Reaktionen. Die wesentlichen katabolen Stoffwechselwege dieses Modells und
die Abfliisse der Prikursoren in die Makromolekiile sind in den Abbildungen 3.2 und 3.3
dargestellt. Die vollstindige Netzwerkdefinition ist im Anhang A.1 gegeben.

4.1.3 Formale Definition stochiometrischer Netzwerke

Unabhingig von der GroB3e des betrachteten Netzwerkes ist eine einzelne isoliert betrach-
tete biochemische Reaktion wie folgt charakterisiert:

o Stochiometrie: Die Stochiometrie der Reaktion wird in der Reaktionsgleichung an-
gegeben und spiegelt die molaren Verhiltnisse der teilnehmenden Edukte (negative
Koeffizienten) und Produkte (positive Koeffizienten) wider. Falls eine Reaktion re-
versibel ist (siehe unten), miissen Hin- und Riickrichtung spezifiziert werden, um
die stochiometrischen Koeffizienten mit Bezug zur Vorwirtsrichtung zuweisen zu
konnen.

Reversibilitiit: Grundsitzlich sind alle chemischen Reaktionen reversibel, da zu ei-
nem gewissen Anteil auch immer ihre Riickreaktion abléduft. Faktisch konnen eini-
ge biochemische Reaktionen jedoch als irreversibel angesehen werden, da sie unter
biologisch relevanten Bedingungen fast ausschlieflich in eine Richtung ablaufen.

e Gen-Enzym-Reaktions-Assoziationen: Die meisten biochemischen Reaktionen
werden durch Enzyme katalysiert. Die Verkniipfungen zwischen Reaktionen, Enzy-
men und Genen sind oftmals nicht eindeutig. So kann eine Reaktion z.B. durch ver-
schiedene (Iso-)Enzyme katalysiert werden. Ebenso konnen multifunktionale Enzy-
me mehrere verschiedene Reaktionen katalysieren. Zudem ist jedes Enzym einem
oder mehreren (im Fall von Enzymkomplexen mit mehreren Untereinheiten) kodie-
renden Genen assoziiert. Die resultierenden Gen-Enzym-Reaktions-Assoziationen
ermoglichen es somit genomische Informationen mit Eigenschaften des Reakti-
onsnetzwerkes zu verkniipfen. Zudem sind diese Informationen oft die wesentli-
che Quelle fiir die Rekonstruktion organismusspezifischer metabolischer Netzwer-
ke (Feist et al., 2009; Thiele und Palsson, 2010).

Reaktionskinetiken: Reaktionskinetiken beschreiben die Dynamik der Reaktionen
basierend auf ihrem Reaktionsmechanismus (z.B. Massenwirkungs- oder Michaelis-
Menten-Kinetik), den Enzymeigenschaften und den Konzentrationen der beteilig-
ten Metabolite. In vielen Fillen sind diese detaillierten Eigenschaften unbekannt.

Stochiometrische Netzwerkanalysen basieren hauptséchlich auf den statischen Eigen-
schaften des Netzwerkes und lassen die kinetischen Eigenschaften unberiicksichtigt. Als
Ausnahme sei die Verwendung thermodynamischer Informationen fiir eine bestimmte
Klasse von Analysen erwihnt. So ist es z.B. moglich, mit Hilfe der Anderung der freien
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Gibbs’schen Energie unter Standardbedingungen Riickschliisse auf die Reaktionsrichtun-
gen zu ziehen oder untere bzw. obere Grenzen fiir bestimmte Reaktionsraten fiir physio-
logische Konzentrationsbereiche zu bestimmen (Hoppe et al., 2007; Schellenberger et al.,
2011). Wenn alle Komponenten eines metabolischen Netzwerkes zusammengestellt wur-
den, kann die Netzwerkstruktur formal wie folgt beschrieben werden:

e m: Anzahl der Metabolite (Spezies)
e g: Anzahl der Reaktionen

o N: m X g stochiometrische Matrix — jede Zeile entspricht einer Spezies und jede
Spalte einer Reaktion; das Matrixelement n;; enthilt den stéchiometrischen Koeffi-
zienten des Metaboliten i in Reaktion j

e Rev: die Indexmenge reversibler Reaktionen

o [rrev: die Indexmenge der irreversiblen Reaktionen (Rev N Irrev = 0)

Optional konnen Gen-Enzym-Reaktions-Verkniipfungen als Boolesche Funktionen fiir
jede Reaktion beriicksichtigt werden (Thiele und Palsson, 2010). Obwohl sie nicht durch
Enzyme katalysiert werden, bietet es sich an, Transportprozesse (z. B. Substratauftnahme
oder Austausch von Metaboliten zwischen verschiedenen Kompartimenten) und Biomasse-
Synthese direkt in diesen Formalismus zu integrieren, indem man sie als Pseudo-Reaktionen
auffasst. Die Biomasse-Synthesereaktion beschreibt die molaren Anforderungen von Ener-
gie (ATP), Redoxkraft (z.B. NADPH) und Monomerbausteinen (Aminoséuren, Fettsiu-
ren, Nukleotiden etc.), um die Makromolekiile (z.B. Proteine, DNA, RNA, Lipide, etc.)
zu synthetisieren, die fiir ein Gramm Biomasse-Trockengewicht benétigt werden.

Die Grenzen von metabolischen Stoffwechselmodellen zu ihrer umgebenden Umwelt
werden durch Definition der internen und externen Metaboliten gezogen. Interne Spezies
werden explizit im Modell bilanziert und sind daher in der stochiometrischen Matrix N
enthalten. Im Gegensatz dazu liegen die externen Spezies typischerweise auferhalb des
Systems (beispielsweise Substrate oder Produkte) und konnen als Senken oder Quellen
betrachtet werden.

Die stochiometrische Matrix N ist nicht nur fiir die stationdre Modellierung von Stoff-
wechselmodellen von Bedeutung, sondern auch fiir die dynamische Modellierung we-
sentlich. Die Konzentrationsédnderungen der Metabolite iiber die Zeit konnen durch das
folgende Differentialgleichungssytem beschrieben werden:

de(t)

= =Nr). 1)

Der m x 1-Vektor ¢(¢) enthilt die Metabolitkonzentrationen, typischerweise in mmol
pro Gramm Zelltrockengewicht: mmol/gDW. Der g x 1-Vektor r(t) beschreibt die (Netto-)
Reaktionsrate zur Zeit ¢, in der Regel in der Einheit mmol/(gDW - h). Der Vektor r(t) wird
auch als Flussvektor oder Flussverteilung bezeichnet und ist im Allgemeinen abhiingig
von den Metabolitkonzentrationen und mehreren Parametern p:

(1) = f(e(n).p) . 4.2)
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4.2 Analyse stationdrer Flussverteilungen

Wie zuvor bereits erldutert, liegen die Unsicherheiten bei der dynamischen Modellie-
rung metabolischer Netzwerke in der exakten Formulierung von f und der Kenntnis von p.
Hingegen ist die strukurelle Invariante des Differentialgleichungssystems (4.1), N, meist
sehr gut bekannt. Bei vollstindiger Informationslage ist auf Grund des hoheren explora-
tiven und préadiktiven Potentials die dynamische Modellierung der rein stochiometrisch
basierten vorzuziehen. Die in N abgebildeten strukturellen Zusammenhinge legen dem
Differentialgleichungssystem jedoch bereits deutliche Einschriankungen auf. Dies erklért
die erstaunlich vielfiltigen Moglichkeiten, Aussagen iiber Netzwerkeigenschaften zu tref-
fen, basierend auf ausschlieflich stochiometrischen Analysen.

Strukturelle Analysemethoden, die ausschlieBlich auf graphentheoretischen Ansitzen
beruhen, sollen im Folgenden nicht betrachtet werden. Vielmehr liegt der Fokus auf Me-
thoden zur Analyse stationdrer Flussverteilungen, fiir die weitere Nebenbedingungen und
auch experimentelle Daten integriert werden konnen.

4.2 Analyse stationarer Flussverteilungen

Kausale Zusammenhinge im Stoffwechsel, wie zum Beispiel der Ausgleich des Redox-
haushalts oder der ATP-Bedarf fiir die Biomassesynthese, schrianken die zuldssigen Fluss-
verteilungen oftmals erheblich ein. Um solche Zusammenhénge zu erkennen und aufzu-
kldren, kann auf bewihrte Methoden der Stoffflussanalyse zuriickgegriffen werden. In
diesem Abschnitt werden die mathematischen Grundlagen dieser Methoden erldutert und
mogliche Anwendungen diskutiert.

4.2.1 FlieBgleichgewicht und stationare Flussverteilungen

Die Reaktionsgeschwindigkeiten bzw. Stoffumsétze des Zellstoffwechsels laufen im Ver-

gleich zu regulatorischen Prozessen sehr schnell ab. Daher wird fiir die Analyse von Stoff-

wechselnetzwerken hiufig die Annahme postuliert, dass die Reaktionsgeschwindigkeiten

als quasistationdr betrachtet und somit als Ll](onstant angesehen werden konnen. Diese An-
c(1)

nahme fiihrt unter Beriicksichtigung von =;= = 0 (Gleichung 4.1) zur zentralen Bilanz-

Gleichung aller stochiometrischen Stofflussanalysen:

Nr =0. 4.3)

Gleichung 4.3 beschriebt ein homogenes lineares Gleichungssystem. Es besagt, dass
Produktion und Verbrauch eines jeden internen Metaboliten ausgeglichen sind. Dadurch,
dass die Reaktionsraten ebenfalls als unverinderlich betrachtet werden, dndert sich auch
die mathematische Behandlung der Reaktionsraten r. Diese hdngen nun nicht mehr von
den Konzentrationen und Parametern ab (4.2), sondern werden als unabhingige Variable
r betrachtet. Dadurch werden alle Flussvektoren r, die Gleichung 4.3 16sen, als potentielle
stationdre Flussverteilungen fiir die Zelle betrachtet. In dem zugehdorigen Differentialglei-
chungssystem ist mit einem spezifischem Parametersatz normalerweise nur eine Teilmen-
ge dieser Losungen realisierbar. Dennoch ist die Analyse des vollstindigen Losungsrau-
mes von Gleichung 4.3 angebracht, da er alle Bereiche potentieller Flussverteilungen (fiir
alle moglichen Parametersitze) abdeckt (Machado et al., 2012a).
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4 Mathematische Grundlagen

Da die Anzahl der Reaktionen ¢ in realen Netzwerken gewohnlich groBer als die An-
zahl interner Metabolite m ist, I6sen unendlich viele Flussverteilungen r das lineare Glei-
chungssystem 4.3. Die Menge aller Losungen sind im rechten Nullraum (oder dem Kern)
der stochiometrischen Matrix N enthalten. Die Dimension des Nullraums entspricht der
Anzahl der linear unabhéngigen Losungen fiir Gleichung 4.3. Es konnen somit g—rang(N)
Basisvektoren des Nullraums berechnet und als die Spalten einer zugehorigen Kernmatrix
K angeordnet werden. Alle anderen zuldssigen Losungen fiir Gleichung 4.3 konnen dann
als Linearkombination der Spalten von K konstruiert werden.

Die triviale Losung r = 0 erfiillt immer Gleichung 4.3, ist aber nicht von Interesse, da
dies dem thermodynamischem Gleichgewicht einer toten Zelle entspricht. Lebende Zellen
hingegen miissen FlieBgleichgewichte erfiillen, die sie innerhalb betimmter Freiheitsgrade
realisieren konnen.

4.2.2 Metabolische Stoffflussanalyse

Das Ziel der metabolischen Stoffflussanalyse (MFA) ist es, konkrete Flussverteilungen ei-
nes metabolischen Netzwerkes zu bestimmen. Gleichung (4.3) ist im Allgemeinen unter-
bestimmt, wobei die Dimension des Nullraumes die Anzahl an Freiheitsgraden widerspie-
gelt. Daher benotigt man gemessene Flusswerte, um einige bzw. sogar alle unbekannten
Fliisse berechnen zu konnen. Intrazellulédre Fliisse konnen in der Regel nicht direkt expe-
rimentell gemessen werden und sind der Menge der zu berechnenden Fliisse zuzuordnen.
Es ist jedoch im Regelfall moglich, mehrere Aufnahme- (wie z.B von Kohlenstoffsubstra-
ten oder Sauerstoff) und Ausscheideraten (z.B. CO, oder Fermentationsprodukte) experi-
mentell zu messen. Zudem kann die Wachstumsrate y (in der Regel in [4~'] angegeben)
der Biomasse experimentell gut gemessen werden.

Um die vorgenannten Raten im FlieBgleichgewicht messen zu konnen, werden die Mi-
kroorganismen oder Zellkulturen unter kontrollierten Bedingungen entweder in einem
Bioreaktor im kontinuierlichen bzw. stationdren Betrieb oder mit einer Batch-Kultivierung
unter pseudostationdren Bedingungen kultiviert. Mit den gemessenen Raten kann Glei-
chung (4.3) (nach einer eventuellen Umordnung der Spalten in N und der Elemente in
r) in einen bekannten bzw. gemessenen (Index k) und einen unbekannten (Index u) Teil
getrennt werden:

Nr = N,r, + N;ri = 0. (4.4)
Dies fiihrt zu der zentralen Gleichung der Stoffflussanalyse:

Nur, = =Niry , 4.5)

wobei mit / die Anzahl der gemessenen Raten (in r;) gegeben ist und die Anzahl der
unbekannten Raten in r, sich durch ¢ — [ errechnet. Da N; und r; bekannt sind, erzeugt
ihr Produkt einen Vektor. Damit bildet Gleichung (4.5) ein inhomogenes lineares Glei-
chungssystem. Dessen allgemeine Losung fiir r, ist gegeben durch (Klamt et al., 2002):

r, = -N'N;r; + K,a. (4.6)
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4.2 Analyse stationdrer Flussverteilungen

Nf: ist dabei die Penrose-Pseudoinverse von N,,. Sie hat die Dimension / X m, existiert
fiir jede beliebige Matrix N, und mit ihrer Hilfe wird eine Kleinste-Quadrate-Losung fiir
Gleichung (4.6) bestimmt. K, ist die Kernmatrix von N, welche die Basisvektoren des
Losungsraums des homogenen Gleichungssystems N,r, = 0 enthilt. Linearkombinatio-
nen aus den Spalten von K, (gebildet mit a) charakterisieren daher die Freiheitsgrade fiir
r,,. Im einfachsten Fall ist N, eine m X m quadratische Matrix mit vollem Rang, wobei fo
dann der Standardinversen N! entspricht und somit K, leer ist. In diesem Fall ist eine
eindeutige Losung fiir alle unbekannten Raten berechenbar.

Im Allgemeinen kann das Gleichungssystem bzgl. Determiniertheit und Redundanz
in vier Kategorien klassifiziert werden, was jeweils verschiedene Konsequenzen fiir die
Berechenbarkeit der unbekannten Raten nach sich zieht (Klamt et al., 2002).

MFA als deskriptiver Ansatz zur Charakterisierung metabolischer Zusténde

Die quantitative Beschreibung intrazelluldrer Flussverteilungen mit Hilfe der MFA ist ein
wichtiger Baustein bei der Identifizierung von Engpissen in metabolen Pfaden (,,pathway
bottlenecks*) oder bei der Analyse der Netzwerkregulation (Nielsen, 2007). Zudem ist das
detaillierte Wissen um die Kohlenstofffliisse innerhalb eines betrachtetenen Organismus
eine natiirliche Voraussetzung, wenn diese gezielt umgelenkt werden sollen.

Gemessene extrazelluldre Raten konnen explizit fiir die Schitzung der intrazelluldren
Raten verwendet werden. Durch eine Kleinste-Quadrate-Regression werden dabei die Ab-
weichungen zwischen experimentellen Daten auf der einen Seite und simulierten Daten
auf der anderen Seite minimiert (Klamt et al., 2002). Liegen nicht genug extrazellulire
Flussdaten vor, um eine eindeutige Losung zu bestimmen, konnen weitere experimentelle
Daten aus '*C Markierungsexperimenten integriert werden (Wiechert und de Graaf, 1996;
Wiechert et al., 2001; Wiechert, 2001). Bei diesen Experimenten wird ein isotopisch mar-
kiertes Substrat verwendet und die resultierenden Markierungsmuster der intrazelluldren
Metabolite gemessen. Anschliefend werden die Fliisse so geschitzt, dass sowohl die Ab-
weichungen zu den gemessenen extrazelluldren Raten als auch die Abweichungen zu den
intrazelluldren Markierungsmustern minimal werden (Wiechert et al., 1997).
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4 Mathematische Grundlagen

4.3 Constraint-basierte Modellierung

Wie im vorhergehenden Abschnitt bereits erldutert, fithrt die Bedingung des FlieBgleich-
gewichts dazu, dass die zulédssigen Flussverteilungen im Nullraum der stochiometrischen
Matrix N liegen. Die zu Grunde liegende Idee des constraint-basierten Modellierungsan-
satzes ist zusitzliche Nebenbedingungen zu verwenden, die den zulidssigen Losungsraum
weiter einschrinken (Lewis et al., 2012; Price et al., 2003, 2004). Diese Nebenbedingun-
gen konnen durch Informationen iiber physiologische, biologische oder thermodynami-
sche Zwinge begriindet sein.

4.3.1 Prinzipien der constraint-basierten Modellierung

Mathematisch werden die Nebenbedingungen als lineare Gleichungs- oder Ungleichungs-
nebenbedingungen formuliert. Dabei konnen sie in folgende drei Kategorien eingeteilt
werden:

C1) FlieBgleichgewicht: Nr =0

C2) Kapazitédt/Reversibilitat: «; <r; <p;

Ublicherweise sind untere oder obere Schranken fiir die Austauschfliisse (Aufnah-
me/Ausscheidung) bekannt. Fiir interne Reaktionen konnen v,,,,-Werte eventuell
aus vorhergehenden biochemischen Studien zur Verfiigung stehen. Fiir irreversible
Reaktionen kann zudem meist @; = 0 gesetzt werden. Wenn keine Daten fiir die
maximalen Reaktionsraten vorliegen, so konnen die Schranken dennoch entweder
auf einen beliebig groBen (faktisch nicht limitierenden) Wert gesetzt oder als unbe-
schrinkt definiert werden (+o0). Sind ausschlieBlich die Reversibilititsbedingungen
von Interesse, konnen diese Nebenbedingungen zu C2’ vereinfacht werden.

C2’) Reversibilitdat: r;>0 Vi€ Irrev

C3) Messungen: r; = b; (fiir alle Reaktionen i mit gemessenen bzw. bekannten Raten)

Durch diese Definition wird die klassische MFA zu einem Spezialfall der constraint-
basierten Methode, bei dem nur die Bedingungen C1 und C3 betrachtet werden. Dadurch
wird die Limitierung des MFA-Ansatzes deutlich. Indem die Reversibilititsbedingungen
nicht beriicksichtigt werden, kann es passieren, dass per MFA bestimmte Flusslagen unzu-
ldssig sind, sobald Nebenbedingungen der Kategorie C2 erfiillt werden miissen. Der klas-
sische MFA-Ansatz ist dennoch niitzlich. Sollte durch die Nebenbedingungen und/oder
Messungen ein inkonsistentes (Un-) Gleichungssystem aufgestellt worden sein, liefert
nur der MFA-Ansatz trotzdem eine Losung mittels Flussschitzung durch die Kleinste-
Quadrate-Methode. Alle constraint-basierten Methoden beriicksichtigen die Nebenbedin-
gungen der Klasse C2 explizit und liefern in solchen Fillen keine Losungen, da keine
Flussverteilung existiert, die C1 bis C3 erfiillen kann.
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4.3 Constraint-basierte Modellierung

4.3.2 Definition des Flusskegels

Falls nur die Bedingungen C1 und C2’ definiert sind, bildet die Menge ¥ aller Flussvekto-
ren r, die diesen Bedingungen geniigen, einen konvexen polyedrischen Kegel (Rockafellar,
1970; Bertsimas und Tsitsiklis, 1997), der in stochiometrischen Studien oftmals auch als
Flusskegel bezeichnet wird.

F={reRiINr=0, r; >0VieIrrev}. 4.7)

Dieser Kegel ist die Schnittmenge des Nullraumes der stochiometrischen Matrix mit den
positiven Halbraumen der irreversiblen Reaktionen. Ein Beispiel eines Flusskegels ist in
Abbildung 4.1 dargestellt. Wie man der Abbildung entnehmen kann, sind die Kanten eines
solchen Kegels von besonderer Bedeutung; sie werden daher in einem spiteren Kapitel
genauer betrachtet.

0o

N=(1-1-1) .

Rev= {1}, Irrev= {1, 1,} , 1

oY

N
n
[

Abbildung 4.1: Beispiel eines Flusskegels. Der Kegel wird aufgespannt durch konvexe Kom-
binationen seiner Kanten (Extremalstrahlen E1 und E3) und ist in deren Richtung unbe-
schrinkt. Die Kanten entsprechen dabei einer Teilmenge der Elementarmoden (E1, E2, E3)
(siehe Kapitel 4.3.6).

Durch Hinzunahme der Nebenbedingungen C2 und C3 wird der Flusskegel auf eine
kleinere Menge zuldssiger Vektoren reduziert. Aus dem Flusskegel wird dann ein unbe-
schrinktes oder beschrinktes Polyeder (in letzterem Fall wird er auch als Polytop bezeich-
net).

Im Folgenden werden nun zusitzlich verschiedene Optimalititsbedingungen gefordert.
Diese konnen grundsitzlich auch als Nebenbedingungen aufgefasst werden, da sie den zu-
lassigen Losungsraum noch weiter einschrinken. Sie werden nachfolgend jedoch separat
betrachtet, da sie das wesentliche Unterscheidungsmerkmal der verschiedenen Methoden
darstellen.
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4 Mathematische Grundlagen

4.3.3 Flussbilanzanalyse

Die Flussbilanzanalyse (FBA) ist eine der am héiufigsten verwendeten constraint-basierten
Methoden und beide Begrifte werden oft auch synonym verwendet. Einige spezielle Va-
rianten der FBA wurden fiir spezifische Probleme formuliert und werden hier kurz vorge-
stellt. Das Ziel der Flussbilanzanalyse ist es, konkrete Flussverteilungen zu identifizieren,
die sowohl die Nebenbedingungen der Klassen C1 bis C3 erfiillen als auch eine lineare
Zielfunktion maximieren:

C4) Optimalitat: c'r = ciri + cory + ... + ¢yry = Max!

Der Vektor ¢ definiert das Optimalititskriterium, indem die Beitrige der Reaktionsraten
gewichtet werden. Zusammen mit den anderen Nebenbedingungen C1-C3 und C4 ergibt
sich ein lineares Optimierungsproblem (Bertsimas und Tsitsiklis, 1997). Es sei darauf
hingewiesen, das zwar der Losungswert der Zielfunktion eindeutig bestimmbar ist, es je-
doch im Allgemeinen keine zugehorige eindeutige optimale Flussverteilung gibt, sondern
vielmehr verschiedene Flussverteilungen dasselbe Optimum ergeben konnen.

Die am héufigsten verwendete in silico Zielfunktion ist die Maximierung der Biomasse-
rate (bzw. des Wachstums). Fiir viele Mikroorganismen bzw. einzellige Lebewesen konnte
gezeigt werden, dass unter bestimmten Umweltbedingungen (z.B. bei Substrat-Limitie-
rung) das Prinzip der Biomassemaximierung als zelluldre Zielfunktion ein physiologisch
realistisches Optimierungskriterium darstellt (Edwards et al., 2001; Feist et al., 2009; Ibar-
raetal., 2002). Eine alternative und biologisch plausible ,,natiirliche* Zielfunktion ist z.B.
die Maximierung der ATP-Syntheserate. In (Schuetz et al., 2007) wird ein Uberblick und
eine Analyse weiterer Zielfunktionen gegeben. Eine , kiinstliche* Zielfunktion, die insbe-
sondere fiir biotechnologische Anwendungen von Bedeutung ist, ist die maximale Aus-
scheiderate eines Produktes (Varma et al., 1993). Es sei darauf hingewiesen, dass in vielen
Fillen (durch die Festlegung der Substrataufnahmerate) effektiv die Produktausbeuten an
Stelle der Produktraten optimiert werden. Die Unterscheidung zwischen Rate und Aus-
beute ist fiir die FBA essentiell und wird in der Literatur intensiv diskutiert (Schuster
et al., 2008; Teusink et al., 2009).

Fiir spezielle Anwendungen der FBA konnen einige (zum Teil zusétzlich eingefiihrte)
Variablen in ihrem zuldssigen Wertebereich auf ganzzahlige Werte beschrinkt sein. So
kann zum Beispiel die Verfiigbarkeit einer bestimmten Reaktion mittels einer Hilfsvaria-
blen, die auf die Werte 1 (fiir verfiigbar) und O (fiir inaktiv) beschrénkt ist, kodiert sein.
Dies fiihrt dann zu einem Problem der gemischt-ganzzahligen Optimierung (engl.: mixed
integer linear programming, MILP), auf die spéter noch genauer eingegangen wird.

Varianten der Flussbilanzanalyse

Es wurde eine Reihe von speziellen Varianten der FBA entwickelt, die fiir bestimmte Auf-
gabenstellungen bzw. Anwendungen besonders geeignet sind. Dabei geht es meist um die
Integration experimenteller Daten wie z.B. von Genexpressions-, Metabolitkonzentrations-
oder Perturbationsdaten oder um die Beschreibung dynamischer (transienter) Anderungen
der Fliisse. Ein umfassender Uberblick iiber diese Methoden ist in (Lewis et al., 2012) ge-
geben. Ohne Anspruch auf Vollstidndigkeit sollen die wichtigsten Varianten im Folgenden
kurz skizziert werden:
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4.3 Constraint-basierte Modellierung

FBA mit Beriicksichtigung der Regulation

Ein Ansatz, um (transkriptionelle) regulatorische Netzwerke mit FBA-Modellen zu kom-
binieren, wurde in (Covert et al., 2001) vorgeschlagen. Dabei wird ein Boole’sches Netz-
werk mit genregulatorischen Bedingungen dem FBA-Modell vorgeschaltet. Das kombi-
nierte TFBA-Modell kann den AN/AUS-Effekt bestimmter Umweltsignale auf die Expres-
sion der metabolischen Gene abbilden und somit auch die Verfiigbarkeit bestimmter Pfade
unter definierten Umweltbedingungen pradizieren. Obwohl rFBA nur Boole’sche Logik
(z.B. Gen/Reaktion A ist aktiv, WENN Substrat S verfiigbar ist UND Sauerstoff NICHT)
und keine kausalen Zyklen beriicksichtigen kann, wird die Genauigkeit der Pradiktion ge-
geniiber reinen FBA-Modellen verbessert (Covert et al., 2004; Shlomi et al., 2007).

FBA mit Beriicksichtigung von Metabolitkonzentrationen

Die Konsequenz der FlieBgleichgewichtsannahme ist, dass Metabolitkonzentrationen und
deren dynamischer Verlauf nicht beriicksichtigt werden miissen. Genau diese Eigenschaft
kann jedoch von Nachteil sein, wenn experimentelle Konzentrationsdaten vorliegen und
integriert werden sollen. Da dies explizit nicht moglich ist, werden diese Daten oft mit
Hilfe eines thermodynamischen Ansatzes integriert. Dabei wird die Bedingung genutzt,
dass die freie Gibbs’sche Energie jeder Reaktion negativ sein muss, die in ihrer definierten
Vorwirtsrichtung ablaufen soll. Durch die Integration der thermodynamischen Neben-
bedingungen wird eine Reduzierung des Losungsraumes erreicht (Hoppe et al., 2007).
Dieser ist jedoch nicht mehr konvex, was die Suche nach giiltigen Flussvektoren verkom-
pliziert.

Eine weitere Moglichkeit, mit Hilfe thermodynamischer Nebenbedingungen den Lo-
sungsraum einzuschrinken, liegt in der Identifizierung und Beseitigung von thermodyna-
misch unzuléssigen Zyklen. Unzulissige Zyklen sind stationdre Flussverteilungen ohne
Verbrauch von externen Substraten oder Energie. Da die thermodynamischen Antriebs-
krifte sich in einem solchen Zyklus zu Null addieren, kann kein Netto-Fluss in einem
solchen Zyklus auftreten. Diese Bedingung ist dquivalent zum zweiten Kirchhoft’schen
Gesetz fiir elektrische Stromkreise. Diese Nebenbedingungen lassen sich ohne die expli-
zite Beriicksichtigung der Anderung der freien Gibb’schen Energie als MILP-Probleme
formulieren (Schellenberger et al., 2011).

FBA mit Beriicksichtigung von Gen-Expressionsdaten

Es gibt zwar keinen einfachen Zusammenhang zwischen dem Expressionslevel eines en-
zymkodierenden Gens und dem zugehorigen Reaktionsfluss, jedoch sind einige Aussagen
mit Hilfe simpler Heuristiken moglich. So kann in erster Ndherung angenommen werden,
dass niedrige Expressionslevel mit einem sehr kleinen Fluss korrelieren und hohe Expres-
sionslevel dementsprechend als Indiz fiir grole Fliisse gelten. Die oftmals zur Verfiigung
stehenden Expressionsdaten kénnen so z.B. genutzt werden, um den Losungsraum zu
reduzieren und Gewebe- bzw. kontextspezifische Fliisse zu berechnen (iMAT-Methode
(Shlomi et al., 2008)). Eine erweiterte Variante dieses Ansatzes wurde von (van Berlo
et al., 2011) vorgeschlagen und Reviews dhnlicher Methoden fiir die Integration von Ex-
pressionsdaten in FBA-Studien sind in (Blazier und Papin, 2012; Reed, 2012) gegeben.
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4 Mathematische Grundlagen

FBA und dynamische Fliisse

Hier ist das Ziel, die (dynamischen) Verldufe von Fliissen sowie von Konzentrationspro-
filen ausgewihlter Metabolite zu simulieren. Um den zeitlichen Verlauf der Konzentra-
tionen von Biomasse und Metaboliten zu beschreiben, wurden verschiedene Methoden
vorgeschlagen (Covert et al., 2001; Mahadevan et al., 2002; Varma und Palsson, 1994).
Meist werden dabei zunéchst mit FBA (und der steady-state Annahme fiir die internen
Metabolite) die Austauschfliisse berechnet. AnschlieBend werden die Konzentrationspro-
file der Biomasse und der externen Spezies (die explizit durch kinetische Gleichungen
modelliert werden) durch Integration iiber diskrete Zeitschritte berechnet.

Ein weiterer Ansatz, iFBA (integrated FBA), bei dem Boolesche regulatorische Ne-
benbedingungen (rFBA) mit Differentialgleichungen fiir ausgewihlte interne und externe
Spezies gekoppelt werden, wurde von (Covert et al., 2008) vorgeschlagen. Mit diesem
konnen Module bestehender Differentialgleichungs- und Boolescher Modelle von meta-
bolischen und regulatorischen Prozessen mit FBA-Modellen integriert werden.

4.3.4 Flussvariabilitatsanalyse

Das Ziel der Flussvariabilititsanalyse (FVA) ist es, unter gegebenen Nebenbedingungen
die zuldssigen Bereiche der Reaktionsraten zu bestimmen (Mahadevan und Schilling,
2003). Oftmals sind die exakten Werte nicht von entscheidender Bedeutung, so dass der
Informationsgewinn aus berechneten Ober- und Untergrenzen der Fliisse fiir viele Frage-
stellungen ausreichend ist.

Die mathematische Formulierung ist der von FBA-Problemen sehr dhnlich. Zunéchst
seien wie zuvor Nebenbedingungen der Kategorien C1, C2 und C3 definiert. Wird durch
den zuldssigen Losungsraum ein Polytop beschrieben (und nicht nur ein eindeutiger Punkt),
so miissen einige Fliisse innerhalb gewisser Schranken variabel sein. Um diese Schranken
zu identifizieren, werden fiir jede Reaktionsrate r; zwei FBA-Probleme definiert. Dabei
wird zuerst das Minimum und anschliefend das Maximum bestimmt. Die entsprechen-
den Optimierungsprobleme sind demnach definert durch:

min r; bzw. max r;
r r
st. Nr=0
a <r<p;

r; = b; fiir alle bekannten Raten r;.

(4.8)

Da diese beiden FBA-Probleme fiir alle Reaktionen aufgestellt werden, sind insgesamt
2 - (Anzahl Reaktionen) Optimierungsprobleme zu l6sen. FVA kann somit ohne die Ver-
wendung einer biologischen Zielfunktion benutzt werden, um den Raum zuléssiger Fluss-
verteilungen unter bestimmten Nebenbedingungen vollstidndig zu beschreiben. Wenn das
Minimum und das Maximum einer Reaktionsrate zusammenfallen, so ist diese sogar ein-
deutig berechenbar. Durch die explizite Beriicksichtigung der Nebenbedingungen aus Ka-
tegorie C2 konnen Reaktionsraten eindeutig berechenbar sein, die mittels MFA nicht be-
stimmbar wiren. Die FVA ist eine einfache, aber sehr wertvolle Methode der constraint-
basierten Modellierung. Sie ist daher ein oft benutztes Werkzeug fiir die Analyse unterbe-
stimmter Netzwerke. Einige Anwendungsbeispiele konnen in (Reed und Palsson, 2004;
Khannapho et al., 2008; Hédicke et al., 2011) gefunden werden.
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4.3.5 Anwendungen der Flussbilanzanalyse

Im Folgenden werden einige Anwendungen der Flussbilanzanalyse im Hinblick auf die
Identifizierung von Interventionen erldutert. Durch die Untersuchung struktureller Netz-
werkeigenschaften konnen z.B. Hinweise auf geeignete Interventionen gewonnen wer-
den. Des Weiteren liefert die Analyse der optimalen Flussverteilungen Erkenntnisse iiber
maximale Produktausbeuten und kann genutzt werden, um z.B. den Bedarf an Redukti-
onsdquivalenten und ATP unter diesen Bedingungen zu bestimmen.

FBA zur Analyse funktionaler Netzwerkeigenschaften

Die FBA hat sich als ein sehr flexibler Modellierungsansatz etabliert, mit dem eine Rei-
he wichtiger funktionaler Eigenschaften von metabolischen Netzwerken analysiert wer-
den konnen. Sie ist nicht durch die GroBe der betrachteten Netzwerke limitiert, so dass
auch genomskalige Netzwerke relativ einfach betrachtet werden konnen. So kénnen zum
Beispiel gekoppelte Reaktionen (Reaktionen, die immer gemeinsam aktiv bzw. inak-
tiv sein miissen) sowie essentielle oder blockierte Reaktionen Hinweise auf geeignete
Uberexpressions- oder Knockout-Kandidaten liefern (Burgard et al., 2004; David et al.,
2011). Der Vorteil, diese Analysen mittels FBA und nicht mit Hilfe der Kernmatrix durch-
zufiihren, ist darin zu sehen, dass die Reversibilititsnebenbedingungen explizit beriick-
sichtigt werden. Dadurch kann evtl. eine gro3ere Menge an blockierten bzw. gekoppelten
Reaktionen identifiziert werden als allein durch die Analyse der Kernmatrix. Zudem kon-
nen so auch hierarchische Kopplungen aufgedeckt werden. Diese sind dadurch gekenn-
zeichnet, dass eine Reaktion R1 immer dann aktiv ist, wenn auch eine Reaktion R2 aktiv
ist; diese Beziehung jedoch nicht umgekehrt gilt, also R2 nicht immer aktiv sein muss,
wenn R1 aktiv ist (Burgard et al., 2004; David et al., 2011). Mit Hilfe solcher Untersu-
chungen konnen implizite strukturelle Nebenbedingungen identifiziert werden, die auch
Einschrinkungen fiir die Regulation gekoppelter Reaktionen oder Pathways haben.

Pradiktion von essentiellen Reaktionen

Mittels der FBA-Methodik konnen Reaktionsdeletionen identifiziert werden, die zur Block-
ierung der Biomassesynthese fithren. Dafiir wird die entsprechende Reaktionsrate auf
Null fixiert und das Maximum der Wachstumsrate bestimmt. Ist dieses Null, so handelt
es sich um eine essentielle Reaktion. Auf diese Weise lassen sich auch fiir andere Netz-
werkfunktionalitdten die essentiellen Reaktionen identifizieren.

In vielen Studien konnte gezeigt werden, dass die Vorhersagen der Lebensfihigkeit
von Deletionsmutanten sehr gut mit experimentell beobachteten Phénotypen von Mikro-
organismen korrelieren (z.B. (Edwards und Palsson, 2000a; Edwards et al., 2001; Becker
und Palsson, 2008)). Auch aus Abweichungen zwischen Pradiktion und Beobachtung las-
sen sich wertvolle Informationen gewinnen. So impliziert eine falsch-positive Préadiktion
(die Mutante ist nicht lebensfdhig im Widerspruch zur Pridiktion) eine Falsifikation der
Netzwerkstruktur, da offensichtlich zusitzliche alternative Pfade beriicksichtigt werden
miissen. Eine falsch-negative Priadiktion (die Mutante ist lebensfihig im Widerspruch zur
Pridiktion) ist hingegen vermutlich auf eine unbekannte (unberiicksichtigte) Einschrin-
kung der Kapazitit eines Pfades oder bestimmte regulatorische Nebenbedingungen zu-
riickzufiihren.
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Pradiktion von optimalem Wachstumsverhalten

Wie bereits angefiihrt, zeigen einige Mikroorganismen wie z.B. E. coli ein stochiome-
trisch optimales Verhalten in Bezug zur Biomasseausbeute. Dies gilt zumindest unter
Substrat-limitierten Bedingungen (Edwards et al., 2001; Ibarra et al., 2002; Feist et al.,
2009). Der zu erwartende Phidnotyp kann mittels FBA und EM einfach bestimmt wer-
den. Auch der Effekt genetischer Modifikationen auf das optimale Wachstumsverhalten
kann einfach analysiert werden, indem Reaktions- bzw. Gendeletionen als zusétzliche Ne-
benbedingungen beriicksichtigt werden. So kann z.B. untersucht werden, ob bestimmte
Knockouts die maximale Biomasseausbeute reduzieren und andere Reaktionsraten ein-
schrinken (wie z.B. die Produktsynthese).

Pradiktion von Interventionseffekten

FBA kann benutzt werden, um die unmittelbaren Auswirkungen von Gen- bzw. Reakti-
onsdeletionen zu pridizieren. Zum Erreichen eines optimalen Wachtumszustandes nach
einer Intervention bedarf es mehrerer Generationen unter dem Einfluss eines selekti-
ven Drucks (siche Kapitel 2.2). Die Flusslage direkt nach einer Perturbation zeigt meist
kein wachstumsoptimales Verhalten. Eine Hypothese, wie die Zellen ihren Stoffwechsel
schnell reorganisieren, ist die Annahme der ,,Minimization of Metabolic Adjustments*
(MoMA) (Segre et al., 2002). Die biologische Argumentation hinter dieser Annahme ist,
dass die Zellen versuchen, mit minalem Aufwand die neue Flussverteilung so @hnlich
wie moglich der des Wildtypen anzundhern. Dieser Ansatz kann wie folgt formalisiert
werden: Mit w als optimalem Flussvektor des Wildtypen und d als Index der deletierten
Reaktionen ergibt sich :

Nr=0 4.9)
@ <r<p
Fg = 0

(r—w)’ (r — w) = Min!

Die ersten drei Terme entsprechen dabei den iiblichen FBA Nebenbedingungen. Die Op-
timierung selbst ist in diesem Fall ein quadratisches Optimierungsproblem, das eben-
falls mit speziellen Solvern gelost werden kann. Da die Losungen von der Referenz-
Flussverteilung abhingen, ist es zwingend erforderlich, dass diese bekannt ist. Sollte nur
eine FBA-Losung fiir den Wildtypen vorhanden sein, so besteht das Problem multipler
optimaler Flussverteilungen fiir den Wildtypen und in der Folge auch fiir die berechneten
Flussverteilungen der Mutanten. Fiir einige Mutanten von E. coli konnte gezeigt werden,
dass dieser Ansatz zu verbesserten Pradiktionen (im Vergleich zur Standard-Zielfunktion)
fithrt (Segre et al., 2002). Ein anderer Algorithmus, dem eine dhnliche biologische Mo-
tivation zu Grunde liegt, ist ROOM (Regulatory On/Off Minimization) (Shlomi et al.,
2005). Die Zielfunktion dieser Methode ist die Minimierung der Anzahl der Fliisse, die
sich im Vergleich zum Wildtyp signifikant unterscheiden. Es miissen somit neben einer
Referenzverteilung auch Grenzwerte definiert werden, die festlegen, ab welchem Ausmaf
eine Flussidnderung als signifikant beurteilt wird.
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Pradiktion optimaler Produktausbeuten

Das Potenzial der Produktsynthese eines metabolischen Netzwerkes kann untersucht wer-
den, indem fiir ein gegebenes Substrat die maximal erreichbaren Ausbeuten fiir alle syn-
thetisierbaren Produkte des betrachteten Netzwerkes berechnet werden (evtl. unter ver-
schiedenen Annahmen). Solche Analysen sind fiir biotechnologische Anwendungen und
das Metabolic Engineering sehr niitzlich (Stephanopoulos et al., 1998; Varma et al., 1993).

FVA zur Analyse optimaler Flussverteilungen

Eine Anwendung der FVA ist die Charakterisierung der gesamten optimalen Losungs-
menge eines FBA-Problems (Mahadevan und Schilling, 2003). Dafiir wird der zuvor be-
stimmte optimale Wert w,,, der Zielfunktion ¢’ als zusitzliche Nebenbedingung zu den
zuvor definierten Nebenbedingungen gesetzt (¢t = w,,,). AnschlieBend wird die FVA-
Methodik angewendet und fiir jede Reaktion das Intervall zulidssiger Werte bestimmt.
So kann z.B. durch Fixierung der Wachstumsrate auf das zuvor bestimmte Maximum der
potentielle Bereich aller Fliisse unter wachstumsoptimalen Bedingungen identifiziert wer-
den. In diesem Sinne wurden mittels FBA und FVA in (Hédicke et al., 2011) potentielle
Eingriffsstellen identifiziert, die zu einer erhohten Wasserstoffproduktion in schwefelfrei-
en Purpurbakterien fithren konnen.

4.3.6 Elementarmodenanalyse

Die Elementarmodenanalyse ist ein Werkzeug der metabolischen Pathway-Analyse, in
der funktionale Teilnetze identifiziert und analysiert werden. Ein Pathway im biologi-
schen Sinn ist dabei eine Reaktionsfolge, der eine bestimmte physiologische Funktion
zugeordnet wird wie z.B. die Glykolyse oder der Zitronensdurezyklus. Es gibt verschie-
dene Ansiitze fiir die mathematische Definition eines Pfades (z.B (Leiser und Blum, 1987;
Mavrovouniotis et al., 1990; Trinh et al., 2009)), wobei sich zwei Konzepte erfolgreich
etabliert haben. Zum Einen sind dies die Extremen Pathways (Schilling et al., 2000) und
zum Anderen die Elementarmoden (Schuster und Hilgetag, 1994; Schuster et al., 2000).
Da diese beiden Ansitze sehr dhnlich sind (in vielen Fillen sogar identisch; fiir einen
detaillierten Vergleich siehe (Klamt und Stelling, 2003; Papin et al., 2004), werden im
Folgenden nur die Elementarmoden weiter betrachtet.

Fiir die Definition der Elementarmoden (EM) wird zunichst das Konzept des Supports
eines Vektors eingefiihrt. Der Support supp(v) eines Vektors v ist definiert als die Menge
der Reaktionsindizes, deren zugehorige Eintrige fiir die Flusswerte ungleich Null sind:
supp(v) = {ilv; # 0}.

Mit Hilfe dieser Definition lassen sich Elementarmoden als stationére Flussvektoren
beschreiben, die eine Support-minimale (nicht-reduzierbare) Menge von Reaktionen be-
nutzen (Schuster und Hilgetag, 1994; Schuster et al., 2000) und die Bedingungen des
FlieBgleichgewichts erfiillen. Die exakte mathematische Definition ist dabei durch fol-
gende drei Bedingungen gegeben (Schuster und Hilgetag, 1994; Schuster et al., 2000):
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Ein Elementarmodus (EM) ist ein Flussvektor e mit folgenden Eigenschaften:

(i) Stationaritdt: Ne = 0

(ii) Reversibiltdts-Konformitét: e¢; >0 (Vi € Irrev)

(iii) Support-Minimalitédt (Elementaritat, Unzerlegbarkeit): Es gibt keinen Vektor €&,

der die Eigenschaften (i) und (ii) erfiillt und dessen Menge beteiligter Reaktionen
eine Teilmenge von e darstellt supp(€) & supp(e).

Ein EM e ist reversibel wenn supp(e) N Irrev = O und irreversibel anderenfalls.

Die Bedingungen (i) und (ii) sind identisch zu den Nebenbedingungen C1 und C2’ aus den
vorhergehenden Abschnitten zur FBA und FVA. Diese Bedingungen bilden den Flusske-
gel (Gleichung 4.7), in dem alle giiltigen stationdren Flussverteilungen liegen. Bedingung
(iii), die auch als genetische Unabhdngigkeit bezeichnet wird, garantiert, dass ein EM
eine minimale Anzahl von Reaktionen verwendet, so dass keine Teilmenge von aktiven
Reaktionen eines EM eine nicht triviale ausgeglichene Flussverteilung generieren kann.

Mit den Bedingungen (i)-(iii) ist die Menge der EM eines Netzwerkes eindeutig de-
finiert (bis auf einen Skalierungsfaktor fiir jeden EM). Zudem konnen alle zuldssigen
stationdren Flussvektoren r durch die EM generiert werden (Gleichung (4.10)). Die Zer-
legung eines konkreten Flussvektors r in EM ist im Allgemeinen jedoch nicht eindeutig.
Fiir einige Anwendungen von EM wire eine eindeutige Zerlegung dennoch wiinschens-
wert, so dass einige Heuristiken zu diesem Zweck vorgeschlagen wurden (Ip et al., 2011;
Wiback et al., 2003).

Abb. 4.2 zeigt die drei Elementarmoden des Beispielnetzwerkes N, und die zugeho-
rigen relativen Fliisse (die Rate der inaktiven Reaktionen ist Null). Die EM wurden auf
eine Substrataufnahmerate von 1 normiert. Es ist gut ersichtlich, dass die EM minimale
funktionale Teilnetzwerke reprisentieren. In N; wandeln die EM das externe Substrat S
in die Produkte P1, P2 und P3 um. Die internen Metabolite A bis D werden dabei weder
akkumuliert noch verbraucht, da fiir jeden Metaboliten gilt, dass die Summe der produ-
zierenden und verbrauchenden Fliisse gleich ist.

EM werden meist mit Hilfe der double description method berechnet, einem bekannten
Algorithmus aus dem Gebiet der algorithmischen Geometrie (Fukuda und Prodon, 1996).
Dabei wird ein Tableau verwendet, bei dem durch iterative Anwendung von GauB3schen
Kombinationen neue Kandidatenvektoren generiert werden. Der aufwéndige Teil des Al-
gorithmus ist die Uberpriifung dieser Kandidaten auf Elementaritit. Die Identifizierung
aller EM ist ein kombinatorisches Problem und kann kann sich als schwierig darstellen,
da in groBeren Netzwerken (> 100 Reaktionen) schnell mehrere Millionen EM berechnet
werden miissen. Durch einige algorithmische Verbesserungen in jlingster Zeit (Gagneur
und Klamt, 2004; Klamt et al., 2005; Terzer und Stelling, 2008; Urbanczik und Wagner,
2005) ist es nun durchaus moglich, mehrere hundert Millionen EM zu berechnen. Den-
noch kann die vollstindige Menge aller EM in genomskaligen Netzwerke hiufig nicht
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ay B D—P3
S—A C—P1
P2
b) B D-2%.p3
1 1
S——A S——A——C——P1 s——A C-25-p1
1
P2 EM1 EM2 EM3

Abbildung 4.2: a) Beispielnetzwerk Nj. b) Elementarmoden und zugehorige relative Fliisse.
Hellgrau hinterlegt: inaktive Reaktionen

berechnet werden. In solchen Fillen konnen trotzdem zumindest die kiirzesten EM be-
stimmt werden (de Figueiredo et al., 2009) oder Projektionsmethoden angewand werden
(Marashi et al., 2012). Ein alternativer Ansatz, das Sampling von Teilmengen von EM,
wird in einem spéteren Kapitel vorgestellt.

Elementarmoden besitzen einige theoretische Eigenschaften, die sich als sehr niitzlich
fiir die metabolische Netzwerkanalyse herausgestellt haben. Die folgenden drei Eigen-
schaften sind dabei ganz besonders wertvoll:

Darstellung von EM als Reaktionsmengen

Ein EM wird meist als Vektor e reprisentiert (siche Definition oben). Da ein EM jedoch
auch eindeutig durch seinen Support definiert ist, ist es ebenso moglich, ihn als Menge
seiner beteiligten Reaktionen darzustellen E = supp(e). Diese Darstellung ist besonders
vorteilhaft, wenn mit kombinatorischen Eigenschaften von EM-Mengen gearbeitet wird.
Die stochiometrischen Koeffizienten eines EM konnen, falls sie in einer bestimmten An-
wendung benétigt werden, einfach aus der Mengen-Reprisentation und der stochioime-
trischen Matrix berechnet werden (Gagneur und Klamt, 2004).

Verbleibende EM nach Entfernen von Reaktionen

Wenn eine Reaktion in einem Netzwerk geloscht wird, so ist die Menge der EM in dem
verbleibenden Teilnetzwerk (das nur eine Teilmenge S der Reaktionen des gesamten
Netzwerkes enthilt) gegeben durch die Teilmenge aller EM des Originalnetzwerkes, in
denen die geloschte Reaktion nicht auftritt. Diese konnen ohne Neuberechnung einfach
selektiert werden, indem alle EM ausgewihlt werden, deren Support vollstindig in S ent-
halten ist: supp(e) C S.
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EM generieren den Flusskegel

Linearkombinationen von EM (mit nicht-negativen Koeffizienten fiir irreversible EM und
beliebigen Koeffizienten fiir reversible EM) bilden den Flusskegel ¥ und bieten damit
eine alternative Beschreibung fiir Gleichung (4.7):

F ={reRr= Z oz_,ej, a; >0 if e/ irreversible). (4.10)

Die letzte Eigenschaft verdeutlicht, dass die unendlich vielen Losungen des Nullrau-
mes der stochiometrischen Matrix auf eine endliche Menge von zuldssigen, qualitativ ver-
schiedenen Losungen abgebildet wird. Die Bestimmung dieser verschiedenen optimalen
und suboptimalen Stoffwechseloptionen (z.B. bzgl. eines Ausbeutekriteriums) ermoglicht
eine systematische Untersuchung der metabolischen Phénotypen. So kénnen zum Bei-
spiel aus Eigenschaften, die allen EM mit einem gewiinschten Verhalten gemeinsam sind,
geeignete Interventions-Kandidaten bestimmt werden. Dariiber hinaus konnen Netzwerk-
eigenschaften wie z.B. die Struktur, Regulierung, Robustheit und Fragilitit analysiert wer-
den (Trinh et al., 2009). Des Weiteren ergeben sich Anwendungen fiir ein zielgerichtetes
Stammdesign (siehe Kapitel 4.4.2 und 5.1).

4.3.7 Minimal Cut Sets

Wie bereits oben erldutert, beschreibt das (Un-)Gleichungssystem aus C1 und C2’ die
Menge der zuldssigen stationdren Flussverteilungen. Die zugehorigen EM sind giiltige
Losungen dieses Systems und generieren den Flusskegel. Die oben erwihnten Eigen-
schaften der EM erlauben eine einfache Analyse der Auswirkungen von Reaktionsdele-
tionen. Im Folgenden wird fiir einen einzelnen EM e die Reprisentation mittels seines
Supports verwendet E = supp(e). Die vollstindige Menge der EM wird durch E be-
schrieben.

Wenn eine bestimmte Flussverteilung oder Netzwerkfunktion durch das Entfernen von
dafiir geeigneten Reaktionen (bzw. den entsprechenden Genen) ausgeschlossen werden
sollen, ist es niitzlich, die unerwiinschten Flussverteilungen mit der Menge der zugeho-
rigen EM T zu beschreiben (T ¢ E). Diese Menge T von EM wird in diesem Zusam-
menhang als Target- oder Zielmoden bezeichnet, wobei das ,,Ziel hier die unerwiinschte
Funktion ist, die es zu entfernen gilt. Ein Cut Set C ist definiert als eine Reaktionsmenge,
so dass jeder EM aus T mindestens eine dieser Reaktionen enthilt:

YT eT:CNT #0 (4.11)

Daraus folgt, dass das Entfernen der Reaktionen eines Cut Sets die Aktivitit aller
Zielmoden unterbindet, da per Definition, durch das Entfernen von mindestens einer Re-
aktion in jedem Target-EM letztere keine stationire Flussverteilung mehr etablieren kon-
nen. Analog zur Elementarititsbedingung fiir die EM kann auch fiir die Cut Sets eine
Minimalititsforderung gestellt werden (Klamt und Gilles, 2004): Ein Cut Set C ist ein
minimaler Cut Set (MCS), wenn es keine Menge C gibt, die eine Teilmenge von C dar-
stellt (C & C) und Gleichung 4.11 erfiillt. Dieser Definition folgend konnen die MCS
auch als ,,minimal hitting sets* der Targetmoden interpretiert werden (Klamt, 2006), die
wiederum mit dem Berge-Algorithmus (Berge, 1989) berechnet werden konnen.
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Es sei fiir das zuvor betrachte Beispielnetzwerk N, das Ziel, ausschlieBlich P1 mit opti-
maler Ausbeute zu produzieren (Abb. 4.2). Dies kann nur durch EM2 gewihrleistet wer-
den, so dass die Elementarmoden EM1 und EM3 eliminiert werden miissen. Die Menge
der Target-Moden ist demnach durch T = {EM1, EM3} gegeben. Es existieren fiinf MCS
mit denen beide EM deletiert werden konnen; diese sind in Abb. 4.3 dargestellt. Jeder
dieser MCS , trifft” sowohl EM1 als auch EM3, jedoch erfiillt jeweils keine Teilmenge
eines der MCS diese Eigenschaft.

B D—P3 B D—P3 B D—%—P3
o~ < |

S—A C—P1 S—A C—P1 S—A c—P1
¥ ¥ X
P2 MCS1 P2 MCS2 P2 MCS3
B D—P3 B D—P3
= [~

S—*—A C—P1 S—A C—%—P1
l ¥
P2 MCS4 P2 MCS5

Abbildung 4.3: Minimal Cut Sets fiir die Unterdriickung der suboptimalen Produktion von
P1 im Beispielnetzwerk N;. Die Target-EM entsprechen den Elementarmoden EM1 und EM3
aus Abb. 4.2

Im Prinzip konnen viele MCS-Probleme auch ohne explizite Berechnung der EM und
Definition von Targetmoden durch eine geeignete Formulierung als FBA-Problem ge-
16st werden. So haben (Suthers et al., 2009) fiir ihren Ansatz der ,,Synthetischen Lethali-
tit* durch systematische Simulation aller Einer-, Zweier- und Dreierkombinationen von
Reaktionsdeletionen diejenigen MCS bestimmt, die zur Unterdriickung der Biomasse-
Produktion in E. coli fithren. Sofern die vollstindige Menge der EM berechnet werden
kann, hat sich der Ansatz, zuerst die EM und anschliefend die minimal hitting sets zu
berechnen, in der Praxis jedoch als effizienter erwiesen (Haus et al., 2008). Zudem ist es
fiir komplexe Mengen von Zielmoden manchmal schwierig bis unméglich, ein entspre-
chendes FBA-Problem zu formulieren.

Anwendungen der MCS umfassen z.B. Analysen der strukturellen Fragilitit bzw. Ro-
bustheit, wobei durch die MCS kleinste Fehlermengen (z.B. inaktivierte Reaktionen, die
zu unerwiinschten Netzwerkeigenschaften fithren) abgebildet und untersucht werden kon-
nen (Behre et al., 2008). Des Weiteren konnen gezielte Reaktionsdeletionen bestimmt
werden, mit denen unerwiinschte Netzwerkeigenschaften unterdriickt werden konnen (Klamt
und Gilles, 2004; Klamt, 2006).
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Dualitat von EM und MCS

Elementarmoden und Minimal Cut Sets sind zwei duale Konzepte der Netzwerkanaly-
se (Ballerstein et al., 2012). So lassen sich nicht nur die MCS als ,.hitting sets* der EM
berechnen, sondern es konnen auch die EM als ,hitting sets* der MCS berechnet wer-
den. Dafiir miissten jedoch zuvor die MCS unabhingig von den EM berechnet werden.
Theoretisch ist es durchaus moglich, die MCS ohne Kenntnis der zugehorigen EM zu be-
rechnen, indem durch Exhaustionsmethoden systematisch alle moglichen Reaktion-Dele-
tions-Kombinationen mit dem FBA-Ansatz auf ihre Funktionalitit hin untersucht werden.
Eine elegantere, alternative Losung ist durch die Formulierung geeigneter MILP-Proble-
me gegeben (Suthers et al., 2009). Diese direkten Ansitze stolen rechentechnisch jedoch
schnell an ihre Grenzen, so dass schon fiir Netzwerke mittlerer Grofe nicht mehr alle
MCS in vertretbarer Zeit enummeriert werden konnen. Dennoch wird durch die unabhin-
gige Berechnung belegt, dass EM und MCS édquivalente Beschreibungen der Netzwerk-
funktionalitdt sind, wenn auch ausgehend von unterschiedlichen Perspektiven.

Die Dualitdt zwischen EM und MCS geht weit iiber die Moglichkeit der gegenseiti-
gen Berechnung hinaus. So wurde kiirzlich gezeigt, dass fiir ein Netzwerk mit gegebener
Funktionalitiit ein duales Netzwerk konstruiert werden kann, in dem die EM (MCS) den
MCS (EM) des originalen Netzwerkes entsprechen (Ballerstein et al., 2012).

Diese Dualititseigenschaften eroffnen neue algorithmische Moglichkeiten, EM oder
MCS zu berechnen (von Kamp und Klamt, 2014; Ballerstein et al., 2012). Durch Aus-
nutzung der Dualititseigenschaft konnten zum Beispiel in (von Kamp und Klamt, 2014)
alle MCS (die das Wachstum unterdriicken) bis zur Kardinalitit finf fir ein genomska-
liges Netzwerk berechnet werden. Dafiir wurde zunéchst das zugehorige duale Netzwerk
konstruiert und anschlieBend ein Algorithmus zur Berechnung der kiirzesten Elementar-
moden verwendet. Auf diese Art konnen tausende MCS enumeriert werden, aus denen in
einem spiteren Schritt die geeignetsten Kandidaten fiir mogliche Interventionen selektiert
werden konnen. Abbildung 4.4 fasst die Dualititsprinzipien (bio)chemischer Netzwerke
zusammen.
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Abbildung 4.4: Dualititsprinzipien von EM und MCS.
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4.4 Modellbasierte Methoden zur Identifizierung von
Interventionsstrategien

In der letzten Dekade sind verschiedene mathematische Ansétze zur modellbasierten
Identifikation von Interventionsstrategien zum Metabolic Engineering entwickelt worden.
Durch geeignete Anwendungen constraint-basierter Methoden wie MFA, FBA oder EM-
Analysen konnen bereits niitzliche Analysen wie z.B. die Charakterisierung optimaler
Flussverteilungen oder die Bestimmung maximaler Produktausbeuten im Hinblick auf
das Stammdesign vorgenommen werden. Des Weiteren wurde eine Klasse spezieller Me-
thoden entwickelt, deren Ziel die Identifizierung konkreter (genetischer) Interventions-
strategien ist. Im folgenden Abschnitt wird ein Uberblick iiber diese Methoden gegeben,
wobei der Fokus auf den stochiometrischen Ansitzen liegt.

4.4.1 Ansatze mittels mathematischer Optimierung

Die im Folgenden diskutierten Methoden unterscheiden sich hauptsichlich in der verwen-
deten Zielfunktion und den integrierten Nebenbedingungen. Allen gemeinsam ist das Ziel,
unter wachstumsoptimalen Bedingungen (gemeint ist hier meist die Optimalitit bzgl. der
Biomasseausbeute) eine Zielfunktion bzgl. der Produktsynthese zu optimieren.

OptKnock

Der erste constraint-basierte Algorithmus mit dem expliziten Ziel, Knockout-Strategien
zu identifizieren, die zu einer gesteigerten Produktsynthese fithren, wurde 2003 von Bur-
gard et al. vorgestellt (Burgard et al., 2003). Der Idee von OptKnock liegt die Beobach-
tung zu Grunde, dass Mikroorganismen auf externe Anderungen reagieren, indem sie ihre
Stofffliisse so umlenken, dass auch unter neuen Bedingungen das realisierbare optimale
Wachstumsverhalten erreicht wird (in Bezug auf die Biomasseausbeute bzw. Wachstums-
rate) (Ibarra et al., 2002). Somit muss jede Intervention so ausgelegt werden, dass deren
Auswirkungen unter dem neuen optimalen Wachstumsverhalten zum gewiinschten Er-
gebnis fithren. Das Netzwerk sollte demnach so umgestaltet werden, dass der gewiinschte
Stoff als obligatorisches Nebenprodukt der Biomassesynthese ausgeschieden wird, wenn
der Organismus optimales Wachstumsverhalten erreicht (siche Kapitel 2.2).

Zu diesem Zweck wird ein zweistufiges MILP-basiertes Optimierungsproblem formu-
liert. In einer dufleren Zielfunktion wird die gewiinschte ,,technische* Zielfunktion, iibli-
cherweise die Ausscheidereaktion des Produktes, mittels Gen- oder Reaktions-Knockouts
optimiert. Die maximale Anzahl der Knockouts wird dabei durch eine Nebenbedingung
vorgegeben. In einer inneren Zielfunktion wird das biologische Verhalten der Zelle si-
muliert. Meist wird fiir diese Zielfunktion die Maximierung der Wachstumsrate (bzw.
Biomasseausbeute) angenommen. Bei der Maximierung der inneren Zielfunktion miissen
zusitzlich alle iiblichen Nebenbedingungen wie z.B. die Stationaritit, Irreversibilititsbe-
dingungen und Grenzen fiir bestimmte Fliisse (z.B. maximale Substrataufnahmeraten) er-
fiillt werden. Die mathematische Beschreibung ist damit durch folgendes MILP-Problem
gegeben:

42



4.4 Modellbasierte Methoden zur Identifizierung von Interventionsstrategien

Maximiere 7cimisch
Vi
subject to | Maximiere T Biomasse

Ti
subject to Nr=20
Fiomasse = s oo // Mindest-Biomasse
Faufname = T ggnatme // Substrat-Aufnahme
M < <r"Vi¢ M [/ Weitere Schranken
Py < < Py, // Knockouts

yi=10,1} VieM // zuldssige Kandidaten
L(I-y)<K // Beschriinkung der
ieM

// Anzahl der Knockouts

Eine Limitierung des OptKnock-Ansatzes ist darin zu sehen, dass bei wachstumsop-
timalem Verhalten nur das Maximum der Produktausscheidung betrachtet wird (es wird
implizit der optimistischste Fall angenommen). So kann es unter Umstinden passieren,
dass das Minimum der Produktausscheiderate unter diesen Bedingungen sehr kleine Wer-
te (im Extremfall genau 0) annehmen kann. Da in vivo sowohl das Maximum als auch
das Minumum von der Zelle realisiert werden kann, ist das von OptKnock prognostizier-
te Maximum der Produktausbeute gerade nicht obligatorisch an die Biomassesynthese
gekoppelt (siehe Abb. 4.5). Dennoch bereitete OptKnock die Basis fiir viele weitere Me-
thoden, die alle auf dessen zu Grunde liegender Idee autbauen.

RobustKnock

RobustKnock (Tepper und Shlomi, 2010) ist eine Modifizierung des OptKnock-Ansatzes,
bei der die Knockout-Kandidaten so ausgewihlt werden, dass die mogliche Entkopplung
der Produkt- und Biomassesynthese vermieden wird. Dafiir wird das Minimum der Pro-
duktausscheidung bei wachstumsoptimalem Verhalten maximiert, so dass hier im Gegen-
satz zur OptKnock-Formulierung der ,,worst case* angenommen wird. Die identifizierten
Knockouts garantieren damit bei wachstumsoptimalem Verhalten eine bestimmte Min-
destproduktion des gewiinschten Stoffes. Mathematisch wird dies iiber ein dreistufiges
MILP-Optimierungsproblem geldst, wobei das duflere max-min Problem das Minimum
der Produktausscheiderate maximiert und das innere Problem identisch zu dem von Opt-
Knock ist. Auf die vollstindige mathematische Formulierung wird hier verzichtet, der
Aufbau des Optimierungsproblems kann wie folgt skizziert werden:

Maximiere Minimiere Technische
durch Knockouts durch Fllsse . .
Zielfunktion
. subject to | Maximiere Biologische Zielfunktion

subject to durch Fliisse
Anzahl Knock- subject to Steady-State
outs < Limit Mindestbiomasse

- Substrataufnahme

Knockouts
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Die verschiedenen Auswirkungen des OptKnock- und RobustKnock-Konzeptes konnen
anhand der resultierenden Phidnotypebenen diskutiert werden (Abbildung 4.5). Die durch
die gestrichelte blaue Linie begrenzte Phinotypebene ist typisch fiir eine Mutante die
mittels OptKnock konstruiert wurde. Wenn diese Mutante wachstumsoptimales Verhal-
ten zeigt, kann die Produktausbeute jeden Wert zwischen den beiden blauen Punkten
annehmen. Der obere Punkt beschreibt dabei die potentielle optimale Produktausbeu-
te (Y,Zz/;ilp,,,ax)olenock und der untere die ebenfalls zuldssige minimale Produktausbeute
(YZ ,/nS [t4max)optknock unter wachstumsoptimalen Bedingungen.

Der Bereich, der durch die gestrichelte rote Linie begrenzt ist, stellt eine exemplari-
sche Phinotypebene einer mittels RobustKnock identifizierten Mutante dar. Die optima-
le Produktausbeute (Y:,’Z,f. [tmax)Robustknock Unter wachstumsoptimalen Bedingungen (roter
Punkt) kann kleiner als die optimale Ausbeute der OptKnock-Mutante sein. Allerdings
ist die minimale Produktausbeute bei optimalem Wachstum grofer als die minimale Pro-
duktausbeute der OptKnock-Mutante unter diesen Bedingungen. Entscheidend ist, dass
RobustKnock hohere Produktausbeuten unter wachstumsoptimalen Bedingungen garan-
tieren kann:

P/S P/S P/S
(Y,m(,, |/Jmux)0ptl(nock < (Ym,(,, I,umax)Robus(Knock < (Yrm/zx |/Jmu,x)0ptl(nock

Maximale Produktausbeute
von Mutante A

Produktausbeute von Mutante B

Ausbeute Produkt

Biomasseausbeute des
¥~ Wildtyp

Ausbeute Biomasse

Abbildung 4.5: Hypothetische Phinotypebene eines Wildtyporganismus (gelber Bereich)
und von zwei moglichen Knockout-Mutanten. Blaue gestrichelte Linie: Phinotyp-Ebene einer
Mutante mit Realisierung einer OptKnock-Strategie; rote gestrichelte Linie: Phidnotypebene
einer Mutante mit Realisierung einer RobustKnock-Strategie.

Ein Nachteil beider Ansitze ist, dass die erreichte Kopplung sehr sensitiv beziiglich
der Annahme der optimalen Biomasseausbeute sein kann. Falls die Mutanten sich nicht
wachstumsoptimal verhalten, kann z.B. keine der beiden Mutanten in Abbildung 4.5 ei-
ne Mindestausbeute fiir das Produkt garantieren, so dass unter Umstidnden kein Produkt
ausgeschieden wird.

44



4.4 Modellbasierte Methoden zur Identifizierung von Interventionsstrategien

OptGene

Werden die beiden zuvor beschriebenen Methoden in genomskaligen Netzwerken ange-
wendet, sind durch den sehr groien Suchraum und den rechentechnischen Aufwand die
identifizierten Strategien meist auf drei bis vier Knockouts beschrinkt. Zudem wird je-
weils nur genau eine optimale Strategie identifiziert und die Bestimmung weiterer subop-
timaler Losungen ist rechentechnisch sehr aufwindig (zuvor bestimmte Losungen miis-
sen mittels Nebenbedingungen ausgeschlossen werden). Diese Probleme versucht Opt-
Gene (Patil et al., 2005) zu umgehen, indem ein genetischer Optimierungsalgorithmus
zur Identifizierung geeigneter Knockouts verwendet wird.

Da die genetische Optimierung unabhingig von den gewihlten Zielfunktionen ist, kon-
nen auch nichtlineare dufere (wie z.B. die gekoppelte Ausbeute von Produkt und Biomas-
se (BPCY), definiert als BPCY = p - rpyoquis) und innere (wie z.B. MOMA (Segre et al.,
2002) oder ROOM (Shlomi et al., 2005)) Zielfunktionen beriicksichtigt werden. OptGene
kann nicht garantieren, das globale Optimum des Optimierungsproblems zu identfizieren.
Dennoch kénnen zumindest mehrere lokale, oft suboptimale Losungen, die eine deutliche
Verbesserung im Vergleich zum Wildtyp darstellen, gefunden werden. Das Vorgehen der
Methode kann wie folgt zusammengefasst werden:

1. Wahl einer Startpopulation von Individuen, wobei ein Indiviuum charakterisiert
wird durch die Menge seiner aktiven und inaktiven Reaktionen.

2. Mit Hilfe der biologischen (inneren) Zielfunktion wird die Flussverteilung jedes
Individuums berechnet.

3. Jedem Individuum wird anschlieend durch Auswerten der technischen Zielfunkti-
on ein Fitness-Score zugeteilt.

4. Wenn die Fitness-Scores ein bestimmtes Kriterium erfiillen — STOP.
Wenn nicht, dann werden unter Beriicksichtigung bestimmter Regeln (Rekombina-
tionen, Mutationen) neue Individuen generiert und mit 2. fortgesetzt.

OptReg

OptReg (Pharkya und Maranas, 2006) ist eine Erweiterung der OptKnock-Idee, die eben-
falls auf der Formulierung als zweistufuges Optimierungsproblem mit innerer und duf3e-
rer Zielfunktion basiert. Zusitzlich wird hier in der inneren Zielfunktion verlangt, dass
der absolute Gesamtfluss moglichst gering wird. Zudem werden neben Knockouts auch
Hoch- und Runterregulierungen von Reaktionen erlaubt, so dass drei verschiedene Men-
gen von bindren Variablen definiert werden miissen. Eine Reaktion wird dabei als tiber-
exprimiert bzw. reprimiert betrachtet, wenn der Fluss durch die Reaktion der Mutante
deutlich grofler bzw. kleiner als beim Wildtyp ist. In dieser Klassifikation ist allerdings
auch die Limitierung dieser Methode zu sehen, da die Ergebnisse von der verwendeten
Referenzflusslage abhingen und diese, insbesondere in groBen Netzwerken, nur selten
gegeben ist.
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OptStrain und SimOptStrain

OptStrain (Pharkya et al., 2004) war die erste Methode, mit der zusitzlich zu Knockout-
Kandidaten heterologe Reaktionen bzw. Gene identifiziert werden konnten, die in dem
betrachteten Stamm zu verbesserter Produktausbeute fiihren. In einem zweistufigen Vor-
gehen wird zunéchst die optimale Ausbeute unabhéngig vom Produktionsstamm mit Hilfe
einer universellen Datenbank (mit mehr als 5700 Reaktionen) bestimmt (mit einem gege-
benen Substrat). Das Netzwerk des Produktionsstammes wird systematisch mit Reaktio-
nen aus dieser Datenbank so erweitert, dass die optimale Ausbeute mit einer minimalen
Anzahl heterologer Reaktionen erreicht wird. AnschlieBend wird im zweiten Schritt die
OptKnock-Routine angewendet, um die heterologen Pfade obligatorisch an den Stoff-
wechsel des Produktionsstammes zu koppeln, wodurch die realisierbaren (gekoppelten)
Ausbeuten kleiner als die des Optimums des universellen Netzes sind.

SimOptStrain (Kim et al., 2011) ist eine Variante bzw. Erweiterung dieses Ansatzes, bei
dem die Knockout-Kandidaten und heterologen Reaktionen (aus der selben Datenbank)
simultan identifiziert werden. Die identifizierten Strategien konnen zu hoheren gekoppel-
ten Ausbeuten fithren (im Vergleich zu OptStrain Strategien), obwohl die ungekoppelten
Ausbeuten kleiner als die des Optimums des universellen Netzes sein konnen. Eine ver-
einfachte schematische Beschreibung beider Verfahren ist gegeben durch:

OptStrain SimOptStrain
1. Addition der minimalen Anzahl an 1.max TIEngineering
. . . KO, RA
Reaktionen, so dass die theoretische
o . s.t. | max TBiomasse
Produktausbeute maximiert wird. Fliisse
2. max TEngineering st St‘?ady_St.ate
KO Mindestbiomasse
s.t. glti?é I'Biomasse Substrataufnahme
s.t.  Steady-State weitere Schranken
Mindestbiomasse Knockouts
Substrataufnahme Neue Reaktionen
weitere Schranken #KO <K
Knockouts #RA <L
#KO<K GPRs

KO: Knockouts, RA: Reaktionsadditionen, GPRs: Gen-Protein-Reaktions-Assoziationen,
#: Anzahl

OptOrf

OptORF (Kim und Reed, 2010) basiert auf der grundlegenden Idee von OptKnock und
ist als zweistufiges MILP-Problem formuliert. Im Gegensatz zu den bisherigen Methoden
werden Gen-Protein-Reaktions-Assoziationen (GPRs) explizit beriicksichtigt, so dass die
Interventionen nicht fiir Reaktionen, sondern direkt fiir Gene identifiziert werden. Die
GPRs werden mit Hilfe boolescher Logik modelliert. Interaktionen zwischen dem meta-
bolischen und regulatorischem Netzwerk werden abgebildet, indem die Expression der
metabolen Gene in Abhingigkeit des Zustands des Transkriptionsfaktors als AN bzw.
AUS gefolgert werden. Wie fiir OptReg werden verschiedene Mengen binidrer Variablen
definiert, um sowohl Knockouts als auch Uberexpressionen identifizieren zu konnen. Die
so identifizierten Strategien maximieren die Produktausbeute bei wachstumsoptimalen
Bedingungen unter regulatorischen (transkriptionalen) Nebenbedingungen.
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FVSEOF

Bei dieser Methode (Flux Variability Scanning based on Enforced Objective Flux) werden
Knockout- und Uberexpressionskandidaten mit Hilfe einer manipulierten biologischen
Zielfunktion bestimmt (Choi et al., 2010). Dabei wird der biologischen Zielfunktion ein
konstanter Term fiir die Ausscheidung des gewiinschten Flusses hinzugefiigt. Anschlie-
Bend wird der Anteil dieses Produktflusses schrittweise erhoht und die intrazelluldren Re-
aktionen systematisch nach Reaktionen gescannt, deren Fluss sich im Vergleich zur Aus-
gangsflusslage obligatorisch erhohen (fiir Uberexpressionskandidaten) bwz. reduzieren
muss (fir Knockout-Kandidaten). Eine Erweiterung dieser Methode benutzt das Konzept
von Reaktionsgruppierungen (gemeinsam regulierten Reaktionen), um den Losungsraum
einzuschrinken (Park et al., 2012). Dabei wird fiir alle Reaktionen innerhalb einer Gruppe
gefordert, dass sie gemeinsam aktiv oder inaktiv sind.

GDLS

Die zuvor beschriebenen Methoden sind grundsitzlich fiir die Anwendung in genoms-
kaligen Netzwerken geeignet. Durch den sehr grofien Suchraum sind die identifizierten
Kandidaten jedoch meist auf drei bis vier Knockouts pro Strategie beschrinkt. Diese Li-
mitierung versucht GDLS (Genetic Design through Local Search) zu umgehen, indem ein
genetischer Algorithmus mit multiplen lokalen Suchpfaden verwendet wird (Lun et al.,
2009). Diese Optimierungsheuristik liefert Losungen mit deutlich besseren Laufzeiten,
kann aber nicht garantieren, dass das globale Optimum identifiziert wird. Eine weitere
Beschrinkung ist darin zu sehen, dass mit steigendem Umfang der lokalen Suchen die
Komplexitit der gesamten Optimierungsroutine exponentiell ansteigt.

OptForce

Die Grundidee von OptForce (Ranganathan et al., 2010) ist dhnlich der von FVSEOF. Hier
wird sie jedoch als ein zweistufiges Optimierungsproblem formuliert. Es wird zunichst ei-
ne Referenzflussverteilung des Wildtyps definiert, der dann eine gewiinschte Flussvertei-
lung gegeniiber gestellt wird. Zunichst werden alle Reaktionen identifiziert, deren Fliisse
sich erhohen bzw. reduzieren miissen, um die gewiinschte Flussverteilung zu erreichen.
Anschliefend werden alle moglichen Kombinationen minimaler, nicht redundanter Inter-
ventionen identifiziert, die obligatorisch zu diesen Anderungen der Flussverteilung fiih-
ren.

Weitere

Neben den zuvor erlduterten Methoden existieren weitere Ansitze, die im Vergleich zu
einigen der diskutierten Methoden entweder Vorteile bei der Berechnung der Interventio-
nen (im Hinblick auf die Laufzeit oder Anzahl identifizierter Strategien, wie zum Bei-
spiel EMILIO (Yang et al., 2011)) oder bei der Qualitit der identifizierten Strategien ha-
ben (durch die Wahl spezieller Zielfunktionen wie zum Beispiel BIMOMA (Kim et al.,
2011)). Deren zu Grunde liegenden Ideen unterscheiden sich jedoch nicht wesentlich von
den bereits beschriebenen Methoden, so dass sie hier nicht weiter diskutiert werden. Aus-
gewihlte Methoden werden auch in den Ubersichtsartikeln (Zomorrodi et al., 2012) und
(Tomar und De, 2013) diskutiert.
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4.4.2 Ansatze mittels Elementarmodenanalyse
Minimale Metabolische Funktionalitat

Verschiedene mathematische Metoden fiir Metabolic Engineering basieren auf EM. Eine
Heuristik zur in silico Stammoptimierung, die auf EM zuriickgreift, wurde kiirzlich von
Trinh et al. entwickelt (Trinh et al., 2006, 2008). Ihr Ansatz der minimalen metabolischen
Funktionalitit (MMF) hat zum Ziel, Organismen zu designen, die auBer sehr wenigen
verbleibenden Routen zur optimalen Synthese des Produktes oder der Biomasse keine
weiteren Pfade etablieren konnen. Die Vorgehensweise bei diesem Ansatz ist wie folgt:

o Als Ausgangspunkt werden alle EM des Netzwerkes berechnet.

o Anschlieend werden fiir jede Reaktion die Menge der EM, in denen die Reaktion
nicht vorkommt, beziiglich der maximalen Produktausbeute und der Kardinalitit
bewertet. Ist in einer solchen EM-Menge noch mindestens ein EM mit maximaler
Produktausbeute enthalten, wird die zugehorige Reaktion als Knockout-Kandidat
identifiziert. Existieren mehrere Reaktionen, deren Deletion sich nicht negativ auf
das Maximum der Produktausbeute auswirkt, so werden die Kandidaten als vor-
teilhaft betrachtet, bei deren Deletion die meisten EM des Netzwerkes eliminiert
werden (bzw. bei denen die Kardinalitét der verbleibenden EM-Menge klein ist).
Ebenso kann gefordert werden, dass mit den verbleibenden EM weiterhin die Bio-
massesynthese moglich sein muss.

e Durch mehrmaliges Durchlaufen dieser Vorgehensweise werden iterativ Reaktio-
nen entfernt, bis

i) entweder die maximale Ausbeute nicht mehr erhalten werden kann oder

ii) die Anzahl an maximal durchfiihrbaren Knockouts erreicht ist.

Mit diesem Ansatz wurden breits Knockout-Strategien zur Produktion von Ethanol (Trinh
etal., 2008) und Carotinoiden (Unrean et al., 2010) mit E. coli identifiziert und erfolgreich
experimentell validiert.

FluxDesign

Ein alternativer Ansatz, FluxDesign (Melzer et al., 2009), verwendet EM kombiniert mit
einer Korrelationsanalyse. Dazu wird zunéchst jeder EM bzgl. der Substrataufnahme nor-
miert. Dann wird fiir jeden EM e; jede Reaktion i mit dem Kohlenstofffluss der Zielfunk-
tion f (z.B. der Produktausscheidung) verglichen. Ist der Korrelationskoeffizient p aller
Paare (ej., f(e;)) deutlich negativ (p < —0.7), so wird Reaktion i als Knockout-Kandidat
betrachtet. Ergibt sich ein stark positiver Korrelationskoeffizient (o > 0.7), so wird Reak-
tion i entsprechend als Uberexpressionskandidat bewertet.
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4.4.3 Ansatz mittels Minimal Cut Sets

Minimal Cut Sets konnen natiirlicherweise fiir die Identifikation von Knockouts fiir An-
wendungen des Metabolic Engineering genutzt werden. Mittels der Spezifikation von
Target-EM konnen relevante Designziele wie z.B. die Entfernung aller EM mit einer
Produktausbeute von weniger als 90% formuliert werden. Wie in (Klamt, 2006) gezeigt,
konnen zudem komplexe Designziele durch die simultane Beriicksichtigung verschiede-
ner Deletionsziele beriicksichtigt werden. Die Menge der Zielmoden ergibt sich dann als
die Vereinigung der Zielmoden aller zugehdrigen Einzelziele. Die Anwendung der MCS
fiir die Identifizierung von Interventionsstrategien ist bisher dadurch limitiert, dass oft-
mals neben den Target-EM auch viele EM mit gewiinschten Funktionalititen eliminiert
werden. Zum Beispiel unterdriicken MCS4 und MCSS5 in Abb. 4.3 die suboptimale Syn-
these von P1 tiber EM1 und EM3. Allerdings eliminieren diese beiden MCS zusitzlich
auch EM1, der zur optimalen Produktion von P1 essentiell ist (Abb. 4.2).

Diese Einschrinkung fiihrt zur Grundidee der constrained Minimal Cut Sets, bei denen
gewiinschte Netzwerkeigenschaften bei der Bestimmung der MCS beriicksichtigt werden
konnen. Sie werden in Kapitel 5.2 vorgestellt.

4.4.4 Ansatze mit kinetischer Modellierung

Mit Hilfe dynamischer Netzwerkmodelle konnen komplexe zelluldre Phidnotypen unter
verschiedenen Umweltbedingungen oder nach genetischen Eingriffen beschrieben wer-
den. Ein allgemeines Vorgehen zur Entwicklung dynamischer genomweiter metabolischer
Netzwerke wurde in (Jamshidi und Palsson, 2008) vorgeschlagen. Derzeit wird dessen
Anwendung durch die Nichtverfiigbarkeit kinetischer Parameter meist auf kleinformati-
ge metabolische Netzwerke (< 50 Reaktionen) oder Modelle mit vereinfachten Kinetiken
begrenzt. Die Aussagekraft solch detaillierter Modelle wird zudem &duferst kritisch disku-
tiert (von Stockar et al., 2006; Maskow und von Stockar, 2005; Vojinovi¢ und von Stockar,
2009; Machado et al., 2012a; Maertens und Vanrolleghem, 2010).

Wegen des Mangels an kinetischen Parametern wird bisher mehrheitlich die struktu-
relle metabolische Netzwerkmodellierung fiir stationédre Zustinde verwendet. Die Klasse
der strukturellen Modellierungsansitze ist beziiglich der verwendeten Informationen und
Annahmen deutlich belastbarer. So ist durch die vollstindige Sequenzierung des Genoms
und der anschliefenden Annotierung der Gene das Spektrum der verfiigbaren Reaktionen
und damit die Netzwerkstruktur eindeutig bekannt. Unsicherheiten ergeben sich ledig-
lich aus noch unbekannten regulatorischen Einschriankungen von bestimmten Reaktionen
unter bestimmten Umweltbedingungen.

Dennoch wurden verschiedene Methoden wie z.B. kybernetische Modellierungsansitze
und Ensemble Modeling entwickelt, um mit Hilfe geeigneter Annahmen Analysen kine-
tischer Modelle zu erméglichen (Song und Ramkrishna, 2012; Kim et al., 2012b; Tran
et al., 2008; Young et al., 2008; Wang et al., 2004). Das Prinzip des Ensemble Mode-
ling soll im Folgenden kurz skizziert werden, da es bereits erfolgreich fiir das Metabolic
Engineering verwendet wurde (Rizk und Liao, 2009; Contador et al., 2009).
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Ensemble Modeling

Wie oben beschrieben ist die umfassende mechanistische Modellierung des Stoffwechsels
(inklusive Regulation und Signaltransduktion) auf Grund unzureichender Informationen
der kinetischen Parameter meist nicht zu realisieren. Ein Ansatz, der dennoch eine Anni-
herung an dieses Ziel versucht, ist durch das Ensemble Modeling gegeben (Tan und Liao,
2012; Tran et al., 2008).

Dabei wird eine Menge dynamischer Modelle generiert, die alle denselben (gemes-
senen) steady-state erreichen. Die Modelle basieren zudem auf einer identischen Netz-
werkstruktur. Sie unterscheiden sich jedoch durch ihre Parametrisierungen wie z.B. durch
die Annahme verschiedener Enzym-Expressionslevel. Durch die Verwendung von expe-
rimentellen Daten aus Perturbationsexperimenten kann die Menge zulédssiger Modelle re-
duziert werden. Nur diejenigen Teilmengen der konstruierten Modelle, die verschiede-
ne Perturbationen zufriedenstellend wiedergeben konnen, werden als préadiktiv eingestuft
und fiir die Pradiktion von zukiinftigen Perturbationseffekten herangezogen. In einer wei-
teren Arbeit (Zomorrodi et al., 2013) wurde ein Algorithmus vorgeschlagen, um systema-
tisch zu untersuchen, welche Perturbartionsexperimente am Besten dazu geeignet sind,
die Menge der pridiktiven Modelle zu reduzieren.

Mit Hilfe des Ensemble Modeling-Ansatzes konnten Interventionsziele fiir die Produk-
tion von aromatischen Kohlenstoffverbindungen (Rizk und Liao, 2009) und Lysin (Con-
tador et al., 2009) in E. coli identifiziert werden. Das verwendete Modell umfasste 37
Reaktionen und 34 Metabolite. Dennoch beinhaltet diese Methodik einige Limitierungen.
Zum Einen muss der Effekt von Perturbationen a priori definiert werden (z.B. eine Uber-
expression als n-fache Erhohung der zugehorigen Enzymkonzentration). Des Weiteren
muss ein (nur selten verfiigbarer) Referenzzustand mit allen Konzentrationen und Fliis-
sen definiert werden, bzgl. dessen die Auswirkungen analysiert werden.

Tabelle 4.1 fasst alle diskutierten mathematischen Methoden dieses Kapitels zusammen.
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Tabelle 4.1: Algorithmen zum Redesign metabolischer Netzwerke. Mogliche Interventionen:
A Knockout, @ Addition heterologer Reaktionen, T Uberexpression, | Inhibierung

Name Mathematischer Identifizierbare Referenz
Ansatz Interventionen

OptKnock Bilevel, MILP A (Burgard et al., 2003)

RobustKnock Multilevel, MILP A (Tepper und Shlomi, 2010)

OptGene Genetische A (Patil et al., 2005)
Optimierung

OptStrain Bilevel, MILP A, @ (Pharkya et al., 2004)

SimOptStrain  Bilevel, MILP A, ® (Kim et al., 2011)

BiMOMA Bilevel, MINLP A (Kim et al., 2011)

OptReg Bilevel, MILP AT L (Pharkya und

Maranas2006)

OptOrf Bilevel, MILP AT (Kim und Reed, 2010)

OptForce Bilevel, MILP ATL (Ranganathan et al., 2010)

EmILiO Bilevel, MILP AT, L (Yang et al., 2011)

FSEOV LP Tl (Choi et al., 2010)

(Park et al., 2012)

GDLS Genetische AT, L (Lun et al., 2009)
Optimierung

MMF EM A (Trinh et al., 2006)

FluxDesign EM und Korrelation AT L (Melzer et al., 2009)

MCS EM und Hitting-Sets A (Klamt und Gilles, 2004)

(Klamt et al., 2006)

Ensemble Dynamische Modelle AT L (Tan und Liao, 2012)

Modeling Heuristik (Tran et al., 2008)
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5 Neue Methoden zur modellbasierten
Identifizierung von
Interventionsstrategien

In diesem Kapitel werden neue Methoden und Algorithmen fiir die modellbasierte Identi-
fizierung von Interventionsstrategien vorgestellt. Die in Kapitel 4.4 vorgesetellten existie-
renden Ansitze optimieren die Flussverteilungen hauptsichlich hinsichtlich der Produkt-
ausbeute. In Abschnitt 5.1 wird zunichst CASOP (Computational Approach for Strain
Optimization aiming at high Productivity) vorgestellt, ein Ansatz, der explizit sowohl
Ausbeute als auch die Produktivitit (bzw. als Approximation die Netzwerkkapazitit) bei
der Identifizierung von Interventionsstrategien beriicksichtigt. In Kapitel 5.2 werden die
constrained Minimal Cut Sets eingefiihrt, die eine Erweiterung der urspriinglichen Defini-
tion der MCS darstellen. Sie erlauben die Formulierung komplexer Interventionsziele und
liefern an Stelle einer speziellen Losung die Enumeration aller dquivalenten Losungen des
Problems. Zudem ermdoglichen sie, mit geeigneten Approximationen, Interventionsstrate-
gien zu identifizieren, deren Ziel entweder auf einer verbesserten Ausbeute oder auf einer
erhohten Produktivitit liegt. Sowohl CASOP als auch die constrained MCS sind Ansitze,
die auf den EM beruhen. Da deren Berechnung in genomskaligen Netzwerken schwierig
oder unméglich ist, wird in Abschnitt 5.3 der EFMSampler vorgestellt, ein neuer Algo-
rithmus zur Berechnung von EM-Teilmengen in grofiskaligen Netzwerken. Mit diesem
konnen EM-basierte Methoden fiir die Anwendung in genomskaligen Netzwerken ver-
fiigbar gemacht werden.

5.1 CASOP

5.1.1 Formale Definition

Die meisten constraint-basierten Methoden fiir das Stammdesign verfolgen als Ziel die
Optimierung der Produktausbeute. Jedoch stellt die Maximierung der Biomasse- oder
Produktausbeute als Zielfunktional kein allgemein giiltiges natiirliches Prinzip dar (Schu-
ster et al., 2008). Daher ist es sinnvoll, alternative Designkriterien wie z.B. die spezifische
Produktivitit (spezifische Produktionsrate des gewiinschten Metaboliten) zu betrachten.
Diese ist definiert durch:

rp:YP/S'rS. (51)

rp ist hier die spezifische Produktionsrate [mmol / (gDW - h)], Y*/S die Ausbeute [mol
Produkt pro mol Substrat] und rg die spezifische Substrataufnahmerate [mmol / (gDW-h)].
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5 Neue Methoden zur modellbasierten Identifizierung von Interventionsstrategien

Da hier ein stochiometrischer Modellierungsansatz (unabhéngig von kinetischen Infor-
mationen) verwendet wird, kann die Produktionsrate rp nicht direkt in einer Zielfunktion
fiir die Optimierung verwendet werden. Aus Gleichung 5.1 wird ersichtlich, dass zum
Einen die Ausbeute wichtig fiir die Erzielung einer hohen Produktionsrate ist. Der zweite
Faktor, der die Produktivitit bestimmt, ist die spezifische Substrataufnahmerate rg. Die
maximale Substrataufnahmerate rg ,, ist die Menge an Substrat, die in einer bestimmten
Zeitspanne verstoffwechselt werden kann. Damit kann diese Rate auch als Ma8 fiir die
Netzwerkkapazitit (Durchsatz) interpretiert werden.

Ohne kinetische Daten kann die Kapazitit eines metabolischen Netzwerks unter gege-
benen Umweltbedingungen nicht mit verldsslicher Sicherheit quantifiziert werden. Den-
noch ist es mit stochiometrischen Ansitzen moglich, mit Hilfe vereinfachender Annah-
men Aussagen beziiglich des Beitrags einzelner Reaktionen oder Pfade zur Netzwerk-
kapazitit vorzunehmen. So beschrinkt zum Beispiel die langsamste essentielle Reaktion
fiir eine gewiinschte Funktionalitit dessen Gesamtumsatz. Eine niitzliche Approximiati-
on der Flexibilitit ist z.B. die Haufigkeit des Auftretens einer Reaktion in den zur Verfii-
gung stehenden oder gewiinschten Routen (EM). Gibt es z.B. mehrere parallele Pfade, die
die Umsetzung eines Substrats in ein Produkt ermdglichen, so kann die Gesamtrate sich
potentiell aus der Summe der Geschwindigkeiten der parallelen Pfade zusammensetzen.
Wenn eine Reaktion in vielen dieser Pfade vorkommt, sollte unter Umstinden vermieden
werden, diese zu eliminieren, auch wenn einige dieser Pfade nur eine geringe Ausbeu-
te ermoglichen. Auf dem Ansatz der Approximation der potentiellen Netzwerkkapazitit
durch die Netzwerkflexibilitit basiert auch die CASOP-Methodik.

S (ext)
RI
; ¢RI :S(ext) => A
IR2 :A = B
RZ/ B~——&s¢ R3:A = C
Biomass |
P R4 A = D
. RSLQ / \ | R5 :B <=> C
A C G | R6:E = B
e ' R7:B = E
Biomass RS {R8 :C+D => E+P
R N RO {R9 :3D =>2F+P
D——P RIO:F => Fext)
F ' RI1:P = E
7777777777777777777777777777777777777777777777777777777 | R12: P = G
RIOI Pex: P => P(ext)

F(ext) P(ext) u :4C+D+4E+G =>Biomass

Abbildung 5.1: Beispielnetzwerk N,

Anhand des Beispielnetzwerkes N, (Abbildung 5.1) wird die Methode erldutert. Das
Netzwerk besteht aus 14 Reaktionen und acht internen Metaboliten, deren molare Masse
einheitlich als 0.1 g / mol definiert ist. Das Substrat S kann entweder zu den Produkten F
und P oder zur Biomasse X umgesetzt werden. Die Stochiometrie der Biomasse-Synthese
Reaktion y ist so gewihlt, dass 1 mol X einem Gramm Biotrockenmasse entspricht. Fiir
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5.1 CASOP

dieses Netzwerk sollen im Folgenden Interventionsstrategien identifiziert werden, die zu
einer gesteigerten Ausbeute und gesteigerten Ausscheiderate des Metaboliten P fiihren.

Der Metabolit P kann sowohl durch Reaktion R8 als auch mit Reaktion R9 gebildet
werden. Nur Routen, die Reaktion R8 verwenden, ermdglichen die optimale Ausbeute
von 1 mol P pro mol Substrat S (wenn zudem keine Biomasse gebildet wird). Die Pfade,
die Reaktion R9 verwenden, ermoglichen hingegen eine deutlich geringere Ausbeute von
1/3, da R9 drei D verbraucht. Eine Verbesserung der Ausbeute Y” /S kann demnach leicht
erreicht werden, indem Reaktion R9 deletiert wird. Da Ausbeute Y*/S und Kapazitit rg
nicht unabhéngig voneinander optimiert werden konnen, kann dennoch nicht gefolgert
werden, dass der Knockout von R9 auch zwingend zu einer hoheren Produktivitit beziig-
lich P fiihrt. Mit Hilfe tiblicher Reaktionskinetiken (wie z.B. Michaelis-Menten) konnte
man leicht ein Modell definieren, fiir das der Knockout von R9 sogar zu einer verringerten
Ausscheiderate von P fiihrt. Fiir die Optimierung der Produktivitit muss stets zwischen
Ausbeute auf der Einen und Kapazitit bzw. Flexibilitit auf der anderen Seite abgewogen
werden.

In praxisrelevanten Anwendungen wird als zusétzliches Designkriterium gefordert, dass
der Organismus weiterhin wachsen kann. Fiir das Beispielnetzwerk bedeutet dies, dass es
weiterhin moglich sein muss, die Prakursoren der Biomasse C, D, E und G bilden zu kon-
nen. Besonders interessant sind mithin solche Flusslagen, bei denen in einem bestimmten
Verhiltnis gleichzeitig Biomasse und Produkt gebildet werden. Um alle Moglichkeiten
der simultanen Produktion von X und P abzubilden, wird das Netzwerk zunéchst leicht
modifiziert. Dafiir wird die Biomasse voriibergehend als interner Metabolit betrachtet.
Zudem wird eine kiinstliche Reaktion Ry definiert, bei der aus den Edukten P und X ein
Hilfsmetabolit V gebildet wird. Dieser Hilfsmetabolit V dient als externer ,,Container*,
dessen anteilige Zusammensetzung von P und X durch die Stochiometrie von Ry definiert
wird:

V=(0-y)X+vyapP — 1[Gramm] V, y € [0, 1]. (5.2)
Der Parameter y weist den Anteil der Masse von P an V zu und bestimmt das Verhéltnis
der Synthese von P und Biomasse. Der Fall y = 0 entspricht der exklusiven Biomassesyn-
these ohne Produktbildung, wihrend fiir y = 1 die exklusive Produktion des gewiinschten
Metaboliten P erfolgt. Um Flussverteilungen fiir verschiedene Verhéltnisse von Wachs-
tum und Produktsynthese zu vergleichen, kann y zwischen O und 1 variiert werden. Jedem
konkretem 7y entspricht ein Anteilsszenario S,, fiir das alle EM berechnet werden. Um die
stochiometrische Konsistenz in Gleichung 5.2 zu erhalten, wird P mit dem Kehrwert sei-
ner Molmasse, ap[mol/g], gewichtet. Fiir das Beispielnetzwerk folgt, dass ap = 10mol/g.

Zur Veranschaulichung der Methodik wird y nun in diskreten Schritten von 0 bis 0.9
mit einer Schrittweite von 0.1 erhoht. Der grofite Wert fiir y wird hier bewusst kleiner als
1 gewihlt, da die gekoppelte Produkt- und Biomassesynthese betrachtet werden soll und
nicht die exklusive Produktion von P (wie im Fall y = 1). Fiir jedes der zehn resultie-
renden Szenarien S, werden die EM berechnet und alle EM mit strikt positiver Ausbeute
YV/S werden fiir weitere Betrachtungen selektiert. Durch die implizite Definition der Pro-
duktsynthese in V kann die molare Ausbeute von gebildetem P aus der Ausbeute von V
berechnet werden: Y”/S = ya,Y"/S. Durch die Verschiebung der Stéchiometrie des kiinst-
lichen Hilfsmetaboliten V von der reinen Biomassesynthese hin zu gekoppelter Produkt-
und Biomassesynthese (mit steigendem Anteil von P an V) verindern sich auch die be-
rechneten EM. Bei vielen wird der Support unveriandert bleiben und sich nur die konkreten

55



5 Neue Methoden zur modellbasierten Identifizierung von Interventionsstrategien

Werte der jeweiligen Flussverteilung verdndern. Es konnen bestimmte Supportmuster ei-
niger EM auch komplett verschwinden oder andere neu erscheinen (Abbildung 5.2). Es
sind diese Verdnderungen im Spektrum aller EM, die im Folgenden analysiert werden,
um geeignete Eingriffsmanahmen zu identifizieren.

Fiir ein gegebenes Anteilsszenario S, sind die EM mit strikt positiver Ausbeute Y*/S
durch n(y) bestimmt. Diese EM sollen nun beziiglich verschiedener Kriterien gewichtet
werden. Wenn keine weiteren Annahmen oder Wertungen vorgenommen werden, kon-
nen z.B. alle EM zunichst als gleich wahrscheinlich bzw. gleich relevant angenommen
werden. Falls man jedoch das biologische Ziel der Zelle bzw. das 6konomische Ziel des
Modellierers beriicksichtigen machte, so sollten EM mit einer hohen Ausbeute Y¥/S ein
groferes Gewicht bekommmen als EM mit einer kleineren Ausbeute. Eine Definition ei-
nes Gewichts v;, fiir die EMiy (i = 1,...,n(y)) eines Szenarios S,, das die erwihnten
Anforderungen erfiillt, ist gegeben durch:

(r7sy

i

Viy = m (5.3)
5 00")

Mit Hilfe des Parameters k > 0 kann die Bedeutung der Ausbeute fiir das Gewicht beein-
flusst werden. Wird k = 0 gewihlt, so bekommt jeder EM das gleiche Gewicht, unabhin-
gig von der spezifischen Ausbeute der einzelnen EM. Kleine Werte fiir k fithren nur zu
geringen Unterschieden in der Gewichtung der EM, so dass suboptimale EM (in Bezug
auf Ausbeute) noch immer entsprechend beriicksichtigt werden. Mit steigendem k wird
die Ausbeute der EM das Gewicht immer stirker beeinflussen, wobei eine hohe Ausbeute
sich auch in einem hohen Gewicht fiir den entsprechenden EM niederschlégt.

Die Gewichte der EM werden nun verwendet, um ein MaB fiir die Relevanz w, (r;) fiir
jede Reaktion r; zu bestimmen (pro betrachtetes Szenario S,). Es wird definiert als die
Summe aller EM-Gewichte, in denen die Reaktion r; enthalten ist (Index 4 lduft iiber alle
EM, in denen die Reaktionsrate r; # 0, ist):

wy(r)) = Z Vhy- (5.4)

h:EM; (rj)#0

Gleichnung 5.4 zeigt zusammen mit Gleichung 5.3 eine weitere Bedeutung des Para-
meters k. In Abhingigkeit des gewihlten k kann die Bedeutung dieses Malies zwischen
zwei Ausprigungen justiert werden. Fiir k = 0 ist die Relevanz w(r;) identisch zur re-
lativen Auftrittshdufigkeit der Reaktionen. Somit schitzt w in diesem Fall den Beitrag
einer Reaktion fiir die Flexibilitdt bzw. Produktivitit. Fiir grofie k (> 2) wird mit w hinge-
gen die Relevanz einer Reaktion fiir die Erzielung optimaler Produktausbeuten bestimmt.
Grundsitzlich kann & > 0 gewihlt werden. Es hat sich jedoch gezeigt, dass ganzzahli-
ge 0 < k < 10 geniigen, um w sowohl als Mal fiir die Relevanz einer Reaktion fiir die
Produktausbeute als auch als Mal fiir die Flexibilitdt bzw. Produktivitidt verwenden zu
konnen.
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5 Neue Methoden zur modellbasierten Identifizierung von Interventionsstrategien

Eine einfache Umformung von Gleichung 5.4 fiihrt zu einer dquivalenten Darstellung
von w,(r;):

v/s\k -
; Yh ) (YV/S)k
o)=Yy = _m» (5.5)
y\j) = hy = = e .
n( ) T o
hEM] (r;)%0 Zy (y;lv/s)k n(y) (yVIs )k

h=1

wobei m;(y) die Anzahl an EM bestimmt, an denen Reaktion r; in S, teilnimmt. Glei-
chung 5.5 zeigt, wie das Relevanzmal} die Beitrige einer Reaktion zur Flexibilitdt und
zur Ausbeute erfasst. Die relative Auftrittshdufigkeit 'Z’m ist unabhingig vom Parameter

k und spiegelt den Beitrag der Reaktion r; an der Flexibilitit des Netzes wider. Der zweite
Faktor beriicksichtigt die gemittelte (und evtl. gewichtete) Ausbeute aller EM, in denen

v/s \k . e .
Reaktion r; auftritt ((Yjw S) ), normalisiert zur durchschnittlichen (evtl. gewichteten) Aus-

beute aller EM ((YV/$)") in Szenario S,. Dieser Term reflektiert das Ausbeutekriterium

und sein Beitrag am Gewicht kann durch den Parameter & beeinflusst werden.

Die Werte des Relevanzmales w(r;) sind so definiert, dass sie im Intervall [0, 1] lie-
gen. Essentielle Reaktionen erhalten eine Relevanz von 1 (unabhingig von k), wihrend
Reaktionen, die in keinem V-produzierenden EM enthalten sind, eine Relevanz von 0 zu-
gewiesen wird. Der Ansatz der Gewichtung von EM und anschlieBender Bewertung der
Relevanz von Reaktionen wurde bereits fiir andere Anwendungen verwendet, wie z.B. den
,,control-effective fluxes (Stelling et al., 2002). Fiir die hier vorgestellte Anwendung zur
Stammoptimierung wurden jedoch neue Gewichte, Bewertungsmalie und Bezeichnungen
definiert und deren Interpretation entsprechend angepasst.

Im Beispielnetzwerk N, wurden die Relevanzen fiir k = 0,2 und 10 berechnet (Abbil-
dung 5.3). Wie beschrieben ist die Synthese des Metaboliten P implizit in der Synthese
von V fiir y > 0 enthalten. Die maximal erreichbare Ausbeute von P auf dem Substrat S
ist Y?/$ = 1. Die Verwendung der Reaktionen R1, R4 und RO hat eine geringe Ausbeute
von Y7/S = 1/3 zur Folge. Es gibt vier essentielle Reaktionen fiir Biomasse- und somit
fur V-Synthese (R1, R4, R12 und trivialerweise u), denen jeweils eine Relevanz von 1
zugewiesen wird (unabhingig vom gewihlten Anteilsszenario S, und Parameter k (siche
Abbildung 5.3)).

Die Verldufe der Relevanzen der tibrigen Reaktionen sind differenzierter. R2, R3 und
R11 beginnen bei einer mittleren Relevanz und zeigen eine leicht abnehmende Tendenz
fiir grolere y. Die Relevanz dieser drei Reaktionen ist nahezu konstant fiir verschiedene
Werte von k. Die Relevanz der Reaktion R8 bleibt annidhernd konstant mit zunehmendem
v. Jedoch ist fiir grofere k (Schwerpunkt auf der Ausbeuteoptimalitit der Flussverteilun-
gen) eine deutlich hohere Relevanz zu beobachten. Dies kann dadurch erklédrt werden,
dass alle optimalen Routen fiir P-Synthese sowie fiir die Synthese der Biomassekompo-
nenten £ und G eine Beteiligung von R8 erfordern. Ein anderes Verhalten kann fiir RS,
R6 und R7 beobachtet werden: Mit steigendem y wird den Reaktionen RS und R6 eine
hohere und R7 eine geringere Relevanz zugeordnet. Da das Produktionsverhiltnis von
Metabolit £ und Produkt P in Richtung P-Synthese verschoben wird, muss eine grof3ere
Menge von E iiber RS und R6 recycelt werden, um Reaktion R8 betreiben zu konnen. Re-
aktion R7 wird aus dem gleichen Grund mit wachsendem 7y entbehrlicher. Dieser Effekt
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Abbildung 5.3: Relevanz der Reaktionen des Netzwerkes N, in Abhingigkeit von vy fiir k =
0 (Linie), 2 (Strichlinie), 10 (Strich-Punkt-Linie).

wird bei groleren k noch erhoht, da das Recycling von E und der anschlieBende Umsatz
iiber R8 eine optimale Ausbeute gewihrleistet.

Die Relevanzen der Reaktionen R9 und R10 zeigen ein zueinander identisches Verhal-
ten, da beide Reaktionen gekoppelt sind und daher ein Enzym- oder Reaktions-Subset
bilden (Pfeifter et al., 1999). Fiir k = 0 werden die Relevanzen grofer, weil iiber R9 und
R10 P gebildet werden kann, welches in zunehmenden Mengen mit steigendem 7y erfor-
derlich ist. Da jedoch bei der Verwendung von R9 und R10 nur eine geringe Ausbeute
erzielt werden kann, wird diesen Reaktionen eine geringere Relevanz beigemessen, wenn
fiir k groBere Werte verwendet werden. Zudem zeigt der Verlauf der Relevanzen von R9
und R10 auch, dass es nicht-monotone Abhingigkeiten von y geben kann, insbesondere
wenn bestimmte Supportmuster von EM verschwinden oder neu erscheinen (z.B beim
Schritt von y = 0.2 auf 0.3, Abbildung 5.3).

Die Relevanzen werden nun genutzt, um eine Bewertung des Interventionspotentials
vorzunehmen und eine Rangliste geeigneter Knockout- und Uberexpressionskandidaten
aufzustellen. Datfiir sind verschiedene Kriterien denkbar, von denen im Folgenden zwei
detailliert diskutiert werden. Eine einfache Moglichkeit, das Interventionspotential zu be-
werten, ist gegeben durch die Relevanz w(r;) einer Reaktion r; fiir ein Szenario S, mit
hohem Anteil des Produktes am externen Container V; also z.B. fiir y = 0.9. Das Inter-
ventionspotential Z; ist dann definiert als:

Zl(rj) = w0.9(”j)- (5.6)

Z; kann Werte zwischen O und 1 annehmen, wobei kleine Werte auf Knockout-Kandidaten
und groBe Werte (~ 1) auf Uberexpressionskandidaten hinweisen. Im Beispielnetzwerk
N, fiihrt die Verwendung von Z; zu folgenden Interventionskandidaten: Mit einer ausbeu-
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tegetriebenen Strategie (k = 10) werden den Reaktionen R7, R9 und R10 die kleinsten
Bewertungen zugeordnet (= 0) woraufhin sie als Knockout-Kandidaten identifiziert wer-
den (Tabelle 5.1). Den essentiellen Reaktionen R1, R4 und R12 sowie den Reaktionen
RS, R6 und R8 werden hohe Z;-Werte zugewiesen (~ 1) und sie damit als Uberexpressi-
onskandidaten gewertet. Wenn hingegen eine Strategie mit Fokus auf Netzwerkflexibili-
tit gewiinscht ist, so gibt es zum Einen weniger Knockout-Kandidaten und zum Anderen
werden die Reaktionen R9 und R10 nun sogar als Uberexpressionskandidaten identifiziert
(Tabelle 5.1).

Tabelle 5.1: Interventionspotential Z; und Z, der Reaktionen des Beispielnetzwerkes fiir ver-
schiedene k. Z; entspricht den Relevanzen der Reaktionen fiir y = 0.9.

Reaktion Z 7

k=0 k=2 k=10 k=0 k=2 k=10
R1 1.00  1.00  1.00 0.00 0.00 0.00
R2 045 038 033 -0.05 -0.16 -0.18
R3 045 038 033 -0.05 -0.16 -0.18
R4 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00
RS 0.73 091 =1.00 0.06 024 033
R6 0.36  0.78 =1.00 020 0.65 0.85
R7 0.27 0.09 =0.00 -0.23 -049 -0.54
RS 045 0.82 =1.00 -0.05 0.13  0.07
R9 073 025 =0.00 023 -0.06 -0.07
R10 0.73 025 =0.00 023 -0.06 -0.07
RI11 036 034 033 -0.14 -0.08 -0.13
R12 .00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00

Ein alternatives Maf fiir das Interventionspotential beriicksichtigt den Verlauf der Re-
levanzen in Abhingigkeit von y. Da Mikroorganismen oftmals optimal in Bezug auf die
Ausbeute ihrer Biomasse wachsen (Ibarra et al., 2002) kann das Wissen tiber das Wild-
typverhalten als Referenzverteilung fiir die Relevanzen der Reaktionen beriicksichtigt
werden. Fiir wachstumsoptimierte Wildtypstimme kann angenommen werden, dass die
Fliisse (zumindest qualitativ) entsprechend den Relevanzen fiir y = 0 verteilt sind. Fiir
produktionsoptimierte Stimme sollte dann analog gelten, dass die Fliisse entsprechend
den Relevanzen bei hohem y (> 0.9) verteilt sind. Die Differenz der Relevanzen der Re-
aktionen zwischen diesen verschiedenen Umweltbedingungen fiihrt zur Definition eines
alternativen Maf3es des Interventionspotentials:

Zs(rj) = woo(rj) — wo(r;). (5.7

Die Werte fiir Z, liegen im Intervall [—1, 1], wobei negative Werte auf Knockout- und
positive Werte auf Uberexpressionskandidaten verweisen. Wird Z, als MaB des Interven-
tionspotentials fiir das Beispielnetzwerk verwendet, so ergibt sich teilweise eine andere
Rangfolge (im Vergleich zu Z;) der Knockout- und Uberexpressionskandidaten (Tabelle
5.1). Da R1, R4 und R12 im Wildtyp essentiell sind, werden diese Reaktionen bereits
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5.1 CASOP

aktiv sein (mit hoher Genexpression fiir die entsprechenden Enzyme). Es gibt somit keine
Notwendigkeit, an diesen Punkten einzugreifen. Das Interventionspotential Z, weist die-
se Reaktionen demnach nicht als Uberexpressionskandidaten aus. Ahnliche Argumente
gelten fiir R8. In Ubereinstimmung mit Z, werden fiir eine ausbeuteoptimale Strategie
RS und R6 als Uberexpressionkandidaten und R7 als Knockout-Kandidat identifiziert.
R9 und R10 werden auch durch Z, als Uberexpressionskandidaten identifiziert, wenn der
Fokus auf der Flexibilitdt bzw. Produktivitit liegt. Im Gegensatz zur Bewertung des In-
terventionspotentials mit Z; hat ein Knockout von R9 und R10 nur eine untergeordnete
Bedeutung, wenn eine ausbeuteoptimale Strategie (grofles k) verfolgt wird. Auch hier ist
die Erkldrung darin zu sehen, dass mittels der Relevanzen fiir y = 0 abgeschiitzt werden
kann, dass diese Reaktionen bereits im Wildtyp geringe Aktivitidten haben sollten und
daher nicht zwingend ausgeschaltet werden miissen.

R11

Relevanz

\
\
0.5 \
\
\
\

Abbildung 5.4: Relevanz von R11 nach dem Knockout von R7 fiir k = 0,2, 10 (Linie, Strich-
linie, Strich-Punkt-Linie).

Die Interventionspotentiale Z; und Z, konnen teilweise zu verschiedenen Ergebnissen
fiihren, wobei die Verwendung von Z, in den bisherigen Anwendungen favorisiert wurde.
Identische Ziele werden dann identifiziert, wenn wyo(r;) gro ist und wy(r;) klein ist und
umgekehrt. Wie oben beschrieben, konnen die MaBie Z; und Z, unmittelbar verwendet
werden, um einzelne Knockout- oder Uberexpressionskandidaten zu identifizieren. Wenn
mehrere Knockouts durchgefiihrt werden sollen, kann wie folgt vorgegangen werden:

Fiir das Beispielnetzwerk N, wurde R7 als bester Knockout-Kandidat identifiziert (fiir
alle k und fiir Z; und Z,). Um einen zweiten Knockout-Kandidaten zu finden, werden
die EM, die R7 enthalten, ausgeschlossen und die Relevanzen sowie die Interventions-
potentiale neu berechnet. Im Beispiel sind die Relevanzen in der zweiten Iteration mit
Ausnahme von R11 nahezu unveridndert (nicht gezeigt). Nach dem Knockout von R7
wird Reaktion R11 fiir y < 0.3 essentiell, wihrend fiir y > 0.3 die Relevanz von R11 auf
nicht essentielle Werte abfillt (Abbildung 5.4). Der zusitzliche Knockout von R11 wiir-
de somit implizieren, dass keine Netzwerkszenarien mit y < 0.3 mehr existieren. Dies
ist ein wiinschenswertes Ergebnis, da nun Biomasse- und Produktsynthese gekoppelt sind
und unter Wachstumsbedingungen mindestens 30% des Substrates fiir die Herstellung des
Metaboliten P umgeleitet werden muss. Das kleinste 7, fiir das noch EM existieren, gibt
somit den Mindestmassenanteil des Produktes an der gekoppelten Ausbeute von Produkt
und Biomasse an.

Obwohl nicht explizit im CASOP-Ansatz gefordert, konnen die identifizierten Ziele
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5 Neue Methoden zur modellbasierten Identifizierung von Interventionsstrategien

somit zu obligatorischer Kopplung fiihren. Zugleich zeigt dieses Beispiel den Vorteil der
iterativen Berechnung der Interventionskandidaten. In der ersten Iteration war Reaktion
R11 nicht automatisch als der zweitbeste Knockout-Kandidat erkennbar. Der zusitzliche
Knockout von R2 oder R3 (den besseren Knockout-Kandidaten der ersten Iteration) fiihrt
jedoch nicht zu obligatorischer Kopplung.

Die Beriicksichtigung von identifizierten Uberexpressionskandidaten in nachfolgenden
Iterationen ist schwierig, da eine quantitative Vorhersage, wie die spezifischen Durchsitze
der EM sich @ndern werden, nicht moglich ist. Ein Ansatz wire, in nachfolgenden Itera-
tionen nur die EM zu betrachten, in denen die entsprechende Reaktionsgeschwindigkeit
ungleich Null ist. Wenn Kombinationen von Knockouts und Uberexpressionen bestimmt
werden sollen, kann man zunichst die gewiinschte Anzahl von Knockout-Kandidaten
identifizieren (die durch Entfernen der zugehorigen Reaktion einfach berticksichtigt wer-
den konnen) und anschlieBend nach moglichen Uberexpressionskandidaten suchen. Ge-
nerell wird die Prozedur gestoppt, wenn die gewiinschte Anzahl von Eingriffen erreicht ist
oder wenn keine weitere nichtessentielle Reaktion vorhanden ist. Folgender Pseudocode
fasst die CASOP-Methode zusammen:

1. Definition des artifiziellen Containers V (zusammengesetzt aus Biomasse X und
dem gewiinschten Produkt P).

2. Schrittweise Erhohung des Anteils (y) von P an V und Berechnung der EM fiir
jedes Szenario S, (grundsitzlich geniigen die EM fiir ein bzw. zwei S,, um Z, bzw.
Z, zu berechnen).

3. Auswahl der giiltigen EM (bezogen auf Umweltnebenbedingungen oder bereits be-
riicksichtigte Interventionen).

4. Wahl eines geeigneten k (Justierung des Verhiltnisses zwischen Flexibilitdt und
Ausbeuteoptimalitiit) sowie Berechnung der EM-Gewichte (v;,) und Relevanzen
(wy(r))) der Reaktionen (fiir jedes S,).

5. Berechnung der Interventionspotentiale Z; und bzw. oder Z, und Identifizierung
der Knockout- und bzw. oder Uberexpressionskandidaten.

6. Wenn die Anzahl gewiinschter Interventionen erreicht ist — Stop
(sonst weiter mit Schritt 3).
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5.1.2 Erweiterungen

Die CASOP-Methodik kann flexibel angepasst werden, um spezifische Anforderungen
zu erfiillen. So sind alternative MaBle des Interventionspotentials wie zum Beispiel der
durchschnittliche Anstieg bzw. Abstieg der Relevanzen der Reaktionen denkbar. Je nach-
dem, ob der Verlauf der Relevanzen in Abhéngigkeit von y einen positiven oder nega-
tiven Anstieg ausweist, werden die zugehdrigen Reaktionen als Uberexpressions- oder
Knockout-Kandidaten klassifiziert. Mit diesem Maf kann vermieden werden, dass Reak-
tionen mit nichtmonotonem (und schwierig zu interpretierendem) Verlauf der Relevanzen
als Interventionskandidaten vorgeschlagen werden. Im Folgenden werden zwei weitere
Anpassungen bzw. Erweiterungen der CASOP-Methodik vorgestellt. Zum Einen wird er-
lautert, wie mit Hilfe eines alternativen Elementarmodenmales thermodynamische Infor-
mationen beriicksichtigt werden konnen. Des Weiteren wird skizziert, wie der Einfluss
von Co-Faktoren fiir die Produktsynthese abgeschitzt werden kann.

Beriicksichtigung thermodynamischer Informationen

Thermodynamische Informationen kénnen in der CASOP-Methodik beriicksichtigt wer-
den, indem alternative Gewichte fiir die EM definiert werden.

Eine Moglichkeit, die Kapazitit bzw. den potentiellen Durchsatz eines EM zu approxi-
mieren, ist durch die freie Gibbs’sche Energie der Gesamtreaktion (der Nettostochiome-
trie) eines EM gegeben. Im einfachsten Fall wird die Gibbs’sche Energie eines EM unter
Standardbedingungen gemif

ApG’ = )" GY(Produkte) - »" GY(Edukte) (5.8)

berechnet, wobei G? den Standardbildungsenthalpien der Metabolite entsprechen. Die
Edukte und Produkte der Gesamtreaktion sind gewohnlich externe Metabolite. Ist man
daran interessiert, die EM ausschlieflich im Hinblick auf ihre Kapazitit zu gewichten, so
kann in Gleichung 5.3 das Gewicht durch

_(-ApGY)

Viy = o 5.9

> (=ApGY)

i=1
ersetzt werden. Um die Eigenschaft zu erhalten, dass die w,(r;), die sich aus diesem EM-
Gewicht ergeben, im Intervall [0, 1] liegen, muss gewihrleistet sein, dass alle Ap,G nega-
tiv sind. Deshalb werden alle EM, deren Ap,GO nicht-negativ ist, vor der Berechnung der
EM-Gewichte verworfen. Dadurch wird sogleich garantiert, dass nur thermodynamisch
zulissige (unter Standardbedingungen) EM verwendet werden. Die Ap,G® stellen aller-
dings nur eine Approximation der, von den Konzentrationen der Metabolite abhédngigen,
in vivo realisierten Ap,G dar. Da in realen Netzwerken jedoch meist nur sehr wenige EM
positive Ap,GO aufweisen, ist der Fehler, der durch evtl. zu Unrecht verworfene EM en-
steht, vernachldssigbar. Zudem konnen, wenn extrazelluldre Konzentrationsdaten eines
stationiiren Zustandes bekannt sind, die zugehdrigen Ap,G an Stelle der Ap,G” verwendet
werden.
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5 Neue Methoden zur modellbasierten Identifizierung von Interventionsstrategien

Fiir die EM-Gewichte in Gleichung 5.9 und den resultierenden Relevanzen w,(r;) ist
der Parameter k zunichst obsolet, da nicht direkt zwischen Kapazitit und Ausbeute ab-
gewogen werden kann. Soll diese Moglichkeit weiterhin erhalten bleiben, so kann ein
alternatives Gewicht definiert werden, in dem sowohl die Ausbeute als auch die Ap, G°
explizit beriicksichtigt werden:

O/ canGe
Yorrsm Fianaom
Vig = — . (5.10)
ny) )k (—Ap, G2

i=1 "(zy'(y;’/“')h “g)(—Ap’Gn)"z
i=1 i=1
Fiir dieses EM-Gewicht kann mit Hilfe der beiden Parameter k; und k, zwischen der
Ausbeute- (k; > k) und Kapazitit (k, > k;) abgewogen werden. Wie zuvor konnen die

resultierenden Relevanzen der Reaktionen nur Werte zwischen 0 und 1 annehmen (wenn
alle Ap, G° < 0).

Analyse von Co-Faktoren und Co-Metaboliten

Eine weitere niitzliche Anwendung der CASOP-Heuristik ist die Bewertung des Bedarfs
an Co-Faktoren (wie z.B. NAD/NADH oder ADP/ATP) bzw. Co-Metaboliten (z.B. CO,)
fiir die Produktsynthese. Dafiir werden zunéchst kiinstliche ,,Hilfsreaktionen* definiert,
die als Quelle bzw. Senke fiir die entsprechenden Co-Faktoren dienen. Fiir die erweiterten
Netzwerke werden anschliefend die EM fiir verschiedene Szenarien S, berechnet sowie
die benotigten Gewichte und Mafle der neu eingefiihrten Reaktionen bestimmt.

In den erweiterten Netzwerken dndern sich die Mengen der EM und damit auch die
CASOP-Male der anderen Reaktionen. Daher sollten sie nur zur Bewertung der artifizi-
ellen Reaktionen verwenden werden. Wenn inhaltlich nicht anders begriindet (wie im Fall
von CO,), sollte die Aufnahme bzw. Ausscheidung der Co-Faktoren separat untersucht
werden, da die simultane Verfiigbarkeit der entsprechenden Quellen und Senken zu un-
terschiedlichen Ergebnissen fiihren kann. Konkrete Beispiele der Co-Faktor-Bewertung
werden spiter in Kapitel 6.2.1 vorgestellt.

Grundsitzlich lédsst sich mit diesem Vorgehen auch fiir jeden anderen Metaboliten die
Relevanz einer zusitzlichen Quelle bzw. Senke analysieren. Es muss wie zuvor ledig-
lich das Netzwerk um eine artifizielle Auftnahme- bzw. Ausscheidereaktion fiir den ent-
sprechenden Metaboliten erweitert werden. Sofern es sich dabei um verstoffwechselbare
Metabolite handelt, sollte die Ausbeute des Produktes dann beziiglich der gemeinsamen
Aufnahme des Substrates und des betrachteten Metaboliten berechnet werden.

Implementierung

Die CASOP-Funktionalitit wurde in das CellNetAnalyzer-Paket integriert (Klamt et al.,
2007). Diese Matlab-Toolbox kann sowohl kommandozeilengesteuert (mittels einer API
Schnittstelle (Klamt und von Kamp, 2011)) als auch tiber eine graphische Benutzerober-
fliche bedient werden. Zur Berechnung der EM sind zudem die Programme Metatool
(von Kamp und Schuster, 2006) und EFMtool (Terzer und Stelling, 2008) integriert. Ne-
ben einer umfangreichen Funktionalitit zur Elementarmodenanalyse steht das gesamte
Spektrum an Methoden zur stationdren Stoffflussanalyse wie MFA, FBA und FVA im
CellNetAnalyzer zur Verfiigung.
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5.2 Constrained Minimal Cut Sets

5.2 Constrained Minimal Cut Sets

In diesem Abschnitt werden die constrained Minimal Cut Sets (cMCS) als eine alternative
Methodik vorgestellt, um Interventionsstrategien zu identifizieren. In 5.2.1 wird zunéchst
die mathematische Beschreibung der constrained MCS als Erweiterung der MCS einge-
fiihrt und anhand eines Beispiels deren Anwendung demonstriert. Anschliefend wird in
5.2.2 gezeigt, dass sich andere optimierungsbasierte und elementarmodenbasierte Ansétze
als spezielle cMCS-Probleme darstellen und 16sen lassen. Beispiele fiir die Formulierung
komplexer Interventionsziele als cMCS-Probleme werden im Abschnitt 5.2.3 vorgestellt.

5.2.1 Definition von constrained Minimal Cut Sets

Wie zuvor gezeigt (siche Kapitel 4.4.3), hat der bisherige Ansatz der MCS bzgl. der An-
wendung fiir die Identifizierung von Interventionsstrategien einige Einschriankungen. Hier
sei dies nochmals anhand des folgenden (groferen) Beispielnetzwerkes erldutert.

A(ext) P(ext) E(ext)
m‘ R s RIR2 R3 R4 RS R6 R7 R§ RY RIO
| 10 0 -1 -1 -10 0 0 0)>4

re— B - 00 0 1 0 0 -1 -1 0 0|>B
3 //lm N R A s
ARl b 00 0 0 0 1 0 0 -1 -1|->D
| o 00 -1 0000 0 1 0|>E
K >< 0 =10 0 0 0 0 1 1 0)>p
D E_—
‘ ‘RIO

Rev={R7}; Irrev= {R1,R2,R3,R4,R5,R6,R8,R9,R10}
D(ext)

Abbildung 5.5: Beispielnetzwerk N3

Angenommen, es sei das Ziel, fiir Netzwerk N3 (Abbildung 5.5) Interventionen zu be-
stimmen, so dass der Metabolit P mit optimaler Ausbeute produziert wird. Fiir dieses
Netzwerk existieren fiinf EM, von denen zwei das Produkt P mit optimaler Ausbeute von
1 mol P pro mol A synthetisieren (Abbildung 5.6). Eine intuitive Interventionsstrategie,
um das gewiinschte Ziel zu erreichen, ist die Unterdriickung der Ausscheidung der Neben-
produkte D und E. Formal kann diese Aufgabe als MCS-Problem I; formuliert werden.
Die Menge der Zielmoden ist in diesem Fall definiert durch T = {EM3, EM4, EM5}.
EM werden hier wie zuvor iiber ihren Support, also als tiber die Menge der involvierten
Reaktionen représentiert.

Es gibt siecben MCS, die dieses Problem l6sen, darunter auch, als triviale Losung, die
Deletion der Substrataufnahmereaktion (Abbildung 5.7). Dieser MCS ist jedoch offen-
sichtlich kein geeigneter Knockout, da er nicht nur die unerwiinschten EM, sondern alle
EM von N3 und damit auch alle erwiinschten Funtionalititen deletiert. Diese Art der
Beschrinkung von geeigneten Knockout-Mengen tritt in vielen Anwendungen auf. Oft-
mals ist man an MCS interessiert, die zwar bestimmte Funktionalititen deaktivieren, aber
gleichzeitig andere Netzwerkfunktionalitdten erhalten.
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Abbildung 5.6: Elementarmoden des Netzwerkes N3. Die fettgedruckten blauen Linien kenn-
zeichnen die beteiligten Reaktionen jedes EM. Zudem sind die relativen Fliisse entlang der
beteiligten Reaktionen angegeben.

Um diese zusitzliche Bedingung zu beriicksichtigen, wird nun das Konzept der cons-
trained MCS eingefiihrt. Die grundlegende Idee dabei ist, MCS so zu berechnen, dass
sowohl alle Zielmoden getroffen werden als auch eine bestimmte Anzahl gewiinschter

EM erhalten bleiben.
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Abbildung 5.7: MCS zur Unterdriickung der Ausscheidung von D und E in N3; sie entspre-
chen den Minimal Hitting Sets fiir die Targetmoden EM3, EM4 und EMS5.
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Die formale Definition eines MCS wird somit zunédchst um eine Menge gewiinsch-
ter Moden D erweitert. Fiir diese Elementarmoden, die eine Teilmenge aller EM E sind
(D c E), wird hier auch die englische Bezeichnung Desired-EM verwendet. Man kann
im Allgemeinen nicht davon ausgehen, dass alle EM in D, die eine gewiinschte Funktio-
nalitit widerspiegeln, durch einen MCS verschont bzw. nicht getroffen werden. Um eine
gewiinschte Funktionalitit des Netzwerkes zu erhalten, geniigt es meistens zu fordern,
dass zumindest einige der gewiinschten EM weiterhin zur Verfiigung stehen. Durch die
Spezifizierung einer unteren Schranke 7, die eine minimale Anzahl von zu erhaltenen EM
aus D angibt, konnen die Nebenbedingungen flexibel formuliert werden. In der Regel ist
n also kleiner als die Anzahl der Moden, die in D enthalten sind, das heif3t , n < |D|. Fiir
einen gegebenen MCS C, werden in D¢ alle EM D € D gesammelt, die nicht durch C
betroffen sind:

DC={DeD|CND=0}. (5.11)

Ein constrained MCS erfiillt Gleichung 4.11 bzgl. der Targetmoden T sowie die Minima-
litatsforderung und die Nebenbedingung:

DC| > n. (5.12)

Interventionsprobleme / = (T, D, n) konnen somit definiert werden mittels:
1. Einer Menge von Targetmoden T,
2. einer Menge gewiinschter Moden D,
3. einer Mindestanzahl n von gewiinschten Moden, die erhalten bleiben sollen.

Die urspriingliche Definition von MCS ist in dieser Formulierung enthalten, indem fiir
D = 0 und n = 0 gewihlt wird. Fiir bestimmte Anwendungen kann es niitzlich sein, meh-
rere Mengen Dy, ..., D, mit zugehorigen ny, . . ., n, festzulegen und somit zu fordern, dass
aus jeder Teilmenge D; eine bestimmte Anzahl Moden erhalten bleibt. Auf diese Weise
kann eine logische UND-Verkniipfung dieser Bedingungen realisiert werden. Dement-
sprechend ist ein Interventionsproblem definiert durch:

I =(T,Dy,n;,Dp,n,,...,Dy,n,). (5.13)

Ein giiltiger cMCS C muss die Bedingung 4.11 sowie die Minimalitéitsforderung erfiillen
und zudem muss fiir jedes Paar (D;, n;) gelten:

DS >n, i=1,...,g (5.14)

Sinnvoll aufgestellte Interventionsprobleme erfiillen hierbei, dass ein EM nicht gleichzei-
tig sowohl Target- als auch Desired-EM ist. Also gilt:

D.:NT =0. (5.15)
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Es ist durchaus moglich, dass einige EM aus E keiner der Mengen T oder D zugeteilt
sind. Die Vereinigung von T und D muss somit nicht zwingend die vollstindige Menge E
abdecken. Die nicht zugewiesenen EM werden als ,,neutral betrachtet. Sie enthalten kei-
ne ungewiinschte Charakteristik; miissen mithin also nicht deletiert werden, sind gleich-
zeitig aber auch nicht von besonderem Interesse, so dass es keines dringenden Erhalts
bedarf. Ein typisches Beispiel sind EM, die eine annéhernd optimale Produktausbeute bei
niedriger Biomasseausbeute ermoglichen. Solche Flusslagen werden vermutlich nicht von
der Zelle angestrebt und miissen daher nicht deletiert werden, zeigen aber auch oftmals
nicht die beste Performance, als dass man sie unbedingt erhalten sollte.

Mit diesen Erweiterungen soll erneut das Ziel der optimalen Produktion von P im Bei-
spielnetzwerk N3 (Abbildung 5.5) verfolgt werden. Das urspriingliche Interventionspro-
blem I; (Tabelle 5.2) wird um die Forderung erweitert, dass eine optimale Produktion
von P gewibhrleistet wird, wihrend die Synthese von E und D unterbunden wird. Fiir die-
ses Interventionsproblem I, sind die Target-Moden identisch zu Problem I,. Jedoch wird
zusitzlich verlangt, dass mindestens einer (n = 1) der beiden Moden erhalten bleibt, die
die Herstellung von P mit maximaler Ausbeute realisieren. Die Menge der Desired-EM ist
damit gegeben durch D = {EM1, EM2}. Wie zu erwarten war, sind die resultierenden vier
zuldssigen cMCS eine Teilmenge der MCS vom ersten Szenario, da die gleiche Menge
der Target-Moden getroffen werden muss (Tabelle 5.2). Wenn die gleichen Target-Moden
eliminiert werden sollen, sind cMCS immer Teilmengen der zugehorigen MCS.

Tabelle 5.2: Definition und Losungen verschiedener cMCS-Probleme fiir N3, Die MCS der
Probleme I1, 12 und I3 entsprechen denen aus Abb. 5.7.

Problem D T n MCS

I 0 {EM3, EM4, EM5} 0 MCS1-MCS7

1, {EM1, EM2} {EM3, EM4, EM5} 1 MCS2, MCS4,
MCS5, MCS7

Iz {EM1, EM2} {EM3, EM4, EM5} 2 MCS2, MCS4,
MCS5

In D,={EMI1, EM2} {EM4,EM5} n; =1 {R3}, {R9},

D,= {EM3} n,=1 {R5R7}

Ein drittes Interventionsproblem, I3, wird erhalten, indem im Gegensatz zu I, verlangt
wird, dass alle EM mit maximaler Ausbeute von P funktional bleiben (n = 2). Die drei
zulidssigen cMCS sind wiederum eine Teilmenge der Losungen von I, (und I,). Einer der
giiltigen cMCS, das dieses Problem 16st, benotigt lediglich die Deletion von R6 (MCS2).

Ein Beispiel zur Definition eines Interventionsproblems mit mehr als einer Menge von
Desired-Moden ist mit I, gegeben (Tabelle 5.2). In diesem wird verlangt, dass die Pro-
duktion von Metabolit E unterdriickt werden soll, wihrend die Synthese der Metabolite P
und D weiterhin mit der maximalen Ausbeute moglich sein soll. Die Menge der Target-
Moden umfasst nun die Elementarmoden EM4 und EMS5. Die Menge der Desired-Moden
besteht aus zwei Teilmengen Dy und D5, wobei D; = {EM1, EM2} die Moden zur opti-
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malen Produktion von P umfasst und D, = {EM3} den Modus zur optimalen Produktion
von D enthilt. Das Interventionsziel kann also nur erreicht werden, wenn von jeder dieser
Teilmengen mindestens ein EM erhalten bleibt. Es konnen drei zuldssige cMCS bestimmt
werden, die keine Teilmenge der Losungen von I; sind, da sich auch die Mengen der
Target-Moden der Interventionsprobleme unterscheiden (Tabelle 5.2).

Die Randbedingungen (Gleichung 5.14) bei der Berechnung der cMCS mit dem Berge-
Algorithmus konnen auf zwei verschiedene Weisen berticksichtigt werden. Ein einfacher
Ansatz ist, alle MCS wie iiblich zu berechnen und in einem nachgelagerten Schritt alle
MCS zu verwerfen, welche die Bedingungen fiir ein gegebenes Paar (Dj, ;) verletzen.
Es hat sich jedoch gezeigt, dass es in typischen Anwendungen vorteilhaft ist, wenn nach
jeder Iteration des Berge-Algorithmus’ gepriift wird, ob die Bedingungen fiir alle Paare
(Dy, n;) erfiillt sind. Dies gilt insbesondere, wenn die Schwellenwerte #n; hoch sind und
bzw. oder die Kardinalititen der Mengen der Desired-EM D; klein sind. Auf diese Weise
konnen viele vorldufige cMCS bereits wihrend frither Iterationen verworfen werden, so
dass diese nicht zu MCS hoherer Ordnung kombiniert werden. Der Pseudo-Code des
angepassten Berge-Algorithmus zur Berechnung der cMCS ist in Abbildung 5.8 gegeben.

// Argumente:

// 1) Menge T der Target-EM (jeder EM ist reprisentiert als Teilmenge der Reaktionen),
// 2) Mengen D; der Desired-EM,

// 3) n; als die Anzahl der mindestens zu erhaltenen EM der zugehorigen D;,

// 4) maximale Anzahl der erlaubten Knockouts maxMCSsize (kann unbeschrinkt sein).
// Riickgabe:

// Menge M der zuldssigen cMCS

M={{ }}; // als leere Menge initialisieren
fiir jeden EM T aus T
fiir jeden vorldufigen cut set M aus M

wenn T NM =0 // die vorldufigen Cut Sets treffen 7" nicht
M aus M entfernen;
wenn (|JM| < maxMCSsize) //Anzahl Knockouts beachten
fiir jede Reaktion k in T
fiige (M U k) zu M hinzu; //kreiere neue cMCS-Kandidaten
end
end
end
end

Test auf Minimalitit aller neuen M aus M, verwerfe nicht minimale M;
Test der Nebenbedingungen (D;, n;) aller neuen M aus M, verwerfe unzuldssige M;
end

// Die Nebenbedingungen bzgl. (D;, n;) konnen alternativ zum Test nach jeder Iteration
// hier in einem Nachverarbeitungsschritt tiberpriift werden.

Ergebnis: M enthilt alle zulédssigen cMCS.

Abbildung 5.8: Pseudo-Code des adaptierten Berge-Algorithmus zur Berechnung von cons-
trained MCS.
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Grundsitzlich lassen sich cMCS Probleme auch als bindre Integer-Optimierungspro-
bleme (BIP) l6sen (Jungreuthmayer und Zanghellini, 2012). Durch die Verwendung von
Bindrbdaumen und diversen Vorverarbeitungsschritten kann die Laufzeit beider Algorith-
men (Berge und BIP) deutlich verbessert werden, wobei der adaptierte Berge-Algorith-
mus stets die besseren Laufzeitergebnisse liefert (Jungreuthmayer et al., 2013).

5.2.2 Reformulierung anderer Anséatze

Die grofe Flexibilitit des cMCS-Ansatzes erlaubt es, viele Methoden als spezielle cMCS-
Probleme zu formulieren. Im Folgenden wird dies fiir drei populére Beispiele erldutert.

Minimale Metabolische Funktionalitat (MMF)

Eine konkrete MMF-Losung lésst sich retrospektiv sehr einfach durch die Losung eines
zugehorigen cMCS-Problems wiederfinden. Die Menge der Desired-EM wird so definiert,
dass sie genau der Menge der nicht deletierten EM (mit der MMFE-Methodik) entspricht.
Alle verbleibenden EM werden der Targetmenge T zugeordnet, so dass jeder EM entwe-
der Element der Menge D oder T ist. SchlieBlich wird gefordert, dass alle EM der Menge
D funktional bleiben sollen, also n = |D|. Die urspriingliche MMF-L6sung ist dann eine
Teilmenge aller cMCS-Losungen. So kann gezeigt werden, dass eine per MMF iden-
tifizierte Siebenfach-Knockout-Strategie zur Produktion von Ethanol mit E. coli (Trinh
et al., 2008) genau eine Losung von 252 moglichen verschiedenen Siebenfach-Knockout-
Strategien ist. Insgesamt existieren fiir dieses Beispiel 1048 cMCS-Losungen, darunter
auch 60 Losungen, die nur 6 Reaktionsdeletionen bendtigen. Dieses Beispiel demonstriert
einen zentralen Vorteil der cMCS-Methode. Es wird nicht nur eine optimale Knockout-
Strategie berechnet, sondern es werden alle dquivalenten Losungen ermittelt.

Minimale Metabolische Funktionalitat

Ausbeute Produkt

Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.9: MMF als Spezialfall eines cMCS-Problems. Typischerweise miissen fiir
MMF-Probleme wenige Desired-EM (blaue Punkte) erhalten bleiben. Alle verbleibenden EM
sind Target-EM (rote Punkte) und miissen deletiert werden.

In der urspriinglichen MMF-Formulierung stehen die konkret zu erhaltenen EM nicht
explizit am Beginn der Methode fest. Somit ist es a priori nicht moglich, ein zugehoriges
eindeutiges cMCS-Problem zu definieren. Dennoch muss auch fiir die MMF-Methode vor
Beginn festgelegt werden, welche Funktionalititen bzw. Eigenschaften erhalten bleiben
sollen. Dies lasst sich leicht in die Formulierung eines cMCS-Problems iibertragen. So
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werden in der Menge der Desired-EM D einige wenige EM mit gewiinschten Eigenschaf-
ten definiert. Alle verbleibenden EM werden der Menge der Target-Moden T zugeteilt.
Je nach konkreter Anwendung wird zudem gefordert, dass mindestens ein und hochstens
alle EM aus D erhalten bleiben: 1 < n < [D|. Mit Hilfe dieser Formulierung (Abbildung
5.9 und Tabelle 5.3) konnen somit verallgemeinerte MMF-Probleme als analoge cMCS-
Probleme definiert und gelost werden.

OptKnock und RobustKnock

Die Formulierung der OptKnock-Methodik als cMCS-Problem ist weniger intuitiv, aber
dennoch moglich. So werden aus der Menge aller EM, deren Biomasseausbeuten iiber
einem Grenzwert tx/s liegen, alle EM der Menge D zugeordnet, die eine maximale Pro-
duktausbeute ermoglichen. Wenn mehrere EM das optimale Verhalten zeigen, muss min-
destens einer dieser EM erhalten werden. Der Menge T werden alle EM zugeordnet, deren
Biomasse-Ausbeute echt grofer als die Biomasseausbeute der EM aus D ist (Tabelle 5.3).
Auf diese Weise wird sichergestellt, dass die maximale Biomasseausbeute mit einem EM
aus der Menge der Desired-EM erreicht wird. Zusitzlich wird garantiert, dass einer der
EM mit maximaler Biomasseausbeute auch die maximale Produktausbeute gewihrleistet
(Abbildung 5.10).

OptKnock

EM mit maximaler Produktausbeute
¥ aller EM mit geforderter
Biomasse-Ausbeute

Ausbeute Produkt

tx/s Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.10: OptKnock als Spezialfall eines cMCS-Problems.

Fiir die Formulierung des RobustKnock-Ansatzes muss lediglich die Menge der Target-
EM noch um die EM erweitert werden, deren Biomasseausbeute der Biomasseausbeute
der Desired-EM mit Gleichheit entsprechen, deren Produktausbeute aber kleiner als der
Desired-EM ist (Tabelle 5.3). Diese Bedingung garantiert, dass es keinen EM geben kann,
der zwar eine optimale Biomasseausbeute, aber nicht gleichzeitig auch die optimale Pro-
duktausbeute ermoglicht (Abbildung 5.11).

RobustKnock

EM mit maximaler Produktausbeute
Y aller EM mit geforderter
Biomasse-Ausbeute

Ausbeute Produkt

tx/s Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.11: RobustKnock als Spezialfall eines cMCS-Problems.
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Tabelle 5.3: Formulierung verschiedener Methoden als cMCS-Probleme. X Biomasse, S

Substrat, ty;s Mindest-Biomasseausbeute, P Produkt, Yz Ausbeute des EM E, R = {E €
X/S

E|Y’ £ 21Ix/s }

Desired-EM D Target-EM T n

MMF Spezifische Menge EM mit E \ D [1,|D]]
gewiinschten Eigenschaften

OptKnock {E e R| Y;/s = r[r}g%( (YS/S)} {E € E| Y;{/s > rgg;( (Yg/s)i 1

RobustKnock {E e R| YE/S = r[r}ali( (YZ/S)} {E cE| YZ/S > rgaﬁ( (Yg/s) \ D] 1
€ €]

Im Gegensatz zur urspriinglichen Definition von OptKnock und RobustKnock ist durch
diese Formulierung die Anzahl der maximal erlaubten Knockouts nicht beschrinkt. So-
lange die Anzahl der erlaubten Knockouts grofier ist als die Kardinalitit der kleinsten
cMCS-Lo6sung, sind die Losungen von OptKnock und RobustKnock Teilmengen der Lo-
sungen der jeweils zugehorigen cMCS-Probleme. Da iiber den Grenzwert txg (fiir die ge-
forderte minimale Biomasseausbeute) die Menge der Desired- und Target-EM bestimmt
wird, ist auch die Kardinalitit der kleinsten Losung von diesem Grenzwert abhingig.

4 Desired EM der ¥ Desired EM der ¥ Desjred EM der
3 2. lteration B 3. lteration 3 4. Iteration
x o T
[0} Q Q
2 2 2
=3 3 3
53 [ [
el Qo Qo
[Z] [} [}
3 3 =}
K < < i
. tx;s  Ausbeute Biomasse ; tx;s  Ausbeute Biomasse . ty;s  Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.12: Iteratives Vorgehen bei Beschrinkung der Anzahl der Knockouts. In je-
der Iteration wird (wenn die vorhergehende Iteration keine Losung lieferte) der nachfolgend
ausbeuteoptimale EM mit ausreichender Biomasseausbeute als Desired-EM gewiihlt und die
Menge der Target-EM entsprechend gewihlt.

Ist die Anzahl der erlaubten Knockouts kleiner als notwendig, um die maximale Aus-
beute zu ermdglichen, kann der Wert der realisierbaren Ausbeute durch ein iteratives Vor-
gehen bestimmt werden. Dafiir wird zundchst die maximale cMCS-Grofie auf die Anzahl
der erlaubten Knockouts beschrinkt. Wenn keine Losungen fiir dieses Problem existieren,
werden die aktuellen EM aus D entfernt und durch den EM ersetzt, der die ndchstkleinere
Produktausbeute bei gleichzeitiger Mindestbiomasseausbeute ermoglicht. AnschlieBend
wird die Menge T entsprechend angepasst und das cMCS-Problem erneut gelost. Dieses
Vorgehen wird solange wiederholt, bis eine Losung bestimmt werden kann (Abb. 5.12).
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5.2.3 Verallgemeinerung fiir komplexe Interventionen

Neben der exakten Reformulierung von bekannten Algorithmen kdnnen mit dem cMCS-
Ansatz beliebige komplexe Interventionsprobleme formuliert werden. Es sei daran erin-
nert, dass die zu Grunde liegende Idee fast aller Methoden ist, den moglichen Bereich
des phinotypischen Verhaltens auf den Gewiinschten zu reduzieren. Dieser gewiinschte
Bereich kann sehr bequem mittels der Desired-EM beschrieben werden. Indem bestimm-
te EM, die auBerhalb dieses Bereiches liegen, als Target-Moden definiert werden, kann
zugleich garantiert werden, dass keine Flussverteilungen mit Ausbeuteverhiltnissen ver-
bleiben, die nicht diesem Bereich entsprechen.

Mit Hilfe von zwei Grenzwerten konnen dabei verschiedene Bereiche der Phénotyp-
ebene in die Bereiche der Desired-EM, Target-EM oder unklassifizierter EM unterteilt
werden. Vier verschiedene Unterteilungen sind dabei von besonderem Interesse und wer-
den hier kurz erldutert. Fiir die vier diskutierten Fille ist die Existenz und die Anzahl
von Losungen, neben den gewihlten Grenzwerten, abhingig von der Anzahl der zu er-
haltenen Desired-EM. Im Folgenden werden die Auswirkungen der jeweiligen cMCS-
Formulierungen abstrakt diskutiert. Konkrete Fallbeispiele werden im nichsten Kapitel
vorgestellt.

1.Fall: D = (E BV, 2105 AV 21p5), T={E€BYy” 2155 A Y] <tpys)

Im ersten Fall wird fiir die Desired-EM gefordert, dass sowohl deren Biomasse- als auch
Produktausbeute iiber spezifischen Grenzwerten fx;s und fp;s liegt. In die Menge der
Target-EM werden alle EM selektiert, die zwar eine hohe Biomasseausbeute, aber nur
eine ungeniigende Produktausbeute erreichen. Somit werden alle EM, deren Biomasse-
ausbeute kleiner als ty/s ist, weder den Desired- noch den Target-EM zugeteilt (Abb.
5.13).

Ausbeute Produkt
)
195)

tx/s  Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.13: Unterteilung der EM nach Fall 1: Desired-EM (blaue Punkte), Target-EM
(rote Punkte), unklassifizierte EM (schwarze EM).

Ein Argument fiir diese Art der EM-Einteilung ist die Annahme, dass der Organsimus
im Laufe der Zeit seine Flussverteilung so organisiert, dass hauptsidchlich EM mit hoher
(optimaler) Biomasseausbeute verwendet werden. Die EM mit niedriger Biomasseaus-
beute miissten daher nicht zwingend deletiert werden.

Die Phénotypebenen der moglichen Mutanten konnen allerdings dhnliche Schwéchen
aufweisen, wie die von mittels OptKnock/RobustKnock identifizierten Mutanten (Abbil-
dung 5.14). So kann fiir suboptimale Wachstumsbedingungen keine untere Schranke fiir
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Ausbeute Produkt
5
n

tx;s  Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.14: Eine mogliche Phinotypebene (griiner Bereich) einer Mutante nach
Knockout-Strategie aus Fall 1.

die Produktausbeute garantiert werden. Zudem kann die Produktkopplung fiir suboptima-
les Wachstum komplett verschwinden. Allerdings stellt die in Abbildung 5.14 dargestellte
Mutante den ,,worst-case dar. Blieben EM aus D mit einer hoheren Biomasseausbeu-
te erhalten, so wire fiir einen grofien Bereich suboptimalen Wachstums dennoch eine
Produktausscheidung garantiert. Ebenso wire die Definition eines weiteren Grenzwertes
1%s > txs denkbar. Dieser wiirde dann fiir die Selektion der EM fiir D verwendet, so dass
ein zu steiler Abfall der garantierten Kopplung fiir suboptimales Wachstum vermieden
werden konnte.

Obwohl alle EM des Bereiches mit Y*/5 > ty/5 A Y7/$ < 155 deletiert wurden, ist es
moglich, dass die Flusslage der Mutante sich in diesen Bereich verschiebt. Daher sollte
gepriift werden, ob mit alternativen Problemformulierungen Interventionsstrategien iden-
tifiziert werden konnen, die dieses Verhalten ausschlieBen. Der Vorteil dieser Formulie-
rung ist die relativ kleine Menge der Target-EM, so dass typischerweise Interventions-
strategien mit wenigen Knockouts gefunden werden. Es sei nochmals darauf hingewie-
sen, dass Knockouts hier im Sinne von Reaktionsdeletionen und nicht als Gen-Knockouts
identifiziert werden.

2.Fall: D = (E € IV} 2 15}, T=[EcEY; <ips)

In diesem Fall wird fiir die Desired-EM nur gefordert, dass sie eine bestimmte Mindest-
ausbeute garantieren. Entsprechend werden alle EM, deren Produktausbeute kleiner als
ein bestimmter Grenzwert tp/s ist, als Target-EM Kklassifiziert. Somit sind in diesem Fall
alle EM entweder in D oder in T enthalten (Abbildung 5.15).

Die Phinotypebene der besten Mutante ist in diesem Fall durch die konvexe Hiille
der Desired-EM begrenzt (Abbildung 5.16). Im schlechtesten Fall konnten nur EM ohne
Biomassebildung erhalten bleiben, so dass diese cMCS-Formulierung ohne weitere Be-
dingungen nicht zwingend zu Interventionsstrategien fiihrt, die das gewiinschte Verhalten
ermoglichen. Wird zusitzlich gefordert, dass mehr EM erhalten bleiben miissen als in D

ohne Biomassebildung enthalten sind (n > HEM eDAYYS = 0}

~worst-case” ausgeschlossen werden. Der Vorteil dieser Formulierung ist, dass die zu-
gehorigen Interventionsstrategien eine Mindestproduktausbeute unabhingig vom Wachs-
tumsverhalten garantieren konnen. Wird n nicht zu grof gewihlt n << [D|, so werden
auch mit dieser Formulierung meist einige Interventionsstrategien mit wenigen Knock-
outs identifiziert werden konnen.

), kann zumindest der
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Ausbeute Produkt

Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.15: Unterteilung der EM nach Fall 2: Desired-EM (blaue Punkte), Target-EM
(rote Punkte).

tps

Ausbeute Produkt

Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.16: Eine mogliche Phinotypebene (griiner Bereich) einer Mutante nach
Knockout-Strategie aus Fall 2.

3. Fall:D = {E € E|Y§/S > tx/s A Yg/s > tp/s}, T= {E € ElYg/S < Ix/s] U {E € ElYg/S < lp/s}

Eine dritte plausible Einteilung der EM kann vorgenommen werden, indem die Menge der
Desired-EM wie in Fall 1 aus den EM mit hoher Biomasse- und Produktausbeute besteht.
Als Target-EM werden hier alle verbleibenden EM eingeteilt, so dass alle EM entweder
in D oder in T enthalten sind (Abbildung 5.17).

-
S
° .
Ol °
L]
o i .« . e
2 tp/s
3 o .
2 -
gl " .
|, ° e

ty;s  Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.17: Unterteilung der EM nach Fall 3: Desired-EM (blaue Punkte), Target-EM
(rote Punkte).

Ein Vorteil dieser Klassifizierung ist, dass die resultierenden Phinotypebenen aller
moglichen Mutanten auf den gewiinschten Bereich begrenzt sind (Abbildung 5.18). Falls
Losungen identifiziert werden konnen, ist somit garantiert, dass die Flusslage der Mutan-
te sich in dem gewiinschten Bereich etabliert. Als Nachteil kann angefiihrt werden, dass
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auch die EM mit optimaler Produktausbeute deletiert werden miissen. Zudem konnen
durch die relativ groe Menge an Target EM viele Knockouts notwendig sein.

Ausbeute Produkt
5
n

tx;s  Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.18: Eine mogliche Phinotypebene (griiner Bereich) einer Mutante nach
Knockout-Strategie aus Fall 3.

4.Fall: D = (E €IV, 2 1ys AY[ 2155}, T={EcEIV" <)

Analog zum ersten Fall wird fiir die Desired-EM gefordert, dass sowohl deren Biomasse-
als auch Produktausbeute iiber spezifischen Grenzwerten tx;s und tp/s liegt. In die Menge
der Target-EM werden hier aber alle EM selektiert, die eine nur ungeniigende Produkt-
ausbeute erreichen. Somit ist auch die Menge der EM, die weder D noch T zugeteilt sind,
kleiner als im Fall 1 und beschrinkt sich auf die EM, deren Biomasseausbeute kleiner als
txss ist und deren Produktausbeute grofer als 755 ist (Abbildung 5.19).

Zr—
© .
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o . .« . e
2 tp/s
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tx/s Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.19: Unterteilung der EM nach Fall 4: Desired-EM (blaue Punkte), Target-EM
(rote Punkte), unklassifizierte EM (schwarze EM).

Die EM mit hoher Produkt-, aber niedriger Biomasseausbeute werden auch hier ana-
log zur Argumentation in Fall 1 nicht deletiert, da angenommen werden kann, dass diese
nicht primér von der Mutante verwendet werden. Vielmehr ist es so, dass es durchaus er-
wiinscht ist, dass EM weiterhin funktional bleiben, wenn diese optimale Produktausbeu-
ten ermdglichen. Die realisierbaren Flusslagen der Mutante garantieren somit unabhén-
gig vom Wachstumsverhalten die geforderte Mindestproduktausbeute, wihrend minimale
Biomasseausbeuten moglich sind (Abbildung 5.20).
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tp/s

Ausbeute Produkt

ty;s  Ausbeute Biomasse

Abbildung 5.20: Eine mogliche Phinotypebene (griiner Bereich) einer Mutante nach
Knockout-Strategie aus Fall 4.

Ausbeute versus Produktivitat

Die cMCS-Methodik beinhaltet keinen expliziten Parameter, um den Schwerpunkt der ge-
wiinschten Strategien auf die Ausbeute- oder Produktivitdtsoptimalitiit zu legen. Dennoch
ist es moglich, die Probleme so zu formulieren, dass den beiden Kriterien ein unterschied-
lich starkes Gewicht zugeteilt wird.

Liegen zum Beispiel Informationen iiber die Kapazitit einzelner EM vor, so kann gefor-
dert werden, das ausschlieflich solche mit einer bestimmten Mindestkapazitit im Netz-
werk erhalten bleiben. Ohne diese Informationen kann analog zur Argumentation der
CASOP-Heuristik gefordert werden, dass eine moglichst grole Anzahl an erwiinschten
EM erhalten bleibt. Zudem kdnnen weniger stringente Anforderungen an die angestrebte
Ausbeute gestellt werden, so dass mehr suboptimale Routen erhalten bleiben. Die da-
durch verbleibende hohe Flexibilitit des Netzwerkes dient wiederum als Approximation
der Kapazitit bzw. des potentiellen Durchsatzes.

Strategien mit Fokus auf der Optimalitit der Ausbeute konnen bestimmt werden, in-
dem gefordert wird, dass bis auf wenige, ausbeuteoptimale EM alle Routen im Netzwerk
deletiert werden. Dieser Ansatz ist analog zur Idee der minimalen metabolischen Funk-
tionalitit.

Implementierung

Die bereits vorhandene MCS-Funktionalitit des CellNetAnalyzer wurde um die cMCS-
Methodik erweitert. Verschiedene Auswahlkriterien (z.B. Verwendung bestimmter Re-
aktionen oder Metaboliten, minimale bzw. maximale Ausbeuten etc.) erlauben es dem
Benutzer, per GUI bequem eine Menge von Target-EM und bis zu zwei Teilmengen von
Desired-EM mit zugehorigen Parametern n; und n, zu definieren. In der Kommandozei-
lenversion dieser Funktion konnen beliebig viele Paare (Dj, ;) definiert werden. Zudem
kann die Anzahl der maximal erlaubten Knockouts (die Kardinalitit der cMCS) durch den
Benutzer spezifiziert werden. Die berechneten cMCS konnen in der grafischen Benutzer-
oberfliche visualisiert und weiter analysiert werden, z. B. auf essentielle Reaktionsdele-
tionen, die in allen cMCS enthalten sein miissen.
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5.3 EFMSampler

Der EFMSampler, der in diesem Abschnitt vorgestellt wird, ist keine umittelbare Me-
thode fiir die Identifizierung von Interventionsstrategien. Vielmehr handelt es sich um
einen Ansatz zur Berechnung von Teilmengen von Elementarmoden in genomskaligen
Netzwerken. Da es fiir einige Anwendungen ausreichend ist, eine reprisentative Teilmen-
ge der Elementarmoden zu berechnen, erdffnet der EFMSampler damit die Moglichkeit,
elementarmodenbasierte Verfahren (wie z.B. CASOP) auch fiir solche groskaligen Netz-
werke anwenden zu konnen.

5.3.1 Elementarmodenberechnung fiir genomskalige Netzwerke

Die Enumeration aller EM ist beschréinkt durch die GroBe der betrachteten Netzwerke.
Fiir genomskalige Netzwerke ist es meistens auf Grund der kombinatorischen Komple-
xitdt (die Anzahl der EM wichst exponentiell mit der Anzahl der Freiheitsgrade eines
Netzwerkes) nicht moglich, die vollstindige Menge aller EM zu berechnen (Klamt und
Stelling, 2002; Acuna et al., 2010). Ein erster Ansatz, um ausgewihlte EM in genoms-
kaligen Netzwerken zu berechnen, wurde von (de Figueiredo et al., 2009) vorgeschlagen.
Dabei werden mittels einer MILP-basierten Methode die kiirzesten EM eines Netwerkes
berechnet. Mit diesem Ansatz konnen jedoch nur einige hundert EM in vertretbarer Zeit
bestimmt werden (de Figueiredo et al., 2009; Gebauer et al., 2012).

Eine andere mogliche Herangehensweise besteht darin, eine reprisentative Stichprobe
von EM zu ermitteln. Ahnliche Ideen, die ebenfalls eine Beschreibung des Losungsrau-
mes durch Stichprobenansitze verfolgen, wurden durch (Wiback et al., 2004), (Almaas
et al., 2004) und (Machado et al., 2012b) beschrieben. Der EFMEvolver verfolgt einen
alernativen Ansatz. Diese Methode berechnet mittels linearer Optimierung und eines ge-
netischen Algorithmus EM in groBskaligen Netzwerken (Kaleta et al., 2009). Diese Me-
thode wurde bereits angewendet, um Zyklen in einem genomskaligen Stoffwechselnetz-
werk des Menschen zu identifizieren (Gebauer et al., 2012). Im Folgenden wird der EFM-
Sampler vorgestellt, eine Weiterentwicklung dieser Methode. Dieser verwendet an Stelle
des genetischen Algorithmus eine iterative Heuristik zur Berechnung einer reprisentative
Teilmenge von EM.

5.3.2 EFMSampler zur Berechnung von
Elementarmodenteilmengen

Wie bereits in Kapitel 4.3.2 eingefiihrt, entsprechen die Extremalstrahlen des zuldssigen
Flusskegels (der durch die Annahme des Flieigleichgewichts und den Irreversibilitétsne-
benbedingungen definert ist) einer Teilmenge der EM. Wenn zusitzlich alle reversiblen
Reaktionen in je zwei irreversible Reaktionen aufgespalten werden, so existieren keine
EM im Inneren des Kegels und die Menge der Extremalstrahlen entpricht der Menge der
EM. Diese Eigenschaft erlaubt es, ein lineares Optimierungsproblem zu formulieren, bei
dem jede Ecke der beschrinkten Losungmenge genau einem EM entspricht. Das kann
dadurch erreicht werden, dass der Fluss durch eine beliebig wihlbare Reaktion 7 (z.B.
die Biomassesynthese oder die Produktausscheidung) auf einen festen Wert fixiert wird.
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5.3 EFMSampler

Mittels dieser zusitzlichen Nebenbedingung entsprechen die Ecken des zuldssigen und
beschriankten Losungsraumes dann den EM des Netzwerkes, bei dem Reaktion # aktiv ist.
Das lineare Optimierungsproblem (LP) ist wie folgt definiert:

Nr = 0
r >0 (5.16)
r, = 1.

Eine Zielfunktion muss nicht definiert werden, da das LP nur zur Generierung der
EM und nicht zur Maximierung einer speziellen Reaktionsrate verwendet werden soll.
Es geniigt demnach, nur die erste Phase des LP-Problems zu 16sen, bei dem lediglich ein
zuldssiger Startwert identifiziert wird. Durch die Verwendung des Simplex-Algorithmus
(Dantzig, 1998) wird gewihrleistet, dass jeder gefundene zulédssige Punkt stets eine Ecke
des Losungsraumes ist und somit einem EM entspricht. Da das LP-Problem gelost ist,
sobald ein zuldssiger Punkt gefunden wird, kann genau ein EM berechnet werden, der
die Reaktion 7 verwendet. Um weitere EM zu berechnen, werden mittels eines iterativen
Vorgehens zufillig ausgewihlte Reaktionen auf Null fixiert (deletiert) und anschlieend
das LP-Problem erneut gelost. Im Folgenden wird auf dieses Vorgehen detailliert einge-
gangen.

Heuristik zur Bestimmung der blockierten Reaktionen

Nachdem der EFMSampler einen ersten EM gefunden hat, wird der Fluss durch zufillig
ausgewihlte Reaktionen ki, k», . . ., k; auf Null fixiert (blockiert) und das lineare Optimie-
rungsproblem erneut gelost. Aus [ > n — rang(N) — 1 vielen Reaktionen konnen dafiir
Kandidaten gewihlt werden, da ein EM hochstens rang(N) + 1 nicht Null Eintrige ent-
hilt. Indem der Fluss durch diese Reaktionen auf Null beschrinkt wird, bleibt die Eigen-
schaft erhalten, dass die Kanten gerade den EM entsprechen. Eine zuldssige Losung des
modifizierten linearen Optimierungsproblems liefert somit auch einen neuen EM.

Zu Beginn der Heuristik ist die Menge der blockierten Reaktionen (Qy) leer, Oy = 0.
Durch Losen des LP wird ein erster EM berechnet. Fiir die néchste Iteration (4 + 1) wird
eine Reaktion i zufillig ausgewihlt und zur Menge der blockierten Reaktionen hinzuge-
fiigt Q1 = QOp U i. AnschlieBend wird das lineare Optimierungsproblem 5.16 mit den
zusitzlichen Nebenbedingungen

VieQp:r=0 (5.17)

gelost, um weitere EM zu berechnen. In jeder Iteration wird die Menge der blockierten
Reaktionen erweitert. Je grofler die Menge der geblockten Reaktionen wird, desto klei-
ner wird die Menge moglicher EM. Um zu vermeiden, dass keine EM mehr berechnet
werden konnen und auBerdem eine ausreichende Diversitit der berechneten EM zu ge-
wihrleisten, werden Reaktionen mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit wieder aus der
Menge der blockierten Reaktionen entfernt. In jeder Iteration # wird mit der Wahrschein-
lichkeit « die Reaktion, die zuletzt zu Q) hinzugefiigt wurde, wieder entfernt. Zusitzlich
wird mit einer Wahrscheinlichkeit A << « die gesamte Menge der blockierten Reaktionen
Q), verworfen und durch Q, = 0 ersetzt.
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Um die Heuristik zu randomisieren und moglichst voneinander unabhingige EM zu
bestimmen, wird ein Pool von Knockout-Sets OV, 0, ... aufrecht erhalten. In jeder
Iteration wird ein Knockout-Set zufillig ausgewihlt und durch die zuvor beschriebenen
Schritte erweitert. Diese Formulierung erlaubt zudem eine einfache Parallelisierung (bei
verfiigbarer Mehrkern-Computer-Architektur) der Prozedur, bei der Mengen blockierter
Reaktionen entwickelt und anschliefend die resultierenden linearen Optimierungsproble-
me gelost werden. Hat der verwendete Solver eine Warmstart-Option, so kann die Op-
timierung zusitzlich beschleunigt werden. Dabei wird die Losung des vorangegangenen
Problems als Basis fiir eine neue zuldssige Losung genutzt.

Da in jeder Iteration verschiedene Mengen blockierter Reaktionen OV, 0, ... als Ba-
sis zur Berechnung der weiteren EM genutzt werden, konnen in der Regel neue EM ge-
funden werden. Die neu hinzugefiigten blockierten Reaktionen konnen zufillig aus der
Menge aller Reaktionen des gesamten Netzwerkes gezogen werden. Falls EM mehrfach
bestimmt wurden, konnen diese in einem Nachverarbeitungsschritt wieder entfernt wer-
den.

Fiir die unten présentierten Berechnungen werden folgende Werte fiir die vier Parame-
ter der Methode gewihlt:

1. Biomassesynthese als Reaktion f, so dass nur solche EM gefunden werden, die
Wachstum ermoglichen.

2. Die Entfernung der zuletzt zur Menge der blockierten Reaktionen hinzugefiigten
Reaktion erfolgt mit einer Wahrscheinlichhkeit von k = 0.5.

3. Die Wahrscheinlichkeit, eine gesamte Knockout-Menge zu verwerfen, betragt
A=0.002.

4. Es werden 100 parallele Mengen an Knockout-Mengen unterhalten.

Effizienz des Samplings in genomskaligen Netzwerken

Um die Effizienz des EFMSamplers zu bestimmen, wurden EM fiir das genomskalige
Netzwerk iAF1260 (Feist et al., 2007) berechnet. Dabei wurden fiir drei verschiedene
Bedingungen fiir jeweils 100 Sekunden EM berechnet; bei der Produktion von i) Succi-
nat, ii) Lycopin oder iii) Biomasse. Mit einem typischen Desktop-PC und drei parallelen
Prozessen konnten durchschnittlich 5020 succinatproduzierende EM, 6780 lycopinpro-
duzierende EM und 13475 biomasseproduzierende EM generiert werden. Dies entspricht
einer durchschnittlichen Generierungsgeschwindigkeit von 50 bis 135 EM pro Sekunde.
Zum Vergleich: Die Berechnung der 100 kiirzesten EM mit dem Ansatz von (de Figueire-
do et al., 2009) fiir die drei genannten Szenarien bendtigte zwischen ca. vier Minuten (fiir
die Produktion von Succinat und Lycopin) und 18 Minuten (fiir Biomasse). Damit war
diese um mehrere GroBenordnungen langsamer als der EFMSampler. Selbst die Berech-
nung von einer Million biomasseproduzierenden EM mit dem EFMSampler benotigte in
etwa nur 85 Minuten.
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5.3.3 Analyse der Qualitat von Elementarmodenteilmengen

Um die Qualitit von mit dem EFMSampler bestimmten EM-Stichproben zu analysie-
ren, wird das oben vorgestellte Zentralstoffwechselnetzwerk verwendet (siehe Unterka-
pitel 4.1.2). Werden keine weiteren Nebenbedingungen gefordert, umfasst die vollstin-
dige Menge fiir dieses Netzwerk 353196 Elementarmoden. Diese Menge wird fiir die
folgenden Analysen als Grundgesamtheit aller EM verwendet. Es werden 200 verschie-
dene EM-Teilmengen mit dem EFMSampler berechnet, wobei jeweils 100 Teilmengen
5% (Ssq,) bzw. 20% (S,99,) der EM der Grundgesamtheit umfassen.

Die Teilmengen sollen eine moglichst gleichmifBige Abdeckung der Grundgesamtheit
der EM und damit des gesamten Losungsraums gewihrleisten. Anhand der folgenden vier
Eigenschaften wird diese Anforderung iiberpriift:

1. Relative Reaktionshdufigkeiten

sollten denen der Grundgesamtheit dhnlich sein.

2. Uberdeckung der konvexen Hiille

sollte die konvexe Hiille der Grundgesamtheit weitgehend iiberdecken.

3. Verteilung der EM-Ldngen

sollte der Grundgesamtheit dhnlich sein.

4. Identifizierung von Interventionskandidaten

sollten denen der Grundgesamtheit entsprechen.

Verteilung der relativen Reaktionshéaufigkeiten

Die relativen Reaktionshéufigkeiten der Teilmengen konnten die exakten Werte der Grund-
gesamtheit sehr gut wiedergeben (Abbildung 5.21). So betrug die durchschnittliche Ab-
weichung (aller Reaktionen aller Teilmengen) fiir die Teilmengen Ssq, 0.06 und fiir die
Teilmengen S,gq, 0.04 (Tabelle 5.4). Fiir jede einzelne Stichprobe lag der Pearson-Korre-
lationskoeffizient fiir die Ss¢, Teilmengen zwischen 0.97 und 0.98 sowie fiir die S,yq, Teil-
mengen zwischen 0.98 und 0.99 (Tabelle 5.4).
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Abbildung 5.21: Durchschnittliche relative Reaktionshéufigkeit der 100 Teilmengen mit a)
5% und b) 20% der EM im Vergleich zur Grundgesamtheit aller EM.
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5 Neue Methoden zur modellbasierten Identifizierung von Interventionsstrategien

Uberdeckung der konvexen Hiille

Um die Uberdeckung der konvexen Hiille der Grundgesamtheit zu untersuchen, wurde
exemplarisch die Analyse auf die Projektion der EM in eine zweidimensionale Phino-
typebene beschrinkt. Hier wird diese durch die Biomassereaktion und die Sauerstoffauf-
nahmereaktion aufgespannt. Da die Teilmengen ausschlieSlich EM mit obligatorischer
Biomassesynthese enthalten, wurden fiir diese Analyse nur die EM der Grundgesamtheit
beriicksichtigt, bei denen die Biomassesynthese aktiv ist.

Alle Teilmengen konnten den Grofteil des gesamten Losungsraumes abbilden (Abbil-
dung 5.22). Die durchschnittliche Uberdeckung des Losungsraumes betrug 92.1% mit
den Ss¢, Teilmengen und sogar 99.9% mit den Sy Teilmengen. Selbst die schlechtesten
Uberdeckungen konnten 82.3% (Ssq,) bzw. 99.0% (Sy) des Losungsraumes abbilden
(Tabelle 5.4).

Biomassesynthese
0.02 0.04 006 008 0.10

0

Sauerstoffaufnahme

Abbildung 5.22: Uberdeckung der konvexen Hiillen der vollstindigen Menge aller EM
(schwarze Linie und Punkte) und Teilmengen mit Kardinalitit von 5% (griin) bzw. 20% (rot)
der Grundgesamtheit.

Verteilung der Elementarmodenlangen

Die Lingenverteilung der biomasseproduzierenden EM entspricht qualitativ der Vertei-
lung der Grundgesamtheit, wobei eine kleine Abweichung zugunsten kiirzerer EM be-
obachtet werden konnte (Abbildung 5.23). Verursacht wird dies dadurch, dass der EFM-
Sampler neue EM durch das Blockieren zusitzlicher Reaktionen generiert. Dies hat zur
Folge, dass lingere EM seltener generiert werden, da sie mit einer hoheren Wahrschein-
lichkeit in spédten Iterationen blockiert werden.

Da fiir biotechnologische Fragestellungen kiirzere EM als relevanter angesehen wer-
den konnen, ist diese Eigenschaft des EFMSampler keine schwerwiegende Einschrin-
kung. Auch aus biologischer Sicht werden kiirzere EM als die Wichtigeren betrachtet, da
entlang ihrer Pfade die Investitionen in die Enzymmenge minimiert werden konnen (de
Figueiredo et al., 2009; Fell und Thomas, 1995; Niederberger et al., 1992; Schuetz et al.,
2012).
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Abbildung 5.23: Lingenverteilung der biomasseproduzierenden EM. Rote Linie: Grundge-
samtheit der EM, griine Linie: durchschnittliche Verteilung der EM aus Sy(¢,, blaue Linie:
durchschnittliche Verteilung der EM aus Ssg,.

Ubereinstimmung der CASOP-MaBe

Abschliefend werden die EM-Teilmengen dahingehend untersucht, ob bei der Anwen-
dung von EM-basierten Methoden vergleichbare Resultate erzielt werden konnen. Als
Anwendungsbeispiel wird hier CASOP verwendet und die Interventionspotentiale Z, wer-
den als Vergleichgroflen herangezogen. Als Produkte werden Succinat und Lycopin ge-
wiihlt, die jeweils als Vertreter des Zentral- und Sekundirstoffwechsels dienen. Fiir Succi-
nat wird zusitzlich zwischen aeroben und anaeroben Bedingungen unterschieden, wobei
die anaeroben Bedingungen durch alle EM definiert werden, bei denen die Sauerstoffauf-
nahmereaktion nicht enthalten ist. Es werden somit drei verschiedene Fallstudien unter-
sucht, fiir die jeweils die Interventionspotentiale Z, fiir k = 2 berechnet werden.

Tabelle 5.4: Qualititskriterien von jeweils 100 EM-Teilmengen mit 5% (Ssq) bzw. 20%
(S20%) der EM der Grundgesamtheit.

Qualitdtskriterium Teilmengen
Ssa Sao%
Relative Reaktionshéufigkeiten
Durchschnittliche Abweichung 0.06 0.04
Spannweite der Abweichung 0.0-0.26 0.0-0.22
Spannweite der Pearson-Korrelation 0.97 - 0.98 0.98 -0.99
Uberdeckung der konvexen Hiille
Durchschnittliche Abdeckung 92.1% 99.9%
Spannweite der Abdeckung 82.3% -99.9%  99.0% - 100%
CASOP Interventionspotential Z,
Durchschnittliche Abweichung 0.03 0.02
Spannweite der Abweichung 0.0-0.26 0.0-0.19

Die durchschnittlichen Werte beziehen sich jeweils auf alle Teilmengen. Die Spannweiten beriicksichtigen
die Werte jeder einzelnen Teilmenge aus Ssq, oder Sxg,.
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Die Interventionspotentiale der Grundgesamtheit werden sehr gut durch die Teilmen-
gen wiedergegeben. Die durchschnittlichen Abweichungen betragen lediglich 0.03 und
0.02 in den zugehorigen Ssq, bzw. S,gq Teilmengen (Tabelle 5.4). Zudem konnen die be-
sten Knockout- und Uberexpressionskandidaten auch mit den Teilmengen beider GroBen
identifiziert werden. Da sowohl Succinat als auch Lycopin in den CASOP-Fallstudien des
Kapitels 6.2.1 detailliert betrachtet werden, wird an dieser Stelle auf die Darstellung und
Diskussion der identifizierten Kandidaten verzichtet. Es kann jedoch festgehalten wer-
den, dass sowohl die S,(- als auch die Ssq-Teilmengen ausreichend sind, um belastbare
CASOP-Mafe zu berechnen, mit deren Hilfe Interventionsziele identifiziert werden kon-
nen.

Zusammenfassend kann gefolgert werden, dass der EFMSampler weitgehend unver-
zerrte Teilmengen generiert. Diese erfassen die wesentlichen Eigenschaften der vollstin-
digen Menge der EM und erlauben die Anwendung einiger elementarmodenbasierter Ver-
fahren in (genomskaligen) Netzwerken, fiir die die vollstindige Menge der EM nicht be-
rechnet werden kann.
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6 Anwendungen der neuen Methoden

Im folgenden Kapitel werden die neu eingefiihrten Methoden anhand von Beispielen zur
Identifizierung von Interventionsstrategien zur Produktion bestimmter Substanzen mit E.
coli demonstriert. In 6.1 werden die ausgewihlte Zielprodukte zunichst vorgestellt. An-
schliefend werden in 6.2 konkrete Interventionen identifiziert sowie deren Ergebnisse
diskutiert.

Zwar liegt der Schwerpunkt dabei auf der Erlduterung der Methoden, dennoch werden
einige ausgewihlte Ergebnisse detailliert im biologischen Kontext erortert.

6.1 Betrachtete Produkte und bekannte
Interventionsstrategien

Als Beispielprodukte werden Bernsteinsdure und Milchsdure als Représentanten von Ziel-
metaboliten des Zentralstoffwechsels verwendet. Da diese unter physiologischen Bedin-
gungen ausschlieBlich in ihrer dissoziierten Form vorliegen, werden im Folgenden die
entsprechenden Anionen Succinat und Lactat betrachtet. Als Vertreter eines Metaboliten
des Sekundirstoffwechsels wird die Produktion von Lycopin untersucht. Fiir jeden dieser
Zielmetabolite gibt es bereits viele experimentelle Studien, so dass auf Basis der ver-
fiigbaren Literatur die in silico identifizierten Interventionsstrategien zumindest teilweise
anhand experimentell verifizierter Interventionen in E. coli tiberpriift werden konnen. Zu-
dem sind diese Produkte nicht nur von akademischem Interesse, sie stellen 6konomisch
vielversprechende Substanzen dar, die zur biotechnologischen Herstellung aus erneuer-
baren Rohstoffen geeignet sind (Bozell und Petersen, 2010).

6.1.1 Succinat

Die Literatur zur Succinatproduktion mit E. coli ist dermaen umfangreich, dass eine
vollstindige Ubersicht allein von Ubersichtsartikeln dieses Gebietes den Rahmen dieser
Arbeit iibersteigen wiirde. Einige der aktuelleren Arbeiten sind die Reviews von (Song
und Lee, 2006), (Beauprez et al., 2010), (Cheng et al., 2012) und (Thakker et al., 2012).
Diese Arbeiten geben einen generellen Uberblick iiber den aktuellen Stand der biotech-
nologischen Succinatproduktion. Verschiedene Organismen werden auf ihre Eignung als
Succinatproduzenten verglichen und zudem die genetischen Interventionsstrategien sowie
die Fermentationsbedingungen der jeweiligen Organismen diskutiert.
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Biotechnologische Bedeutung

Succinat hat in den letzten Jahren viel Aufmerksamkeit erhalten, da es als Prikursor fiir
verschiedene Grundchemikalien dient, die zum Beispiel in der Nahrungsmittel- oder Phar-
maindustrie verwendet werden (Sauer et al., 2008). Als vielseitig einsetzbare Plattform-
chemikalie hat es das Potential, andere Grundchemikalien, wie z.B. 1,4-Butanediol zu er-
setzen (Bechthold et al., 2008). Die globale Produktionsmenge lag 2006 bei etwa 16.000t
(Hermann et al., 2007) und liegt aktuell zwischen 30.000t und 50.000t pro Jahr. Eine Stu-
die (Quelle: Unternehmnesberatung CNCC) prognostiziert eine jahrliche Steigerung der
Produktion von fast 20 % bis ins Jahr 2016. Succinat wird bisher fast ausschlielich pe-
trochemisch hergestellt, da noch kein biotechnologischer Prozess etabliert werden konn-
te, der okonomisch mit der petrochemischen Succinatsynthese konkurrieren kann. Dieser
Schritt steht jedoch kurz bevor, wie eine Aufzéhlung der aktuell im Aufbau befindlichen
industriellen Anlagen zur biotechnologischen Succinatproduktion belegt (Beauprez et al.,
2010). Dabei muss neben der Identifizierung geeigneter Stoffwechselinterventionen auch
der Einfluss verschiedener Substrate und der Einfluss der Aufreinigungskosten auf den
Gesamtprozess berticksichtigt werden. Um den letzten Schritt hin zur erfolgreichen Kom-
merzialisierung zu nehmen, miissen zudem klassische biotechnologische Fragestellungen
der Prozessentwicklung gelost werden (Thakker et al., 2012).

Um okonomisch kompetitiv gegeniiber der erddlbasierten Herstellung von Succinat zu
sein, muss bei der biotechnologischen Herstellung eine Ausbeute von etwa 0.9 (g Succinat
/ g Glukose), eine Rate zwischen 1.8 und 2.5 g/l/h und ein Titer von etwa 80 g/1 erreicht
werden (Beauprez et al., 2010). Bisher ist noch kein Stamm entwickelt worden, der alle
drei Anforderungen erfiillt.
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Abbildung 6.1: Succinat als Plattformchemikalie, aus (Sauer et al., 2008).
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In silico pradizierte und experimentell validierte Interventionen

Wegen der zuvor erlduterten groflen biotechnologischen Bedeutung ist Succinat bereits
hiufig als Zielmetabolit gewihlt worden, um in silico-Analysen zur Identifikation von
Interventionsstellen zu demonstrieren (Tabelle 6.1). Gemeinsam ist den vorgeschlagenen
Interventionsstrategien, dass sie die Ausscheidung von anderen Nebenprodukten unter-
driicken. Auch das Zucker-PTS-System wird von verschiedenen Methoden (OptKnock,
GDLS, SimOptStrain) als Knockout-Kandidat identifiziert. Unter aeroben Bedingungen
wird zudem die Succinat-Dehydrogenase (sdh) als Knockout-Kandidat identifiziert.

Tabelle 6.1: In silico-Targets fiir die Produktion von Succinat mit E. coli. A: Knockout,  1:
Uberexpression, |: Inhibierung

Ansatz Strategie Modell Referenz
OptKnockl A{pfl, 1dh, adhE} 1JE660 (Burgard et al., 2003)
A{pyk, ack/pta, pts} 1JE660 (Burgard et al., 2003)
A{adhE, ack, pta}
AfatpA, fum, pta } 1JR904  (Tepper und Shlomi, 2010)
RobustKnock!  A{ack, fum, ndh} iJR904 (Tepper und Shlomi, 2010)
OptReg! ~{pfl}, | adhE, Tppc
OptForce! 1 mdh, T ppe, T cs iAF1260 (Ranganathan et al., 2010)
GDLS' A{pts, adhE, rpe} iAF1260 (Lun et al., 2009)
SimOptStrain>  A{sdhC, pta, eutD} iAF1260 (Kim et al., 2011)
A{sdhC,gnd, glyA, pntA} 1AF1260 (Kim et al., 2011)
AfcyoA,cydA,lpd.... iAF1260 (Kim et al., 2011)
...ptsH,atpA}

lanaerobe Bedingungen, aerobe Bedingungen

Ohne gezielte Interventionen scheidet der E. coli-Wildtyp unter aeroben Bedingun-
gen kein und unter anaeroben Bedingungen nur geringe Mengen Succinat aus (Wen-
disch et al., 2006). Die Interventionen zur Steigerung der Produktion von Succinat in
E. coli lassen sich in zwei Klassen unterteilen. Zur ersten Gruppe gehoren Interven-
tionen, die Schliisselenzyme der verschiedenen Routen zur Succinat-Synthese verstér-
ken. So konnte die Succinat-Produktion signifikant erhoht werden, indem z.B. die en-
dogene Phosphoenolpyruvat-Carboxylase (ppc) (Millard et al., 1996) oder die Pyruvat-
Carboxylase (pyc) (Vemuri et al., 2002b,a) iiberexprimiert wurde. Auch die Uberexpressi-
on der Fumarat-Reduktase (frdABCD) fiihrte zu einer deutlichen Steigerung der Succinat-
Synthese (Goldberg et al., 1983; Wang et al., 1998). Des Weiteren hat die Expression
einiger exogener Enzyme einen positiven Einfluss auf die Succinat-Produktion, darunter
z.B. die Phosphoenolpyruvat-Carboxykinase von Actinobacillus succinogenes (Kim et al.,
2004) sowie die Pyruvat-Carboxylase von Lactococcus lactis (Lin et al., 2005b).
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Zur zweiten Klasse gehoren Interventionen, die die Pathways der Nebenprodukte eli-
minieren bzw. inhibieren. So wurden Mutanten Konstruiert, in denen alle alternativen
Fermentationswege (Lactat: /dhA und mgsA, Ethanol: adhE, Acetat: ackA-pta und poxB,
Formiat: pfIB und focA) eliminiert wurden (Jantama et al., 2008a,b). Weitere erfolgrei-
che Strategien beinhalteten Knockouts der Succinat-Dehydrogenase sdh, der Glukose-
Phosphotransferase ptsG, der Ketoglutarat-Dehydrogenase sdhAB sowie des Repressors
der Isocitrat-Lyase icIR. Ein umfassender Uberblick spezieller E. coli Stimme zur Suc-
cinatproduktion unter verschiedenen Kultivierungsbedingungen ist in (Beauprez et al.,
2010) und (Cheng et al., 2012) gegeben. Eine Auswahl experimentell validierter Inter-
ventionen ist in Abbildung 6.2 dargestellt.
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Abbildung 6.2: Experimentell validierte Interventionen zur Succinat-Produktion. Kreuze
bzw. Pfeile: Knockouts bzw. Uberexpressionen, rote bzw. blaue Symbole: anaerobe bzw. ae-
robe Bedingungen.

Optimale Stéchiomtrie der Succinatproduktion

Anhand einer Analyse der optimalen Gesamtreaktion der Succinatproduktion kénnen er-
ste Aussagen beziiglich der Co-Faktorbedeutung getroffen werden. Diese Analysen ba-
sieren ausschlieBlich auf der stochiometrischen Bilanz sowie der Elektronenbilanz. Die
berechneten Produktausbeuten sind daher obere Schranken fiir alle spezifischen Stoft-
wechselnetzwerke. Die optimale Umsetzung von Glukose zu Succinat ist gegeben durch:

Glukose + 0.86 CO, — 1.71 Succinat + 0.86 H,O

Ohne CO,-Aufnahme ist die Succinat-Ausbeute auf 1.5 mol pro mol Glukose beschrinkt.
Der Vorteil einer CO,-Supplementierung fiir optimale Succinat-Produktion ist somit leicht
ersichtlich. Die maximale Ausbeute wird zudem durch die verfiigbare Reduktionskraft
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beschrinkt. Pro mol Glukose stehen 24 freie Elektronen zur Verfiigung (der Reduktions-
grad von Glukose, berechnet als Anzahl freier Elektronen pro Kohlenstoffatom, ist 4).
Der Reduktionsgrad von Succinat ist 3.5, so dass maximal (4*6)/(3.5*%4) = 1.71 mol Suc-
cinat gebildet werden konnen. Kiirzlich vorgestellte Studien (Lin et al., 2005a; Sanchez
et al., 2005; Lu et al., 2009) bestidtigten die Pradiktionen der positiven Effekte von CO,
und NADH. So konnte unter anderem gezeigt werden, dass fiir einen E. coli Stamm (mit
Deletion von pfl, ptsG und Idh) erhohte CO,-Konzentrationen unter anaeroben Bedin-
gungen zu einem dramatischen Anstieg der Succinat-Produktivitit von 1.9 mg/(gDW-h)
zu 225 mg/(gDW-h) fithren. Zudem ist diese Beobachtung an eine hohere Aktivitdt von
NAD(P)H-produzierenden Pfaden gekoppelt. In weiteren Studien konnte gezeigt werden,
dass mit einer 100%-igen CO,-Atmosphire eine gesteigerte Succinat-Produktion einher-
geht (Sdnchez et al., 2006; Jantama et al., 2008a).

6.1.2 Lactat
Biotechnologische Bedeutung

Die weltweite Produktion von Lactat nahm in den vergangenen Jahren stetig zu, wobei die
aktuelle jahrliche Steigerungsrate etwa 10% betrigt. So verdreifachte sich die weltweite
Produktion in den Jahren von 1990 bis 2005 von 40.000t pro Jahr auf 120.000t pro Jahr
(Datta und Henry, 2006), wovon bereits 90% biotechnologisch durch Fermentation mit
Milchsédurebakterien gewonnen wurde (Hofvendahl und Hahn-Higerdal, 2000). In den
darauf folgenden fiinf Jahren stieg die Produktion erneut um mehr als das Doppelte auf
250.000t pro Jahr (Soetaert und Vandamme, 2010) und liegt im Moment (2014) bei etwa
300.000t bis 400.000t pro Jahr. Bis zum Jahr 2020 ist ein Anstieg auf 950.000t pro Jahr
prognostiziert (Studie nova-Institut).

‘Wurde Milchsiure frither vor allem in der Lebensmittelindustrie verwendet, nimmt sei-
ne Bedeutung seit einigen Jahren als Massenchemikalie stetig zu (Datta et al., 1995; Hof-
vendahl und Hahn-Higerdal, 2000). Die technologischen Moglichkeiten und Beschrin-
kungen moglicher Anwendungsfelder von Lactat werden in (Sauer et al., 2008) und (Datta
und Henry, 2006) ausfiihrlich diskutiert. Zudem wird Lactat als Monomer fiir die Synthe-
se von Poly-Lactic-Acid (PLA) - dem vielversprechendsten biologisch abbaubaren Plastik
- benotigt. PLA wird auf Grund seiner mechanischen Eigenschaften (z.B. Elastizitit, Fe-
stigkeit) das Potenzial zugesprochen, erdolbasierte Kunststoffe wie z.B. PET (Polyethylen
Terephthalat) zu ersetzen. Die Steigerung der weltweiten Kapazitit der PLA-Produktion
bestitigt diese Entwicklung (Abbildung 6.3).

In silico pradizierte und experimentell validierte Interventionen

Naheliegende Interventionsziele sind die Knockouts der alternativen Fermentationswege
zur Produktion von Acetat oder Ethanol. Weitere in silico Kandidaten sind die Deletion
der Phosphofructokinase (pfk) oder der Glucokinase (glk) (Tab. 6.2).

Umfassende Ubersichtsartikel Lactat produzierender E. coli-Stimme sind in (Wendisch
etal., 2006) und (Yu et al., 2011) gegeben. Die durchgefiihrten Eingriffe lassen sich grund-
sdtzlich in zwei Kategorien unterscheiden. Eine Klasse beschiftigt sich mit Eingriffen zur
Herstellung von optisch reinem D- oder L-Laktat. Die zweite Kategorie von Eingriffen
befasst sich mit der Steigerung der Lactat-Produktion, deren wichtigste Resultate hier
kurz diskutiert werden.
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Abbildung 6.3: Pridizierte Entwicklung der weltweiten Kapazitit der PLA-Produktion.

Die Inaktivierung der Fumarat-Reduktase frdABCD, der Alkohol-Dehydrogenase ad-
hE, der Pyruvat-Formiat-Lyase pflB und der Acetat-Kinase ackA bewirken eine Steigerung
der Lactat-Ausbeute (Zhou et al., 2003, 2005). Kombinationen von Deletionen der Gene
adhE, ptajackA, glk und pfkA wurden von (Zhou et al., 2005) und (Hua et al., 2006) expe-
rimentell validiert. Die Repression von Ethanol und Acetat produzierenden Pathways so-
wie der Knockout von glk fiihrt zu gesteigerter Lactat-Produktion. Die Deletion von pfkA
hingegen verursacht eine intrazelluldre Akkumulation von Fructose-6-Phosphat, welches
einen inhibierten Glukosetransport zur Folge hat (Fong et al., 2005). In einem aktuellem
Patent wurde ein E. coli Stamm konstruiert, bei dem zunichst Gene von Nebenpathways
deletiert wurden und anschliefend mittels adaptiver Evolution eine Selektion der Mutan-
ten mit verbesserter Laktat-Produktion stattfand. Es konnte ein Stamm isoliert werden,
mit dem eine Ausbeute von etwa 90% und eine absolute Produktivitit von etwa 2 g/l/h er-
reicht werden kann (Zhou et al., 2013). Abbildung 6.4 gibt einen Uberblick experimentell
erfolgreich validierter Interventionen.

Tabelle 6.2: In silico Targets fiir die Produktion von Lactat mit E. coli. A: Knockout

Ansatz Strategie Modell Referenz
OptKnock! AatpA, pdh, pfl iJR904 (Tepper und Shlomi, 2010)
AackA/pta, adhE 1JE660 (Burgard et al., 2003)
AackA/pta, pfk/tba iJE660 (Burgard et al., 2003)
AackA/pta, pfk/fba, adhE, glk  1JE660 (Burgard et al., 2003)
RobustKnock!  AadhE, ack, eno iJR904  (Tepper und Shlomi, 2010)

!anaerobe Bedingungen
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Abbildung 6.4: Experimentell validierte Interventionen zur Lactat-Produktion. Kreuze bzw.
Pfeile: Knockouts bzw. Uberexpressionen, rote bzw. blaue Symbole: anaerobe bzw. aerobe
Bedingungen.

Optimale Stéchiometrie der Lactatproduktion

Die Stochiometrie der optimalen Umsetzung von Glukose zu Lactat ist gegeben durch:
Glukose — 2 Lactat

Da bei der Lactat-Synthese kein CO, fixiert werden kann, ist eine externe Supplementie-

rung mit CO, aus stochiometrischer Sicht nicht notwendig. Zudem ist der Reduktionsgrad

sowohl von Glukose als auch von Lactat vier, so dass bei ausbeuteoptimalen Flussvertei-

lungen kein Uberschuss oder Mangel an Reduktionskraft vorliegt.

6.1.3 Lycopin

Lycopin ist ein wichtiger Vertreter der Carotinoide. Letztere sind natiirlich vorkommende
Pigmente (Lycopin ist der rote Farbstoff der Tomate), die zur Unterklasse der Tetraterpene
gehoren. Fiir die Biosynthese aller Terpene sind Dimethylallylpyrophosphat (DMAPP)
und das Doppelbindungsisomer Isopentenylpyrophosphat (IPP) gemeinsame Prikurso-
ren. Beide C5-Metabolite basieren auf Isopren und werden in weiteren verzweigten Reak-
tionsschritten zu den verschiedenen Klassen von Terpenen verstoffwechselt. E. coli besitzt
den endogenen Deoxy Xylulose Phosphat (DXP)-Pathway, um diese Prikursoren (IPP
und DMAPP) zu synthetisieren (Abb. 6.5). Ein zweiter Syntheseweg, der Mevalonat-Weg,
kommt urspriinglich in Pflanzen und eukaryotischen Mikroorganismen wie z.B. S. cere-
visiae vor. Eine ausfiihrliche Diskussion der optimalen Flussverteilung und geeigneter
Uberexpressions- und Knockout-Kandidaten zur Uberproduktion von IPP mit E. coli und
S. cerevisiae findet sich z.B. in (Gruchattka et al., 2013).
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Abbildung 6.5: Reaktionen des DXP-Pathways und der Synthese von Lycopin. Fiir die ver-
wendeten

Biotechnologische Bedeutung

Terpene sind eine Klasse von Produkten mit wichtigen medizinischen und industriellen
Anwendungen wie z.B. Artemisinin (Wirkstoff in Malaria-Medikamenten) oder Paclita-
xcel (Wirkstoff in Krebs-Medikamenten). Weitere Anwendungen haben sie z.B. in Kos-
metika und als Nahrungsergénzungsmittel. Uberdies sind Carotinoide hervorragend als
Modell- bzw. Testprodukte geeignet, da ihre Konzentration (und damit Produktion) durch
kolorimetrische Methoden sehr einfach bestimmt werden kann.

In silico pradizierte und experimentell validierte Interventionen

Die bisher in der Literatur beschriebenen Interventionsstrategien konzentrieren sich haupt-
sdchlich auf die Uberexpression der limitierenden Enzyme wie z.B. dxs, idi, dxr, ispD und
ispF. Die Justierung der optimalen Expressionslevel der Enzyme des DXP-Pathways und
weiterer heterologer Uberexpressionen stellte sich dabei als besonders erfolgreich heraus
(Wang et al., 2009). Weitere Studien zeigen, dass sich durch die Expression des heterolo-
gen Mevalonat-Weges in E. coli eine Steigerung der Terpenoid-Synthese erreichen ldsst
(Yoon et al., 2006). Eine Vielzahl diverser Interventionsstrategien wurde bereits in silico
identifiziert und experimentell iiberpriift; eine Auswahl ist in Tabelle 6.3 gegeben.
Weitere komplexe Interventionsstragien mit Eingriffen in den Sekundirstoffwechsel
wurden systematisch experimentell tiberpriift (Alper und Stephanopoulos, 2008; Alper
et al., 2005c; Jin und Stephanopoulos, 2007). Nur wenige Studien betrachteten bisher
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Eingriffe in den Zentralstoffwechsel zur Steigerung der Lycopinproduktion. In (Vadali
et al., 2005) bewirkten Knockouts von ack/pta und der NADH-Dehydrogenase (nuo) eine
Steigerung der Lycopinproduktion gegeniiber dem Wildtyp. Die Ausscheidung weitere-
re alternativer Nebenprodukte sowie Deletionen von pykF, zwf und maeB haben sich zur
Produktion zweier Carotinoide als vorteilhaft erwiesen (Unrean et al., 2010).

Tabelle 6.3: In silico Targets fiir die Produktion von Lycopin mit E. coli. Diese Targets wurden
zudem experimentell iiberpriift (siche Referenzen) A: Knockout

Ansatz Strategie Modell Referenz
FSEOF! T{pfkA, pgi, fba, tpi... EcoMBEL979 (Choi et al., 2010)
...mdh, DXP pathway }
MOMA' A{gdhA, icdA, ... EcoMBEL979 (Choi et al., 2010)
...CyoA, gpmAB}
FBA mit MOMA!' A{gdhA cyoA, gpmAB,... iJR904  (Alper et al., 2005b)
... ppc, eno, glyA, aceE}
A{gdhA, aceE, fdhF} iJR904  (Alper et al., 2005b)
MMF? A{1dhA,frdA,poxB,...
...pta, adhE, pykF.... ZSW (Unrean et al., 2010)
...zwf, maeB}

! aerobe Bedingungen,” Zielmetabolite sind zwei verschiedene Carotinoide (nicht Lycopin)

Optimale Stéchiometrie der Lycopinproduktion

Die optimale Stochiometrie der Umsetzung von Glukose zu Lycopin (allein auf der Koh-
lenstoft- und Redoxbilanz basierend) ist gegeben durch:

Glukose — 0.11 Lycopin + 1.55 CO, + 2.88 H,0.

Da unter optimalen Bedingungen CO, gebildet wird, ist eine externe Supplementierung
mit CO, aus stochiometrischer Sicht nicht notwendig. Die maximale Ausbeute wird auch
hier durch die Elektronenbilanz beschrinkt. Eine Quelle zusitzlicher Elektronen wiirde
hohere Ausbeuten (bis zu 0.125 mol Lycopin/ mol Glukose) ermoglichen.

Unter den stochiometrischen Zwiingen des Stoffwechsels von E. coli ergeben sich re-
duzierte Lycopinausbeuten. Unter aeroben Bedingungen ist die optimale Lycopinsynthese
mit E. coli gegeben durch:

Glukose — 0.09 Lycopin + 2.27 CO, + 3.01 H,O + 0.37 H,.
Bei anaeroben Bedingungen ergibt sich entsprechend:
Glukose — 0.06 Lycopin + 0.5 CO, + 1 Formiat + 1 Acetat + 0.25 H,.

Diese reduzierten optimalen Ausbeuten ergeben sich aus dem ATP-Bedarf der Lycopin-
synthese. Der ATP und Co-Faktorbedarf der Lycopinsynthese im Stoffwechselnetzwerk
von E. coli wird daher im nichsten Unterkapitel detailliert diskutiert.
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Fiir die vorgestellten Produkte werden im Folgenden Interventionsstrategien fiir deren
Produktion in E. coli mit Hilfe der neuen Methoden, CASOP und ¢cMCS, identifiziert.
Dafiir wird das in Kapitel 4.1.2 vorgestellte Modell des Zentralstoffwechsels verwendet.
Es werden sowohl aerobe (aer) als auch anaerobe (an) Produktionsbedingungen betrach-
tet. Eine Stirke sowohl der CASOP- als auch der cMCS-Methodik ist die Moglichkeit,
Interventionsziele zu identifizieren, mit denen verschiedene Strategieziele wie Ausbeu-
te oder Produktivitit verfolgt werden konnen. Um dies zu demonstrieren, wird fiir jedes
Produkt sowohl eine Interventionsstrategie mit Schwerpunkt auf Ausbeuteoptimalitit (Y)
als auch eine Strategie zur Steigerung der Produktivitit (R) identifiziert. Somit werden
fiir jedes Produkt durch die Kombination aus Umweltbedingung und Strategieziel vier
verschiedene Szenarien untersucht:

Bedingun,
S gung

Produkt.Ziel’ Bedingung € {aerob,anaerob}, Ziel € {Y, R}, Produkt € {Succ, Lac, Lyco}

Folgende Annahmen werden dabei fiir die jeweiligen Szenarien getroffen:

1. Anaerobe Nebenbedingungen werden durch die Beschrinkung auf die Menge der
EM abgebildet, bei denen die Sauerstoffaufnahme Null ist.

2. Da der Wildtyp von E. coli kein Lycopin ausscheidet, wird fiir die Succinat- und
Lactatszenarien die Lycopin-Synthese als inaktiv gesetzt.

3. Fiir alle Szenarien wird eine CO,-Verfiigbarkeit angenommen.

6.2.1 Anwendung von CASOP

Im Folgenden werden Interventionsziele mit CASOP identifiziert. Fiir jedes Produkt wer-
den zunichst die Interventionspotentiale Z, aller Reaktionen berechnet und geeignete
Eingriffe identifiziert. AnschlieBend wird die Bedeutung der Co-Faktoren fiir die Pro-
duktsynthese analysiert. Die Bewertung der Relevanz der CO,-Aufnahme sowie CO;-
und ATP-Ausscheidung kann durch die im Netzwerk enthaltenen Austauschreaktionen
(fiir CO,) bzw. die ATPdrain-Reaktion erfolgen. Zusitzlich werden fiir ATP und NADH
kiinstliche Quellen definiert und separat analysiert. Zudem werden fiir jedes Produkt ein-
zelne Interventionsstrategien iterativ bestimmt, die sich aus drei Knockout- und einem
Uberexpressionskandidaten zusammensetzen.

Formulierung der Strategieziele als CASOP-Probleme

Wie in Abschnitt 5.1 beschrieben, wird fiir jedes der drei Produkte ein kiinstlicher Meta-
bolit V definiert, der sich aus dem jeweiligen Produkt und der Biomasse zusammensetzt.
Dabei werden jeweils zwei Zusammensetzungen fiir V mit verschiedenen relativen An-
teilen des Produktes definiert. Um den Phinotypen des Wildtypen abzubilden (der Aus-
gangssituation), wird der Massenanteil des Produktes auf 0% (y = 0) gesetzt. Fiir den
angestrebten Produktionsphidnotypen wird der Massenanteil des Produktes an der Bio-
masse auf 90% gesetzt (y = 0.9). Um die Rangfolge der Kandidaten zu bestimmen, wird
das Interventionspotential Z, berechnet (der Unterschied der Relevanzen zwischen der

94



6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Ausgangs- und Produktionssituation). Fiir Eingriffe, die Produktivitit zum Strategieziel
haben, wird £ = 0 gewihlt. Um die optimale Ausbeute als Strategieziel stirker zu gewich-
ten, werden zusitzlich k = 2 und k = 10 verwendet. Bei der Identifizierung multipler In-
terventionsstrategien wird fiir produktivitétsorientierte (Sg) bzw. ausbeuteorientierte Sze-
narien Sy entsprechend k = O und k = 2 gewihlt. Fiir die Bewertung der kiinstlichen ATP-
und NADH-Quellen wird k € {0, 1, 2, 5, 10, 20, 100} verwendet.

Ergebnisse fiir Succinat

Die Interventionspotentiale ausgewdhlter Reaktionen sind in Tabelle 6.4 gegeben. Fiir
den GroBteil der Reaktionen fithren groere k zu groferen (absoluten) Interventions-
potentialen. Die deutlichsten Knockout-Kandidaten sind ptsG (Glc_PTS_up), die Aus-
scheidungen von Ethanol, Formiat und Acetat sowie die Succinat-Dehydrogenase (sdh,
bzw. Succ::Fum). Diese Knockouts wurden alle durch experimentelle Studien bereits
erfolgreich validiert (6.1.1). Die sdh wird hier auch unter anaeroben Bedingungen vor-
geschlagen (im Gegensatz zu den in der Literatur vorgeschlagenen Mutanten), da sie
im Modell nicht als inaktiv gesetzt wurde (entsprechende regulatorische Nebenbedin-
gungen werden hier nicht beriicksichtigt). Die in der Praxis meist verwendeten anaero-
ben Fermentationsbedingungen werden durch die Identifizierung der Sauerstoffaufnahme
(02_up) als Knockout-Kandidat (unter aeroben Bedingungen) bestitigt. Auch die Uber-
expressionskandidaten mit den hochsten Interventionspotentialen, frdA (Fum::Succ), die
CO;,-Aufnahme, ppc (PEP::OxA) sowie (unter aeroben Bedingungen) die Reaktionen des
Glyoxylat-Wegs (ICit::Glyox, Glyox::Mal), wurden experimentell bereits erfolgreich va-
lidiert. Weitere Uberexpressionskandidaten, fiir die bisher keine experimentellen Best:iti-
gungen vorliegen, sind ppsA (Pyr::PEP), mgsA (DHAP::Lac) und die Reaktion ATPdrain.
Diese Kandidaten lassen sich im Zusammenhang mit dem ATP-Stoffwechsel verstehen
und werden weiter unten niher erldutert. Die Identifizierung von fum (Fum::Mal) als
Knockout-Kandidat ist hier den vernachlissigten regulatorischen Nebenbedingungen (wie
z.B. Inaktivierung einiger Reaktionen des TCA unter anaeroben Bedingungen) geschul-
det, so dass dessen Implementierung in der Praxis keine Rolle spielt. Eine ausfiihrlichere
Analyse der Auswirkungen verschiedener, bekannter regulatorischer Nebenbedingungen
auf die identifizierten Interventionen wird in (Héadicke und Klamt, 2010) gegeben.

Einfluss von CO,, NADH und ATP auf die Succinatsynthese

Die Relevanz der CO,- Aufnahme- und Ausscheidereaktion durch CASOP stimmt mit
der Analyse der optimalen stochiometrischen Flussverteilung iiberein. So wird die CO,-
Aufnahmereaktion als ,,Uberexpression“ und die CO,-Ausscheidung als Knockout-Kandi-
dat identifiziert (Tabelle 6.4). Die artifizielle NADH-Aufnahmereaktion wird als Uberex-
pressionskandidat identifiziert (Abbildung 6.6), was ebenfalls in Ubereinstimmung mit
der vorangegangen Analyse ist. Die Bewertung deutet darauf hin, dass der Bedarf an zu-
sdtzlicher Reduktionskraft besonders fiir optimale Ausbeuten und ein hohes Succinat zu
Biomasseverhiltnis gegeben ist. Die Aufnahme von zusitzlichem ATP wird als Knockout
Klassifiziert. Entsprechend wird die ATPdrain Reaktion als Uberexpression vorgeschla-
gen (Tabelle 6.5). Beide Interventionen werden umso klarer identifiziert, desto stirker der
Fokus auf der Ausbeuteoptimalitit liegt. Eine Erkldrung dafiir liefert erneut die ausbeu-
teoptimale Flussverteilung. Diese erlaubt es, ATP im Uberschuss zu generieren, so dass

95



6 Anwendungen der neuen Methoden

Tabelle 6.4: CASOP Z,-Interventionspotentiale fiir die Produktion von Succinat. Griin hin-
terlegt: Ubereinstimmung mit experimentell bestitigten Interventionen. Grau hinterlegt: ex-
perimentell bestitigte Intervention, kein CASOP-Kandidat. Rot hinterlegt: interessante, neu
identifizierte Intervention.

aerob anaerob
Pfad Reaktion 0 2 10 0 2 10
Aufnahme  O2_up - - -
CO2_up
Glc_PTS_up
Glc_ATP_up 0,0522  0,0312 0,0865 0,1457 02392  0,5131
EMP G6P::F6P 0,0872  0,1398 0,1807 0,0724 0,0716  0,0091
F6P::F16P/F16P::T3P 0,1056  0,1672  0,1547 0,052  0,0735 0,0383
DHAP::G3P 0,0201  0,0348  0,1096 0,1129 0,121 0,0506
G3P::DPG/DPG::3PG 0,0145  0,0187  0,0207 0 0 0
3PG::2PG/2PG::PEP 0,0164  0,0269  0,0336 0 0 0
PEP::PYR 0,0332  0,0274 -0,0123  0,0714 -0,0279  -0,278
Pyr::PEP
PPP GO6P::PGlac/PGlac::PGluc -0,029 -0,0473  -0,0504 -0,023  -0,0274  0,0757
PGluc::RI5P -0,0271  -0,0615 -0,0822  0,0099 0,0599 0,2142
RI5P:: X5P -0,0094  -0,0265 -0,0615 -0,0241 -0,0397 -0,0655
RI5P::R5P 0 0 0 0 0 0
Transketl/Transaldo -0,0326  -0,0533 -0,0763 -0,0446 -0,0438 -0,0432
Transket2 0,0258  0,0377  0,0054 0,0013 -0,0112  -0,078
EDD 2KD6PG::PyrG3P -0,1065  -0,147 -0,1438 -0,1141 -0,1928 -0,0781
TCA PYR::AcCoA -0,0575  -0,0825 -0,1206 0,046 0,2255  0,4286
AcCoA::Cit 0 0 0 0 0 0
Cit:ICit/ICit::alKG 0 0 0 0 0 0
alKG::SuccCoA -0,0003  -0,0244 -0,0617 0,052 0,0745 02175
SuccCoA::Succ 0,0159  0,0031 -0,0261 0,0103 -0,0021 -0,0134
Succ::Fum -0,7362  -0,7388 -0,5988
Fum::Succ
Fum::Mal -0,2687 -0,1924 -0,0281 -0,2461 -0,0775 0
Mal::OxA_NADH -0,0926  -0,0791 0,051 -0,0479  0,1206  0,3626
ANA Mal::PyrNADH -0,0856  -0,1371 -0,1965 -0,1197 -0,2283 -0,2533
OxA::PEP -0,0104 -0,0181  0,0227  0,0342 0,0478  0,1029
PEP-OxA 03371 04099 04406 03572 03656 0177
GlyOx ICit::Glyox/Glyox::Mal 0,0141  0,1867  0,0637 02212
Ferm AcCoA::Adh/Eth_ex

AcCoA::AcP/AcP::Ac -0,0156 -0,0071  0,0108 -0,0016  -0,019

Pyr::Form/Form_ex 0,0934  0,1332  0,1164
Pyr::Lac -0,0415  0,0064 0,0145 -0,0406 -0,0024  0,0551
Pyr::Ac 0,0459  0,0477 0,0888 0,2016  0,2071  0,0802
DHAP::Lac 0,1191  0,0515 0,0023 0,1741  0,1373  0,1619
Lac_ex
Succ_Ex 1 1 1 1 1 1
ETC/AUX NADHDehydro 0,0242 -0,01 -0,0007 -0,0934 0,0705 0,3212
Oxidase -0,1893  -0,2081 -0,3601 0 0 0
TransHydro 0,1842  0,2594 0,0446 -0,0935 -0,1295 -0,1342
ATPSynth -0,056 -0,0519 -0,0134  0,0286 0,1458  0,2493
ATpdain 0039 1185 0194 01407 014 01153
CO2_ex -0,4004 -0,5433 -0,8632  -0,506 -0,6856 -0,6552
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Abbildung 6.6: a) Relevanz einer artifiziellen ATP- und b) NADH-Aufnahme fiir Succinat-
produktion unter anaeroben Bedingungen fiir verschiedene k.

bis zu 1.38 mol ATP pro mol Glukose bei der Succinatsynthese gewonnen werden kon-
nen. Dies bedeutet zum Einen, dass die optimale Succinatausbeute nicht durch den ATP-
Bedarf beschrinkt ist. Des Weiteren kann somit bei hohem Succinat- zu Biomasseverhlt-
nis ein ATP-Uberschuss vorliegen, der iiber geeignete Senken ausgeglichen werden muss.
In diesem Zusammenhang konnen nun auch die identifizierten Uberexpressionskandida-
ten verstanden werden. Wird Glukose iiber den Methylgyoxalweg (Reaktion mgsA) zu
Pyruvat metabolisiert, so wird dabei im Gegensatz zur Glykolyse kein ATP gewonnen
und ATP-unabhiingige Reaktionswege favorisiert. Ebenso wird durch eine Uberexpressi-
on von ppsA ein ATP verbrauchender Zyklus implementiert, der analog wie ein erhdhter
ATPdrain Fluss als ATP-Senke fungieren kann.

Multiple Eingriffe zur Steigerung der Succinatsynthese

Um konkrete multiple Interventionsstratgien zu identifizieren, wird die CASOP-Methodik
iterativ angewendet. Die besten drei Knockout-Kandidaten jeder Iteration sind in Tabelle
6.5 dargestellt. Die besten Kandidaten der ersten Iteration sind iiber alle Szenarien hinweg
sehr dhnlich. So wird die sdh fiir alle Szenarien als bester Knockout-Kandidat identifiziert.
In den nachfolgenden Iterationen werden fiir anaerobe Bedingungen die Knockouts von
sucCD und fum bzw. pfl und der Acetatausscheidung identifiziert. Unter anaeroben Be-
dingungen wird fiir Szenario Sg  ; nach den drei vorgeschlagenen Knockouts eine Kopp-
lung von y,,;, = 0.15 erreicht. Fiir Szenario S, _ , ist bereits nach dem zweiten Knockout
eine Kopplung von 0.06 gewihrleistet, die sich mit dem dritten Knockout auf 0.45 erhoht.
Auch unter aeroben Bedingungen kann eine Kopplung fiir Szenario S§, ; von 0.15 nach
den drei Knockouts erreicht werden. Fiir Szenario g ist nach zwei Knockouts eine
Kopplung von 0.06 erreicht, die durch den dritten Knockout nicht erhoht wird. Als Uber-
expressionskandidaten werden fiir aerobe Bedingungen in Ubereinstimmung mit experi-
mentellen Ergebnissen die Reaktionen des Glyoxylat-Shunts identifiziert. Wie zuvor wer-
den mgs, ppsA und ATPdrain fiir mehrere Szenarien als Uberexpressionskandidaten iden-
tifiziert. Diese Interventionen wurden bisher weder von einer anderen in silico-Methode
identifiziert noch gezielt experimentell iiberpriift. Die experimentelle Uberexpression von
ppsA ist daher Gegenstand von Kapitel 8.
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6 Anwendungen der neuen Methoden

Tabelle 6.5: CASOP Z,-Rating fiir die jeweils Top 3 Knockout- (Iteration 1-3) und Uberex-
pressionskandidaten (Tteration 4). Griin hinterlegt: Ubereinstimmung mit experimentell be-
stitigten Interventionen. Fett: in der jeweiligen Iteration ausgewihlter in silico Eingriff.

: an an aer aer
Iteration SSu(:c R SSucc Y SSucc R SSucc Y

fum (-0.25) Sfum (-0.27) fum (-0.19)
eda (-0.11) eda (-0.15)
sucCD (-0.37) sucCD (-0.37)

Sfum (-0.30)

mae (-0.33) mae (-0.15)
mgs (0.22) glk (0.31) mgs (0.25)

Vierte ATPdrain (0.18) gnd (0.26) ppsA (0.16)
ppsA (0.11) mgs (0.21)  ATPdrain (0.15) edd (0.30)

sucCD (-0.36) sucCD (-0.37)

Zweite fum (-0.26)
mae (-0.19)

fum (-0.25)

mae (-0.20)

mae (-0.33) mae (-0.22)

Dritte mae (-0.22)

fum (-0.21)

Ergebnisse fiir Lactat

Die Interventionspotentiale ausgewdhlter Reaktionen sind in Tabelle 6.6 gegeben. Fiir
den GrofBteil der Reaktionen wird das absolute Interventionspotential mit steigendem k
verstirkt. Die deutlichsten Knockout-Kandidaten unter anaeroben Bedingungen sind die
Ausscheidungen von Ethanol und Acetat sowie pfkA (F6P::F16P), die jeweils bereits er-
folgreich experimentell getestet wurden (6.1.2). Unter aeroben Bedingungen werden die
ATP-Synthase (atpA, ATPSynth) und die Pyruvat-Dehydrogenase (aceE, Pyr::AcCoA)
als beste Knockout-Kandidaten vorgeschlagen. Zudem werden (wie im Fall des Succi-
nats) die in der Praxis meist verwendeten anaeroben Fermentationsbedingungen durch
die Identifizierung der Sauerstoffaufnahme (O2_up) als Knockout-Kandidat bestitigt. Der
klarste und offensichtliche Uberexpressionskandidat fiir alle Szenarien ist die Lactat-
Dehydrogenase (Idh, bzw. Pyr::Lac). Daneben werden erneut die ATPdrain-Reaktion so-
wie ppsA (fiir anaerobe Bedingungen) als Uberexpressionskandidaten identifiziert. Die
Erkldrung kann wie zuvor durch den ATP-Stoffwechel unter Lactat-produzierenden Be-
dingungen gegeben werden (siehe unten).

Einfluss von CO,, NADH und ATP auf die Lactatsynthese

Die CO,-Aufnahmereaktion wird durch die Z,-Werte als geringfiigiger Uberexpressions-
kandidat klassifiziert (Tabelle 6.6). Allerdings deutet der konstante Verlauf der Relevanz
auf niedrigem Niveau iiber den gesamten Bereich von y = 0 bis 0.9 darauf hin, dass keine
gesteigerte CO, Supplementation notwendig ist (Abbildung 6.7). Zudem wird die CO,-
Aufnahme in der zweiten (anaerobe Szenarien) bzw. dritten Iteration (aerobe Szenarien)
als Knockout-Kandidat identifiziert. Wie erwartet, ist die Bedeutung einer NADH-Quelle
fiir alle Szenarien nur gering. Sie wird daher weder als klare Knockout- noch als Uber-
expressions-Intervention klassifiziert (Abbildung 6.8).
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Tabelle 6.6: CASOP Z,-Interventionspotentiale fiir die Produktion von Lactat. Griin hinter-
legt: Ubereinstimmung mit experimentell bestitigten Interventionen. Grau hinterlegt: experi-
mentell bestitigte Intervention, kein CASOP-Kandidat. Rot hinterlegt: interessante, neu iden-
tifizierte Intervention.

aerob anaerob
Pfad Reaktion 0 2 10 0 2 10
Aufnahme  O2_up -0,0718  -0,2386  -0,3335 - - -
CO2_up 0,04 00732 0,1005 0,0935 0,1295 0,1033
Glc_PTS_up 0,0098  0,0351 0,0334 00126 -0,0354 -0,1561
Glc_ATP_up 0,012  0,0068 0,0061 0,0071 0,0835 03112
EMP G6P::F6P 0,0648  0,1262 0,1892  0,0461 0,0237 -0,0518
F6P::F16P/F16P::T3P 0,0625  0,1206  0,0321
DHAP::G3P -0,0127  0,0204 0,037 0,0147 -0,0643  -0,215
G3P::DPG/DPG::3PG 0,0125  0,0412  0,0335 0 0 0
3PG::2PG/2PG::PEP 0,0146  0,0491  0,0458 0 0 0
PEP::PYR 0,1019 0,248 03623  0,0355 0,0738 -0,0022
Pyr::PEP 0,0182 -0,028 -0,0157
PPP G6P::PGlac/PGlac::PGluc  -0,0179 -0,0357 -0,0392 -0,0039 -0,0014  0,0668
PGluc::RI5P -0,0375  -0,1056 -0,2323  -0,0581 -0,0985 -0,0944
RI5P:: X5P -0,0058 -0,0128 -0,0321 0,012 0,0334  0,0465
RI5P::R5P 0 0 0 0 0 0
Transketl/Transaldo -0,0133  -0,0419 -0,0986 -0,0125 -0,0136 -0,0058
Transket2 0,023 0,0395 0,0225 0,0309 0,0383 0,0212
EDD 2KD6PG::PyrG3P -0,0454  -0,027  0,1563 0,025 0,093  0,3499
TCA PYR::AcCoA 0,0065  0,0169  0,0996
AcCoA::Cit 0 0 0 0 0 0
Cit:ICit/ICit::alKG 0 0 0 0 0 0
alKG::SuccCoA -0,0205 -0,0623 -0,1822 -0,0631 -0,1128 -0,1236
SuccCoA::Succ -0,0022  0,0019 -0,0149 0,02  0,0696 0,1384
Succ::Fum -0,1045 -0,2606 -0,5256 -0,0703 -0,1139 -0,0817
Fum::Succ 0,094 0,2304 0,3991
Fum::Mal -0,0265 -0,0725 -0,1825 -0,0055 -0,0047 -0,0015
Mal::OxA_NADH -0,0055 -0,0413 -0,1533  0,0333 0,0493  0,1048
ANA Mal::PyrNADH 0,0128 0,014  0,0936  0,0225 0,0799 0,1615
OxA::PEP 0,0463  0,0189  0,0667 0,0947 0,1418 0,196
PEP::OxA 0,0809 0,1813 0,329 0,0606 0,097  0,0507
GlyOx ICit::Glyox/Glyox::Mal -0,1134  -0,237 -0,3023 -0,1163 -0,1737  0,0047
Ferm AcCoA::Adh/Eth_ex -0,0236  0,1273 0,19
AcCoA::AcP/AcP::Ac 0,0133 0,02 00327 0,0279  -0,009 -0,2482
Pyr::Form/Form_ex -0,0903 -0,152 -0,168
Pyr::Lac 0,1847 0,39 0,6881 04717 0,8071 0,963
Pyr::Ac
DHAP::Lac 0,3121 0,107 -0,0074  0,3755 02167 0,1973
Lac_ex 1 1 1 1 1 1
Ac_ex
Succ_Ex 0,0601 0,176 04114 0,0391  0,0735  0,0927
ETC/AUX NADHDehydro -0,0296 -0,1504 -0,2284  0,0066 -0,0064 -0,0141
Oxidase -0,0718  -0,2386  -0,3335 0 0 0
TransHydro 0,1649  0,2688  0,1366 -0,0028  0,0449  0,0925
ATPSynth -0,1263  -0,3141 -0,4241  0,0018 0,025  0,0194
ATPdrain
CO2_ex -0,1182  -0,261 -0,4144 -0,1658 -0,2485 -0,1586
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Abbildung 6.7: Relevanz der CO,-Aufnahme fiir Lactatproduktion unter a) anaeroben und
b) aeroben Bedingungen fiir verschiedene k.

Eine ATP-Quelle kann hingegen klar als Knockout-Kandidat identifiziert werden (Ab-
bildung 6.8). Analog wird die ATPdrain-Reaktion als Uberexpressionskandidat klassifi-
ziert. Wie im Fall von Succinat kann die Erkldarung mittels der optimalen Lactatflussver-
teilung erfolgen. Diese ermoglicht die Generierung von bis zu zwei mol ATP pro mol
NADH. Kleine y entsprechen der Wildtypflusslage (mit hoher Biomassesynthese). Fiir
diese wird die ATP-Aufnahme als positiv beurteilt, da sie erhohte Biomasseausbeuten er-
laubt. Wird hingegen viel Lactat gebildet, so kann dessen Ausbeute durch zusitzliches
ATP nicht erhoht werden und somit wird der ATP-Aufnahmereaktion eine deutlich ge-
ringere Bedeutung beigemessen. Erneut ist diese Intervention umso deutlicher, je grofer
das Lactat zu Biomasse-Verhiltniss ist (ab ca. 80% Lactat zu 20% Biomasse) und umso
stirker der Fokus auf der Ausbeuteoptimalitit liegt (Abb. 6.8).
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Abbildung 6.8: Relevanz einer artifiziellen a) ATP- und b) NADH-Aufnahme fiir Lactatpro-
duktion unter anaeroben Bedingungen fiir verschiedene k.

Multiple Eingriffe zur Steigerung der Lactatsynthese

Unter anaeroben Bedingungen sind die besten Interventionskandidaten jeder Iteration
identisch (Tabelle 6.7). So wird zunéchst die Ethanolausscheidung (adhE) als bester Knock-
out-Kandidat der ersten Iteration identifiziert. In der zweiten Iteration wird die CO,-
Aufnahme als bester ,, Knockout* bewertet. Damit kann bereits eine Kopplung y,,;,, = 0.77
erreicht werden. Nachdem in der dritten Iteration zudem die Pyruvat-Kinase (pyk) de-
letiert wird, erhoht sich die minimale Kopplung auf 0.83. Als bester Uberexpressions-
kandidat wird fiir beide Szenarien die Pyruvat-Formiat-Lyase (pfl) vorgeschlagen. Auch
unter aeroben Bedingungen sind die Interventionsstrategien fiir beide Szenarien iden-
tisch. In der ersten Iteration wird die ATP-Synthase als bester Knockout-Kandidat iden-
tifiziert, gefolgt von der Acetaldehyd-Dehydrogenase (adhE) in der zweiten Iteration.
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Die besten Kandidaten der dritten Iteration sind die CO,-Aufnahmereaktion sowie die
Acetat-Ausscheidung. Ohne eine Supplementierung mit CO, ergibt sich eine Kopplung
von ¥, = 0.59, die durch die zusitzliche Unterdriickung der Acetat-Ausscheidung auf
0.73 erhoht wird. Als bester Uberexpressionskandidat wird der Entner-Doudoroff-Weg
identifiziert (Tabelle 6.7).

Tabelle 6.7: CASOP Z,-Rating fiir die jeweils Top 3 Knockout- (Iteration 1-3) und Uberex-
pressionskandidaten (Iteration 4). Griin hinterlegt: Ubereinstimmung mit experimentell be-
stitigten Interventionen. Fett: in der jeweiligen Iteration ausgewihlter in silico Eingriff.

Iteration Si‘;e R SIaj;c Y Si?c R Si;rc Y
atpA (-0.13) atpA (-0.31)

Erste aceAB (-0.12) aceAB (-0.11) sdh (-0.26)
aceAB (-0.17) sdh (-0.10) aceAB (-0.24)

CO, up (-:0.39)  CO, up (-0.50)

Zweite mdh (-0.28)
mdh (0.22)
pyk (-0.40) pyk (-0.40) CO; up (-0.80) CO; up (-0.83)
Dritte pts (-0.25) pts (-0.25)
tpi (-0.25) tpi (-0.25)
pfl (0.60) pfl(0.62) eda (0.59) eda (0.60)
Vierte pta (0.53) pta (0.53) pts (0.38) pts (0.39)
mae (0.50) mae (0.50) pgi (0.36) pgi (0.37)

Ergebnisse fiir Lycopin

Die Interventionspotentiale ausgewéhlter Reaktionen sind in Tab. 6.8 gegeben. Fiir ae-
robe Bedingungen ergeben sich hier nur wenige deutliche Interventionskandidaten. Die
Pyruvate-Dehydrogenase (aceE, PYR::AcCoA) sowie die ATP-Synthase (afpA) sind trotz
ihrer kleinen absoluten Interventiontionspotentiale die deutlichsten Knockout-Kandidaten
fur ausbeute- bzw. produktivititsorientierte Engriffe. Weitere, schwache Interventions-
kandidaten, die experimentell bereits bestitigt wurden, sind der Knockout der Oxidase
cyoA sowie die Uberexpression der Triosephosphat-Isomerase (tpi, DHAP::G3P). Als tri-
viale Uberexpressionskandidaten werden die Reaktionen des DXP-Pathways sowie der
Lycopin-Synthese identifiziert. Auch fiir anaerobe Bedigungen sind die Reaktionen des
DXP-Pathways sowie der Lycopin-Synthese die klarsten Uberexpressionskandidaten. Die
deutlichsten Knockout-Kandidaten unter diesen Bedingungen sind die Ausscheidungen
von Ethanol und Formiat. Weitere schwache (mit kleinen absoluten Interventionspoten-
tialen) Knockout-Kandidaten sind pykA (PEP::Pyr), sucCD (SuccCoA::Succ) und frdA
(Fum::Succ). Da fiir die anaerobe Produktion von Lycopin mit E. coli keine experimen-
tellen Daten vorliegen, konnten diese Kandidaten bisher nicht validiert werden.
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6 Anwendungen der neuen Methoden

Einfluss von CO,, NADH und ATP auf die Lycopinsynthese

Die CO,-Aufnahme- und Ausscheidereaktion wird in Ubereinstimmung mit den Analy-
sen der optimalen Flussverteilungen entsprechend als Knockout- bzw. Uberexpressions-
kandidat identifiziert (Tabelle 6.8). Im scheinbaren Widerspruch zur Analyse der optima-
len Flussverteilung wird eine zusitzliche NADH-Quelle fiir alle Szenarien als unbedeu-
tend eingestuft (Abb. 6.9).

Diese Klassifizierung kann durch die Betrachtung des ATP-Bedarfs erklirt werden. Die
erreichbaren Lycopinausbeuten mit dem Stoffwechselnetz von E. coli betragen unter ae-
roben und anaeroben Bedingungen 0.09 bzw. 0.06 mol Lycopin pro mol Glukose. Die
Ausbeuten werden dabei jedoch durch den ATP-Bedarf der Lycopinsynthese stirker be-
schrinkt als durch die verfiigbaren Elektronen. So ermoglicht eine externe ATP-Quelle fiir
beide Bedingungen die zuvor bestimmte maximale Ausbeute von 0.11 mol Lycopin pro
mol Glukose. Der hohe ATP-Bedarf der Lycopinsynthese wird durch die groie Relevanz
einer kiinstlichen ATP-Quelle fiir hohe y bestitigt (Abb. 6.9). Analog wird die ATPdrain-
Reaktion als unbedeutend eingestuft. Da dies fiir alle y gilt, also auch fiir den Wildtyp mit
Fokus auf Biomassesynthese, wird sie nicht durch das Z,-Rating als Knockout-Kandidat
identifiziert (Tab. 6.8). Ohne externe ATP-Quelle stehen somit tiberschiissige Reduktions-
dquivalente zur Verfiigung, die mittels geeigneter Senken ausgeglichen werden miissen.
Daher hat eine zusitzliche NADH-Quelle keinen positiven Einfluss und wird entspre-
chend niedrig bewertet.
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Abbildung 6.9: Relevanz einer artifiziellen a) ATP- und b) NADH-Aufnahme fiir Lycopin-
produktion unter anaeroben Bedingungen fiir verschiedene k.

Multiple Eingriffe fiir die Lycopinsynthese

Unter anaeroben Bedingungen sind die identifizierten Strategien fiir beide Szenarien iden-
tisch (Tabelle 6.9). Nach der Eliminierung der Kandidaten der ersten beiden Iterationen,
der Ethanol-Ausscheidung und der CO,-Aufnahme, wird sucCD als dritter Knockout-
Kandidat identifiziert. Diese drei Interventionen bewirken bereits eine geringe Kopplung
von ¥, = 0.023. Als beste Uberexpressionskandidaten werden der Glyoxylat-Weg (fiir
S;‘LCC’R) bzw. die Acetat-Ausscheidung (fiir Sg‘le) identifiziert.

Unter aeroben Bedingungen unterscheiden sich die Kandidaten jeder Iteration deutli-
cher zwischen beiden Szenarien. Dennoch werden sowohl fiir S§. ¢ als auch fiir S§_
die Ethanolausscheidung und die ATP-Synthase als gemeinsame Knockout-Kandidaten
identifiziert. Komplementiert werden die Strategien durch Knockout der Pyruvat-Dehydro-
genase (aceE) bzw. der Pyruvat-Kinase (pyk) und Uberexpression der Reaktionen des
DXP-Pathways. Eine obligatorische Kopplung der Lycopin- an die Biomassesynthese

wird unter aeroben Bedingungen mit diesen Strategien jedoch noch nicht erreicht.
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Tabelle 6.8: CASOP Z,-Interventionspotentiale fiir die Produktion von Lycopin. Griin hinter-
legt: Ubereinstimmung mit experimentell bestitigten Interventionen.

aerob anaerob
Pfad Reaktion 0 2 10 0 2 10
Aufnahme  O2_up -0,0649  -0,0744 -0,0011 - - -
CO2_up -0,0288 -0,0114 -0,0007 -0,0972 -0,1151 -0,1553
Glc_PTS_up 0,0356  0,0348 0,0402  0,0548 0,0449 -0,0011
Glc_ATP_up 0,0048 -0,0206 -0,0633  0,0271  0,0662  0,0869
EMP G6P::F6P -0,0416 -0,0230 -0,0823 -0,0384 -0,0468 -0,0624
F6P::F16P/F16P::T3P -0,0205  0,0072  0,0221 -0,0201 -0,0267 -0,0517
DHAP::G3P 002160050200 0.0144  -0,0237  -0,0706
G3P::DPG/DPG::3PG 0,0006 -0,0107 -0,0363 0 0 0
3PG::2PG/2PG::PEP 0,0019 -0,0038 -0,0253 0 0 0
PEP::PYR -0,0126  0,0171 -0,0273 -0,0678 -0,1311 -0,0714
Pyr::PEP -0,0041 -0,0151  0,0111  0,0264 0,0427  0,0385
PPP G6P::PGlac/PGlac::PGluc ~ 0,0175  0,0032  0,0083  0,0218 0,0212  0,0145
PGluc::RISP 0,0405  0,0178  0,0244  0,0538 0,0706  0,1152
RISP:X5P -0,0103  -0,0017  0,0404 -0,0236 -0,0291 -0,0556
RI5SP::R5P 0,0000  0,0000  0,0000 0 0 0
Transketl/Transaldo 0,0094  0,0049 0,0288 00,0082 0,0119 0,0116
Transket2 -0,0325  0,0051  0,0928 -0,0418 -0,0517 -0,0967
EDD 2KD6PG::PyrG3P 0,0530 -0,0179 -0,1650  0,0657  0,0527 -0,0642
TCA PYR::AcCoA 010228 010500005 0.1222  0.1287  0.0316
AcCoA::Cit 0,0000  0,0000  0,0000 0 0 0
Cit::ICit/ICit::alKG 0,0000  0,0000  0,0000 0 0 0
alKG::SuccCoA 0,0172  0,0225 -0,0003  0,0233  0,0379  0,0643
SuccCoA::Succ -0,0151  0,0084  0,0177 -0,0402 -0,0494 -0,1117
Succ::Fum 0,0225 -0,0244 -0,0428  0,0623  0,0579  0,0642
Fum::Succ -0,0184  0,0190 0,0334 -0,0823  -0,081 -0,0849
Fum::Mal 0,0123  -0,0082 -0,0324  0,0139 0,0156  0,0423
Mal::OxA_NADH -0,0010 -0,0154 -0,0296 -0,0152  -0,012  0,0657
ANA Mal::PyrNADH 0,0029 -0,0003  0,0340 -0,0017 0,004 -0,0035
OxA::PEP 0,0297  0,0048  0,0374 0,0473  0,0456  0,0249
PEP::OxA -0,0249  0,0113 -0,0193 -0,0452 -0,0427  -0,066
GlyOx ICit::Glyox/Glyox::Mal 0,0319 -0,0489 -0,0062 0,1038 0,0925 0,0183
Ferm AcCoA::Adh/Eth_ex -0,0497  0,0511  0,0103 -0,2904 -0,3188 -0,3387
AcCoA::AcP/AcP::Ac 0,0029  0,0200 0,0024 000128 0,0547  0,0896
Pyr::Form/Form_ex -0,0767  0,0154  0,0581 -0,2718 -0,2764 -0,1413
Pyr::Lac 0,0396  0,0238  0,0392 0,13 0,124 0,1193
Pyr::Ac 0,0323  0,0312  0,0319 0,06  0,0508 -0,0128
DHAP::Lac -0,0437  -0,0277  0,0338 -0,0519 -0,0054  0,0446
Lac_ex 0,0604  0,0644  0,0113 0,132 0,1356  0,1149
Ac_ex 0,0413  0,0315 0,0121  0,0427  0,0644  0,0714
Succ_Ex -0,0045 0,0198  0,0394 -0,0405 -0,0349 -0,0511
ETC/AUX NADHDehydro -0,0502  -0,0740 -0,0018 -0,0083 -0,0269 -0,0769
Oxidase 00649 0074 0001 0 00
TransHydro -0,0195  0,0234 -0,0629  0,0089  -0,002  0,0785
ATPSynth -0,0595 -0,1070 -0,0074  -0,021 -0,0135  0,1088
ATPdrain 0,0179 -0,0012 -0,0005  0,0409 0,043 0,0234
CO2_ex 0,1098  0,0561 0,0042 0,2309 02804  0,4844
DXP PyrG3P::DX5P 1 1 1
DMAPP::IPP 0,6667  0,6667  0,6667
Lyco IPP::GPP/GPP::FPP 1 1 1

Phytoene::Lycopene 1 1 1
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Tabelle 6.9: CASOP Z,-Rating fiir die jeweils Top 3 Knockout- (Iteration 1-3) und Uberex-
pressionskandidaten (Tteration 4). Griin hinterlegt: Ubereinstimmung mit experimentell be-
stitigten Interventionen. Fett: in der jeweiligen Iteration ausgewdhlter in silico Eingriff.

Iteration S%‘:\cc R S;‘;cc Y Sgircc R S;ilrcc Y
Eth ex (-0.29)  Eth ex (-0.32) aceE (-0.08) atpA (-0.11)
Erste Form ex (-0.27)  Form ex (-0.28) atpA (-0.06)

CO2 up (-0.10) pyk (-0.13) aceE (-0.05)

CO2 up (-0.57) CO2 up (-0.55)

Zweite fum (-0.27) Sfum (-0.24) pgi (-0.05) pyk (-0.22)
sucCD (-0.20)  sucCD (-0.22) atpA (-0.05) pfl (-0.13)
sucCD (-0.44)  sucCD (-0.44) atpA (-0.12) pyk (-0.33)

Dritte Form ex (-0.32)  Form ex (-0.30)

tkt (-0.26) pyk (-0.26) mgs (-0.10)
aceAB (0.21) Ac ex (0.18)
Vierte sdh (0.18) sdh (0.16) pts (0.24) Ac ex (0.32)
Acex (0.14) aceAB (0.15) Ac ex (0.20) eddfeda (0.31)

Zusammenfassung der CASOP-Ergebnisse

Die mittels CASOP identifizierten Interventionsziele stimmen sehr gut mit bisherigen ex-
perimentellen Ergebnissen iiberein. Fiir alle drei untersuchten Produkte wurden viele be-
reits erfolgreich angewendete Kandidaten auch durch CASOP als geeignete Targets iden-
tifiziert. Dariiber hinaus wurden weitere Kandidaten identifiziert, die bisher noch nicht ex-
perimentell untersucht wurden. Besonders die Uberexpression von ppsA und (bzw. oder)
der ATPdrain Reaktion fiir die Produktion von Succinat und Lactat stellt einen interessan-
ten Eingriff dar, der bisher weder von anderen Methoden identifiziert noch experimentell
iiberpriift wurde. Auch fiir Lycopin als Vertreter des Sekundirstoffwechsels konnten ei-
nige Kandidaten identifiziert werden, fiir die eine experimentelle Bestitigung vorliegt.
Einige Reaktionen, die fiir die Lycopinsynthese bereits manipuliert wurden, sind nicht im
Zentralstoffwechselmodell enthalten. Diese konnen trivialerweise nicht mit diesem Mo-
dell identifiziert werden.

Der Einfluss von & auf die identifizierten Interventionskandidaten fiihrt nur sehr selten
dazu, dass sich das Vorzeichen der Interventionspotentiale und damit auch die Klassifizie-
rung als Knockout- oder Uberexpressionskandidat éndert. Meist steigt das absolute Inter-
ventionspotential einer Reaktion bei steigendem k. Dies fiihrt jedoch nur zu Anderungen
der Rangfolge der Kandidaten und nicht zur Anderung der Einteilung der Interventionen
in Knockout- oder Uberexpressionskandidaten. Daher zeigen die multiplen Interventi-
onsstrategien fiir alle hier betrachteten Produkte auch nur geringe Unterschiede zwischen
Ausbeute- und produktivitdtsorientierten Szenarien.

Zudem wurde CASOP bereits von anderen Arbeitsgruppen genutzt, um Interventionen
zu identifizieren. So wurden zum Beispiel Knockouts zur Uberproduktion von Amino-
sduren mit E. coli mit Hilfe von CASOP bestimmt (Pande et al., 2014). In einer weiteren
Studie wird ein neuer E. coli-Stamm konstruiert, der Succinat unter aecroben Bedingungen
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

mit hoher Produktivitit synthetisiert (Yang et al., 2013). Dafiir werden zunéchst bekann-
te Interventionen im TCA vorgenommen (sdh, ic/R) und die Ausscheidung von Neben-
produkten durch Deletionen von poxB, ackA-pta und mgs eliminiert. Der resultierende
Stamm ZJG13 zeigt normales Wachstumsverhalten und erreicht eine spezifische Produk-
tivitdt von 0.5 mmol Succinat pro Gramm Biotrockenmasse und Stunde. Anschlielend
wurde mit Hilfe der CASOP-Methodik die Bedeutung der drei carboxylierenden Reak-
tionen, Pyruvat-Carboxylase (pyc), Malat-Enzym (mae) und Phosphoenolpyruvat-Carb-
oxylase (ppc) fiir die Succinat-Produktion analysiert. Zur Steigerung der Produktivitit
wird die Carboxylierung durch die Pyruvat-Carboxylase mit CASOP als die geeignete-
ste Reaktion identifiziert. Diese Pridiktion wurde durch die Uberexpression von pyc im
Stamm ZJG13 experimentell tiberpriift. Der resultierende Stamm ZJG13/pT184pyc zeigt
eine erhohte spezifische Succinat-Produktivitit von 0.76 mmol pro Gramm Biotrocken-
masse und Stunde. Wihrend einer Fed-Batch-Kultivierung wird eine Endkonzentration
von 36.1 g/l Succinat mit einer spezifischen Produktivitdt von 2.75 mmol pro Gramm
Biotrockenmasse und Stunde erreicht. Dies entspricht den hochsten spezifischen Produk-
tivititen, die bislang unter aeroben Bedingungen erreicht werden konnten.

Eine Beschriankung der CASOP-Methodik ist darin zu sehen, dass nach dem Durchlau-
fen der gewiinschten Anzahl von Iterationen nur genau eine Strategie berechnet wurde.
Wie im nichsten Abschnitt demonstriert wird, konnen mit den constrained Minimal Cut
Sets alle moglichen Knockout-Strategien simultan berechnet werden, die ein gegebenes
Strategieziel erfiillen.
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6.2.2 Anwendung der constrained Minimal Cut Sets
Formulierung der Strategieziele als cMCS-Probleme

Wie zuvor werden fiir jedes Produkt vier verschiedene Zielstellungen definiert. So werden
sowohl fiir aerobe (aer) als auch fiir anaerobe (an) Bedingungen jeweils Ausbeute- (¥) und
Produktivitits- (R) motivierte Strategien identifiziert. Jede Kombination von Produkt und
Zielstellung wird einem bestimmten Szenario S;irc/‘;“;Lac/Lyco’Y g Zugeordnet.

Um wohldefinierte cMCS-Probleme formulieren zu konnen, muss die Wahl der EM-
Mengen D und T sowie des Parameters n fiir jedes Produkt und jede Zielstellung spe-
zifisch angepasst werden. Als Anhaltspunkt wird fiir die ausbeutegerichteten Strategien
gefordert, dass die Biomasseausbeute mindestens 10% der optimalen (spezifisch aeroben
oder anaeroben) Ausbeute betriagt. Gleichzeitig soll die Produktausbeute mindestens 90%
der optimalen (spezifisch aeroben oder anaeroben) Ausbeute betragen und mindestens
ein Desired-EM soll erhalten bleiben. Fiir den Fall, dass diese Kriterien zu stringent sind,
wird die Forderung an die Produktausbeute abgeschwicht. Als Target-EM werden alle
EM gewihlt, deren Produktausbeute kleiner die der Desired-EM ist.

Fiir die produktivititsgerichteten Strategien wird die Anforderung an die Produktaus-
beute um 10% abgeschwicht. Zudem wird verlangt, dass die maximal mogliche Anzahl
an Desired-EM erhalten bleibt. Dafiir werden zunichst alle MCS mit n = 1 berechnet
und anschlieBend die MCS selektiert, fiir die » maximal ist. Wie zuvor soll die Biomas-
seausbeute mindestens 10% der optimalen (spezifisch aeroben oder anaeroben) Ausbeute
betragen.

Im Folgenden werden zunichst die jeweiligen Phidnotypebenen anhand der EM ana-
lysiert. AnschlieBend werden die cMCS-Losungen der kleinsten Kardinalititen explizit
diskutiert, da sie mit den wenigstens Interventionen zu realisieren und somit von beson-
derem Interesse sind. Der Kandidat ,,Eth_ex* entspricht dabei einer der Reaktionen acdh,
adh oder der Ethanol Ausscheidereaktion (Eth_ex). Ebenso entspricht ,,Lac_ex* sowohl
der Reaktion der /dh als auch der Lactatausscheidung. Durch ,,Form_ex* werden die Re-
aktionen pfl bzw. die Formiat Ausscheidereaktion reprisentiert.

Ergebnisse fir Succinat

Die vollstindige Menge der EM umfasst unter aeroben und anaeroben Umweltbedingun-
gen 225613 bzw. 49657 EM. Die konkreten Grenzwerte zur Definition der Mengen der
Desired- und Target-EM sind in Tabelle 6.10 angegeben. Bei der Analyse der Phinotype-
bene kann ein Bereich identifiziert werden, fiir den die gemeinsame Ausbeute von Succi-
nat und Biomasse grofer als 100% ist (Abbildung 6.10). Der Bereich, in dem dies moglich
ist, entspricht der Fldche tiber der Geraden ,,C-mol Y pipmasse + C-mol Y pogune = 1° und
kann fiir Biomasseausbeuten bis ~ 0.05 erreicht werden. In den zugehorigen Flussver-
teilungen wird somit CO, netto fixiert. Da dieses Verhalten besonders erstrebenswert ist,
werden nach den Szenarien S¥"  weitere Strategien fiir acrobe und anaerobe Bedin-

Succ,Y/R
gungen identifiziert, die zu obligatorischer CO,-Fixierung fiihren.
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Ausbeute Succinat
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Abbildung 6.10: Phinotypebene fiir Biomasse- und Succinat-Ausbeute. a) aecrobe Bedingun-
gen, b) anaerobe Bedingungen. Die konvexe Hiille wird durch die roten Linien beschrinkt.
Die schwarze Linie entspricht einer C-mol Ausbeute von 100% (pro C-mol Glukose). Die EM
werden durch die blauen Punkte reprisentiert.

Ausbeuteoptimale Strategien

Unter aeroben Bedingungen existieren mit den gegeben Grenzwerten 59 Desired-EM so-
wie 225105 Target-EM (Tabelle 6.10). 2736 cMCS mit mindestens sieben und hochstens
zwolf Knockouts 16sen das Problem so, dass mindestens ein Desired-EM erhalten bleibt.
Die zwolf cMCS, die nur sieben Knockouts bendtigen, unterdriicken die Ausscheidung
der Nebenprodukte Lactat, Ethanol, Acetat und Formiat. Des Weiteren miissen aceE und
glk deletiert werden (Tabelle 6.10). Da zudem jedoch auch die Sauerstoffaufnahme eli-
miniert werden muss, sind dies keine aeroben cMCS-Losungen im engeren Sinne. Unter
anaeroben Bedingungen werden 102 EM der Menge der Desired-EM und 49195 EM der
Menge der Target-EM zugeteilt. Es konnen 1668 zugehorige cMCS der Kardinalitit fiinf
bis elf identifiziert werden. 18 Losungen bendtigen lediglich fiinf Reaktionsdeletionen.
Diese setzen sich zusammen aus der Deletion der Lactat- und Ethanolausscheidung sowie
des Knockouts von glk oder pgi und der Eliminierung von entweder ack, pta oder der
Acetatausscheidung (Tabelle 6.10).

Produktivitdtsorientierte Strategien

Um die Zielstellung der Interventionen stirker auf die Produktivitit zu legen, wird die
Forderung an die Mindestproduktausbeute abgeschwicht. So muss die Succinatausbeu-
te der Desired-EM nur 80% der optimalen Ausbeute erreichen (Tab. 6.10). Unter aeroben
Bedingungen erfiillen 836 EM sowie unter anaeroben Bedingungen 903 EM die geforder-
ten Ausbeutekriterien fiir Biomasse und Succinat. Die Mengen der Target-EM umfassen
fur Szenario g, 225613 EM bzw. 48352 EM fiir Szenario SY,  z. Im Szenario Sgi
konnen maximal 270 der Desired-EM erhalten bleiben. Zwolf verschiedene cMCS, die
jeweils fiinf Knockouts benétigen, 16sen das zugehorige Problem (Tab. 6.10). Ihnen ge-
meinsam ist, dass sie die Ausscheidung von Lactat, Acetat, Ethanol und Formiat unter-
driicken. Zudem muss auch die O,-Aufnahme unterdriickt werden, so dass es sich wie
zuvor in Szenario Sg - nicht um aerobe Interventionsstrategien im engeren Sinne han-
delt. Bei anaeroben Bedingungen konnen hochstens 307 der Desired-EM erhalten bleiben.
Sechs cMCS der Kardinalitit vier 16sen das zugehdrige Problem (Tab. 6.10). Diese sechs

Strategien unterdiicken die Lactat-, Ethanol-, Formiat- und Acetatausscheidung.
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Strategien zur Fixierung von CO,

Elementarmoden, bei denen CO, fixiert werden kann, sind von besonderem Interesse. Sie
ermoglichen eine gemeinsame Ausbeute von mehr als 1 C-mol Biomasse und Succinat
pro C-mol Glukose (Y#*5%< > 1). Um zu garantieren, dass ausschlieBlich CO,-fixierende
Stoftwechselwege funktional sind, werden die cMCS-Probleme wie folgt aufgestellt: In
die Menge der Desired-EM werden alle EM selektiert, die sowohl eine positive Wachs-
tumsrate haben und deren gemeinsame Ausbeute > 1 ist. Die CO,-Aufnahmereaktion ist
in allen diesen EM aktiv. Die Menge der Target-EM setzt sich aus den EM zusammen,
deren gemeinsame Succinat- und Biomasseausbeute < 1 ist.

Analog zu der Identifizierung der vorherigen Strategien werden zwei Szenarien fiir

aerobe und anaerobe Bedingungen betrachtet. In den Szenarien ng»/(ﬁZoz.y geniigt es,

mindestens einen EM aus D zu erhalten. Fiir die Szenarien Sge‘z ‘torx Soll analog zu
den Produktivitdtsstrategien die maximale Anzahl an Desired-EM erhalten bleiben (Ta-
belle 6.10). Die Menge der Desired-EM umfasst 1233 EM fiir die aeroben Szenarien
Sgi:;-c,coz, ¥IR sowie 1195 EM fiir die anaeroben Szenarien S‘;’; cc.COLY/R" Entsprechend bein-
halten die Target-EM Mengen 223084 und 48239 EM fiir die Szenarien S¢i,. 1, vz bZW.
S?L(‘C,COZ,Y/R'

Im aeroben Fall existieren fiir Szenario S¢7.. -, y 2366 cMCS-Losungen mit Kardina-
litaten zwischen vier und 13. Die sechs cMCS der kleinsten Kardinalitit umfassen die Eli-
minierung der Ausscheidung von Acetat, Lactat und Ethanol sowie die Deletion der Sau-
erstoffaufnahme. Dies sind demnach keine aeroben Interventionen im engeren Sinne. Von
den 2366 cMCS-Losungen sind 684 ,,echte® aerobe Interventionsstrategien, da diese nicht
die Eliminierung der Sauerstoffaufnahme benétigen. Sie benotigen zwischen fiinf und elf
Knockouts, wobei die zwolf kleinsten Losungen (mit fiinf bzw. sechs Knockouts) expe-
rimentell nicht realisierbar sind, da sie die CO,-Ausscheidung als Knockout-Kandidaten
beinhalten. Die verbleibenden cMCS umfassen mindestens acht Deletionen, auf dessen
Darstellung hier verzichtet wird. Sechs cMCS der Grofe vier 16sen das Problem von Sze-
nario Sg“[{wcoz, &> S0 dass die maximale Anzahl an Desired-EM erhalten bleiben (635 EM).
Diese cMCS entsprechen denen des Szenarios S COLY und sind daher unter aeroben
Bedingungen nicht zuginglich (Tabelle 6.10).

Unter anaeroben Bedingungen 16sen 1285 cMCS mit Kardinalitdten von drei bis zwolf
das Problem des Szenario S, . -, y- Die drei Losungen der GroBe drei unterdriicken die

wird

Ausscheidung von Acetat, Lactat und Ethanol. Das Problem des Szenarios S¢).. -0, &

von den selben drei cMCS gelost. Es bleiben erneut 635 Desired-EM erhalten.
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Ergebnisse fiir Lactat

Die optimale (addierte) Ausbeute ist hier auf 100% der eingesetzten Glukose beschrinkt
und wird nur dann erreicht, wenn keine Biomasse gebildet wird. Sobald ein Teil des Koh-
lenstoffs fiir die Synthese der Biomasse genutzt wird, muss CO, ausgeschieden werden,
das bei der Laktatsynthese nicht refixiert werden kann. Wie zuvor beinhaltet die voll-
stindige Menge der EM unter aeroben und anaeroben Umweltbedingungen 225613 bzw.
49657 EM.

a) b)

2
e 8 |
S 21.5
- e |
2 o :
por | - 1
2 2
w w
- =
< <

005 01 0.15 % o005 01 015
Ausbeute Biomasse Ausbeute Biomasse
Abbildung 6.11: Phinotypebene fiir Biomasse- und Lactat-Ausbeute. a) aerobe Bedingun-
gen, b) anaerobe Bedingungen. Die konvexe Hiille wird durch die roten Linien beschrinkt.
Die schwarze Linie entspricht einer C-mol Ausbeute von 100% (pro C-mol Glukose). Die EM
werden durch die blauen Punkte reprisentiert.

Ausbeuteoptimale Strategien

Unter aeroben Bedingungen erfiillen 29 EM die Anforderungen der Desired-EM. Der
Menge der Target-EM werden 224209 EM zugeteilt. Es existieren 66 cMCS mit minde-
stens sieben und hochstens neun Deletionen, so dass mindestens ein EM der Menge der
Desired-EM nicht betroffen ist. Von diesen benotigen zwolf cMCS nur sieben Knockouts.
Sie unterdriicken jeweils die Ausscheidung von Ethanol und Formiat. Dariiber hinaus
miissen atpA, pntA, ppc, poxB sowie sucCD oder tkt deletiert werden (Tabelle 6.11). Die
resultierenden Knockout-Strategien sind sehr komplex und daher experimentell vermut-
lich schwer zu implementieren.

Unter anaeroben Bedingungen gibt es keinen EM, der die Forderung nach einer Bio-
masseausbeute von 10% mit gleichzeitiger Produktausbeute von 90% (1.8 mol Lactat /
mol Glukose) des jeweiligen Optimums erfiillt. Daher wird die Forderung der Produkt-
ausbeute auf 1.7 mol Lactat / mol Glukose abgeschwicht (Tabelle 6.11). Die Menge der
Desired- und Target-EM beinhalten dann entsprechend 331 bzw. 49299 EM. 618 cMCS
mit Kardinalitdten von vier bis zehn 16sen dieses Problem. Die 18 cMCS der Kardinalitit
vier deletieren die Ethanolausscheidung und pts sowie jeweils eine Reaktion der oberen
Glykolyse und des TCA (Tabelle 6.11).
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Produktivitdtsorientierte Strategien

Unter aeroben Bedingungen werden 8767 EM als Desired-EM selektiert. Diese syntheti-
sieren Biomasse und Lactat mit einer Ausbeute von mindestens 10 bzw. 80% der (spezi-
fisch aeroben) optimalen Ausbeute. 3075 EM erfiillen diese Anforderungen fiir anaerobe
Bedingungen und werden daher als Desired-EM selektiert. Die Mengen der Target-EM
umfassen 214593 und 46547 EM unter aeroben bzw. anaeroben Umweltbedingungen.

Von den aeroben Desired-EM kdnnen maximal 540 erhalten werden. Sechs verschiede-
ne cMCS mit jeweils fiinf Knockouts existieren, um dieses Problem zu 16sen. Diese fiinf
Losungen enthalten jeweils die CO,-Aufnahme, so dass lediglich vier Knockouts durch-
gefiithrt werden miissen. Diese umfassen adhE, atpA, die Acetatausscheidung sowie pfk
oder fba. Unter anaeroben Bedingungen konnen bis zu 312 der Desired-EM erhalten blei-
ben. Dies ist mit neun cMCS der Kardinalitit vier moglich, wobei auch diese die Deletion
der CO,-Aufnahme erfordern, so dass lediglich drei Knockouts (aceE, adhE sowie eine
Reaktion der oberen Glykolyse) implementiert werden miissen (Tabelle 6.11).

Ergebnisse fiir Lycopin

Die optimale (addierte) Ausbeute ist hier deutlich kleiner als 100% der eingesetzten Glu-
kose (Abbildung 6.12). Zudem ergeben sich unter anaeroben Bedingungen im Vergleich
zu aeroben Bedingungen geringere optimale Produktausbeuten. Die vollstindige Men-
ge der Elementarmoden unter aeroben und anaeroben Umweltbedingungen beinhaltet
353196 bzw. 104103 EM.
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Abbildung 6.12: Phinotypebene fiir Biomasse- und Lycopin-Ausbeute. a) aecrobe Bedingun-
gen, b) anaerobe Bedingungen. Die konvexe Hiille wird durch die roten Linien beschrinkt.
Die schwarze Linie entspricht einer C-mol Ausbeute von 100% (pro C-mol Glukose). Die EM
werden durch die blauen Punkte repriisentiert.
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Ausbeuteoptimale Strategien

Fiir beide Szenarien, S*fy‘co y und SL oY’ existieren keine EM, die die Bedingungen an die
Biomasse- und Lycopinausbeute erfullen Unter aeroben Bedingungen wird die geforderte
Mindest-Lycopinausbeute daher auf 80% abgeschwicht. Mit diesem angepassten Schwel-
lenwert beinhaltet die Menge der Desired-EM 27 EM. Unter anaeroben Bedingungen ist
eine Herabsetzung auf 70% der optimalen Lycopinausbeute notwendig, so dass die Men-
ge der Desired-EM 33 EM umfasst (Tabelle 6.12). Die Target-Mengen beinhalten 349063
EM unter aeroben sowie 103603 EM unter anaeroben Bedingungen.

Fiir das Szenario S““coY werden 62 cMCS identifiziert, die zwischen sechs und elf
Reakionsdeletionen benotlgen Es existieren zwei cMCS-Losungen, die lediglich sechs
Knockouts benétigen (Tabelle 6.12). Diese umfassen pntA, mae, aceE, pck, pgi sowie
eine der Reaktionen des Entner-Doudoroff-Weges edd oder eda.

Im anaeroben Szenario Si‘;w v konnen zwolf cMCS der Kardinalitét sechs identifiziert
werden. Diese setzen sich zusammen aus den Deletionen von glk, poxB, atpA sowie der
Unterbindung der Ausscheidung von Lactat, Ethanol und Formiat (Tabelle 6.12).

Produktivitdtsorientierte Strategien

Wie zuvor wird in den Szenarien Sy, | und S{{ . die Anforderung an die Produktaus-
beute leicht abgeschwiicht (Tabelle 6.12). Unter aeroben Bedingungen geniigt hier eine
Lycopinausbeute von 0.065 (70% des aeroben Maximums). Entsprechend geniigt bei an-
aeroben Bedingungen eine Lycopinausbeute von 0.038 (60% des anaeroben Maximums).
Mit diesen Grenzwerten werden 435 (in Si‘e‘co r) bzw. 495 EM (in §¢} co r) den Desired-EM
zugewiesen. Die Mengen der Target-EM umfassen entsprechend 346813 (S“LerCO r) bzw.
102166 EM (S, r)-

Unter aeroben Bedingungen konnen hochstens 51 der Desired-EM erhalten bleiben.
Zehn ¢cMCS-Losungen mit sechs oder sieben Knockouts 16sen das entsprechende Pro-
blem. Die Interventionsstrategien mit sechs Deletionen setzen sich zusammen aus den
Knockouts von ppc, mgs, pyk, einer der beiden Reaktionen des Entner-Doudoroff-Weges
(edd oder eda) sowie zwei Reaktionen aus der Menge von {pgi, aceE, pntA}. Fiir Szenario
SaL‘;w’R existieren zwolf cMCS der Groe fiinf, so dass 78 Desired-EM erhalten bleiben.
Diese cMCS setzen sich zusammen aus den Knockouts von g/k und ppsA sowie der Eli-
minierung der Ausscheidung der Nebenprodukte Lactat, Formiat und Ethanol (Tabelle
6.12).
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Zusammenfassung der cMCS-Ergebnisse

Die mittels der cMCS identifizierten Knockout-Strategien fiir die Produktion von Succi-
nat stimmen sehr gut mit experimentellen Ergebnissen iiberein. So wurden fiir alle Sze-
narien die Ausscheidungen der Nebenprodukte Ethanol, Lactat, Acetat und Formiat als
Knockout-Kandidaten identifiziert. Ebenso wurde fiir alle aeroben Szenarien die Sauer-
stoffaufnahme als Knockout-Kandidat bestimmt, womit die Vorteile anaerober Fermen-
tationsbedingungen bestitigt wurden. Eine interessante neue Knockout-Strategie wurde
fur Szenario S§ . y identifiziert. Die Strategien mit nur fiinf Deletionen eliminieren nicht
das (experimentell bestitigte und auch von CASOP vorgeschlagene) Zucker-PTS-System
(ptsA), sondern die alternative Glukoseaufnahme via Glukokinase (glk). Die Kombina-
tion mit dem Knockout der Phosphoglukose Isomerase (pgi) bewirkt, dass der Entner-
Doudoroff-Weg essentiell wird und iiber diesen zusitzliches (zu dem iiber das Zucker-
PTS-System gebildetem) Pyruvat gebildet wird. Da zudem die Ausscheidung von Etha-
nol, Lactat und Acetat unterdriickt ist, muss dieses iiber die (nun ebenfalls essentielle)
Phosphoenolpyruvat Synthase (ppsA) zum Succinat katabolisiert werden, um die Redox-
dquivalente auszugleichen. Ein weiteres interessantes Resultat ist, dass fiir eine obligatori-
sche CO,-Fixierung mit E. coli unter anaeroben Bedingungen bereits drei Knockouts ge-
niigen. Diese Knockouts umfassen die Eliminierung der Ausscheidung von Ethanol, Lac-
tat und Acetat. Die Deletion dieser drei Reaktionen erzwingt zudem die CO,-Fixierung
mit den wenigsten Nebeneffekten (es bleiben viele EM im Netzwerk funktional).

Fiir die Produktion von Lactat konnten fast alle experimentell validierte Knockouts
bestitigt werden. So wurden z.B. die Ausscheidung von Ethanol, Acetat und Formiat, die
Pyruvat-Dehydrogenase (aceE), die ATP-Synthase (atpA) sowie die Phosphofruktokinase
pfkA und die Fruktosebisphophataldolase fba bestitigt. Zudem konnten auch konkrete
Kombinationen dieser Knockouts in experimentellen Studien wiedergefunden werden.
Dass CO,-Supplementierung fiir die Lactatproduktion keine Bedeutung hat, wurde durch
deren Bestimmung als ,,Knockout-Kandidat* bestitigt.

Die experimentelle Ubereinstimmung der vorgeschlagenen Knockout-Kandidaten fiir
die Produktion von Lycopin ist deutlich geringer. Zwar wurden auch hier einige Kan-
didaten wie z.B. aceE, ppc, mae und poxB bestitigt, allerdings konnten fiir keine der
vollstandigen vorgeschlagenen Kombinationen experimentelle Bestdtigungen gefunden
werden. Da jedoch noch keine Mutanten mit den hier angestrebten Lycopinausbeuten
existieren, kann daraus nicht geschlossen werden, dass die vorgeschlagenen Knockout-
Strategien nicht zutreffend sind. Vielmehr konnen sie als Ausgangspunkte fiir zukiinftige
experimentelle Uberpriifungen dienen. In (Gruchattka et al., 2013) wurden fiir eine ver-
gleichende Analyse des Potentials zur Produktion des Lycopin-Prikursors Isopentenyl Di-
phosphat (IPP) in E. coli und S. saccharomyces Interventionskandiaten identifiziert. Der
Ansatz der cMCS wurde in dieser Studie fiir die Bestimmung von Knockout-Strategien
zur IPP-Produktion genutzt. Dabei wurde ein anderes Stoffwechselmodell sowie andere
Grenzwerte fiir die Definition der Desired-EM und Target-EM verwendet, so dass andere
c¢MCS als die hier prisentierten berechnet wurden. Einer der in (Gruchattka et al., 2013)
zur obligatorischen (aeroben) Lycopinproduktion identifizierten cMCS benétigt nur zwei
Reaktionsdeletionen. So fiihrt die Deletion der Transhydrogenase pntA sowie der Enolase
eno dort zu einer Mindestausbeute von 0.34 mol IPP / mol Glukose bzw 0.04 mol Lyco-
pin / mol Glukose. Durch den Knockout der Enolase muss in dem verwendeten Netzwerk
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6 Anwendungen der neuen Methoden

der Entner-Doudoroff-Pathway benutzt werden, was zu einem NADPH-Uberschuss fiihrt.
Dieser kann nach der Deletion der Transhydrogenase nur iiber den DXP-Weg reoxidiert
werden und fithrt somit zu einer obligatorischen Lycopin-Ausscheidung. In der vorlie-
genden Arbeit wurde dieser cMCS nicht identifiziert, da das hier verwendete Netzwerk
zusitzlich den Methylglyoxylat-Weg (iiber mgs) umfasst. Uber diesen kann Glukose ka-
tabolisiert werden, ohne NADPH im Uberschuss zu generieren. Die hier prisentierten
aeroben Knockout-Strategien verfolgen dennoch dasselbe zu Grunde liegende Prinzip.
So werden die Fliisse derart umgelenkt, dass ein Uberschuss an NADPH erzeugt wird,
der nach der Deletion der Transhydrogenase nur iiber die Lycopinsynthese regeneriert
werden kann. Dieses Beispiel demonstriert zugleich eine Limitierung von Modellen des
Zentralstoffwechsels fiir die Identifizierung von Eingriffen fiir Produkte, deren Synthese
auBerhalb der zentralen Pathways stattfindet. So konnen identifizierte Interventionen sen-
sitiv gegeniiber den im Modell beriicksichtigten Pathways sein, selbst wenn diese nicht
unmittelbar mit der Produktsynthese verkniipft sind. Eine Verzerrung der Ergebnisse kann
durch die Verwendung genomskaliger Netzwerke vermieden werden, da diese das voll-
stindige Potential aller metabolischen Reaktionen eines Organismus umfassen. Im nich-
sten Abschnitt wird daher eine Anwendung des EFMSampler demonstriert, der elemen-
tarmodenbasierte Methoden auch fiir diese Netzwerke zugédnglich macht.

6.2.3 Anwendung des EFMSampler

In Kapitel 5.3 wurde gezeigt, dass der EFMSampler weitgehend unverzerrte Element-
armodenteilmengen generiert. Diese konnen zur Approximation der Eigenschaften der
vollstandigen Menge der EM benutzt werden. Da die vollstindigen Elementarmoden-
mengen fiir genomskalige Netzwerke nicht berechnet werden konnen, sind diese im All-
gemeinen nicht fiir die Analyse durch EM-basierte Methoden zuginglich. Im Folgen-
den wird der EFMSampler verwendet, um mit der CASOP-Methodik Interventionskan-
didaten zur Produktion von Succinat, Lactat und Lycopin im genomskaligen E. coli-
Stoftwechselnetz iAF1260 zu identifizieren. Die Parameter der CASOP-Methode wer-
den analog zu den Fallstudien im Zentralstoffwechsel-Modell (ZSW-Modell) gewihlt
(y = 0/y = 0.9,k = 0/k = 2 und Bewertungsschema Z,). Mit Hilfe des EFMSamplers
werden fiir jedes Produkt vier verschiedene EM-Mengen (aerobe und anaerobe Bedin-
gungen mit y = 0 bzw. 0.9) mit jeweils 250.000 EM generiert (insgesamt 1 Million EM
je Produkt). Die Demonstration der Anwendung des EFMSampler steht dabei im Vor-
dergrund, so dass nur die Knockout- und Uberexpressionskandidaten der ersten Iteration
bestimmt werden. Zudem wird die Betrachtung hier auf die jeweils relevanten Produkti-
onsbedingungen, das heifit anaerobe Bedingungen fiir die Produktion von Succinat und
Lactat sowie aerobe Bedingungen fiir die Synthese von Lycopin beschrinkt.
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6.2 Berechnung von Interventionsstrategien

Ubereinstimmung mit Kandidaten des Zentralstoffwechselmodells und
experimentell validierten Kandidaten

Fiir Succinat sind von den zehn prisentierten Knockout-Kandidaten des GS-Modells sechs
auch mit dem ZSW-Modell identifiziert worden (Tab. 6.13). In Ubereinstimmung mit
experimentell validierten Kandidaten konnte die Ethanol-Ausscheidung und der Bedarf
an CO, korrekt identifiziert werden. Die weiteren offensichtlichen Knockout-Kandidaten
Acetat- und Format-Ausscheidung gehoren zwar nicht zu den besten Kandidaten, wer-
den jedoch auch als schwache Knockout-Kandidaten identifiziert. Von den zehn besten
Uberexpressionskandidaten stimmen vier mit denen des ZSW-Modells iiberein. Als einer
der besten Kandidaten wurde die experimentell bestitigte Uberexpression des Glyoxylat-
Wegs identifiziert.

Es sei daran erinnert, dass der EFMSampler reversible Reaktionen vor Berechnung der
Elementarmoden in die Hin- und Riickrichtung aufsplittet. Somit konnen die Relevan-
zen dieser Reaktionen fiir beide Richtungen getrennt bestimmt werden. Dies erklart auch,
dass die reversible Fumarase (fum) hier sowohl als Knockout- als auch als Uberexpressi-
onskandidat identifiziert wurde, je nachdem, ob sie in oxidativer oder reduktiver Richtung
ablduft. Dieselbe Argumentation gilt fiir die Malat Dehydrogenase (mdh). Die integrierte
Relevanz der Hin- und Riickrichtung aller reversiblen Reaktionen lisst sich aus der Sum-
me der Relevanzen der jeweiligen Hin- und Riickrichtung berechnen. Im vorliegenden
Fall wiirden sowohl die reversible Fumarase als auch die reversible Malat Dehydrogenase
in Ubereinstimmung mit experimentellen Daten nicht als Interventionskandidat in Er-
scheinung treten, da die Relevanzen der Hin- und Riickrichtung in etwa gleich grof3 sind.
Dennoch kann die Information iiber die vorteilhafte Richtung einer reversiblen Reaktion
von zusitzlichem Nutzen sein.

Fiir Lactat stimmen jeweils vier der besten zehn Knockout- und Uberexpressionskandi-
daten des GS-Modells mit denen des ZSW-Modells iiberein (Tab. 6.13). Die Uberein-
stimmung mit experimentell validierten Knockouts ist hier besonders gut. So werden
im Gegensatz zum ZSW-Modell die ATP Synthase (afpA) und die Fumarat Reduktase
(frd) bereits in der ersten Iteration identifiziert. Fiir die Lactatsynthese mit E. coli wurden
bisher keine Uberexpressionskandidaten experimentell validiert, so dass die hier prisen-
tierten Kandidaten als Ausgangspunkt fiir spitere experimentelle Uberpriifungen dienen
konnen.

Fiir Lycopin ist die geringste Ubereinstimmung der Knockout-Kandidaten zu den Er-
gebnissen des ZSW-Modells zu beobachten. Lediglich die ATP-Synthase (afpA) sowie
die Oxidase (cyoA) wurden auch mit dem ZSW-Modell identifiziert. Hier konnten zu-
sdtzlich die experimentell bestdtigten Knockouts der Fumarat Reduktase (fid) sowie der
Format Hydrogenlyase (fdhF) identifiziert werden. Die Pyruvat Dehydrogenase (aceE)
gehort zwar nicht zu den besten Kandidaten, wurde jedoch in Ubereinstimmung mit ex-
perimentellen Daten ebenfalls als Knockout-Kandidat identifiziert. Als offensichtliche
Uberexpressionskandidaten wurden, wie auch mit dem ZSW-Modell, die Reaktionen des
DXP-Pathyways und der Lycopinsynthese identifiziert. Diese Ergebnisse bestitigen, dass
der EFMSampler geeignet ist, elementarmodenbasierte Verfahren in genomskaligen Netz-
werken zur Anwendung zu bringen.
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Tabelle 6.13: CASOP Z,-Rating der Top 5 Knockout- und Uberexpressionskandidaten der
ersten Iteration im genomskaligen Netzwerk (iAF1260). Fettgedruckt: Reaktionen, die auch
im Zentralstoffwechselmodell entsprechend identifiziert worden sind. Griin hinterlegt: Uber-
einstimmung mit experimentell bestitigten Interventionen.

Succinat
Knockout-Kandidaten Uberexpressionskandidaten
an an an an
Succ.R Suce,Y Succ.R Suce.Y
1 Sum (-0.51) Jum (-0.64) fum-back (0.50) fum-back (0.72)
2 mdh (-0.34) mdh (-0.44) mdh-back (0.34) mdh-back (0.58)
3 Glycolate_out (-0.21) nuoA (0.36)
4 sucCD (-0.13) pykA (-0.22) glkA (0.31)
5 nuoA (0.27)
Lactat
Knockout-Kandidaten Uberexpressionskandidaten
an S Sdn Saﬂ
Lac,.R Lac.R Lac.Y
Idh (0.75) Idh (0.97)
hchA (0.12) atpA-back (0.35)
gleDEF (-0.07) CO2_ex (-0.21) cysC (0.09) H20 outflow (0.22)
mdh (-0.17) mgsA (0.09) nuoA (0.14)
H2S_ex (-0.16) adk (0.06) cysC (0.11)
Lycopin
Knockout-Kandidaten Uberexpressionskandidaten

qaer aer gaer aer

Lyco,R Lyco,Y Lyco,R Lyco,Y
!
2 avtA-back (-0.14)
3 nadB (-0.14)  tpi-back(-0.18) avtA (0.14)
4 gleDEF (-0.10) sdh (-0.16) pyrD (0.09) avtA (0.15)
5 gleDEF (0.08) Succ_ex (0.15)

adk - Adenylat Kinase, cysC - Adenylylsulfat Kinase, ichA - Glyox::Lactat, glcDEF - Glycolat Oxidase,
nadB - Aspartat Oxidase, fdhF - Format Hydrogenlyase, avtA - Valine Pyruvat Aminotransferase,

pyrD - Dihydroorotat Dehydrogenase

Die Ubereinstimmung der in silico Interventionskandidaten mit experimentell bestitig-
ten Interventionen zur Produktion von Lycopin ist fiir die Kandidaten besser, die mit dem
GS-Modell identifziert wurden (im Vergleich zu den mit dem ZSW-Modell identifizierten
Kandidaten). Dies zeigt, dass die Verwendung genomskaliger Netzwerke von Vorteil fiir
Produkte des Sekundirstoffwechsels sein kann. Insbesondere gilt dies fiir die Identifizie-
rung von Interventionskandidaten, die nicht unmittelbar fiir die Synthese des Produktes
von Bedeutung sind (und daher meist nicht Bestandteil der spezifischen ZSW-Modelle
sind), aber dennoch Einfluss auf die Produktsynthese haben konnen. In Kombination mit
CASOP wurde der EFMSampler in einer anderen Studie bereits erfolgreich zur Identifi-
zierung von Knockouts zur Uberproduktion von Aminosiuren mit E. coli genutzt (Pande
etal., 2014). Der EFMSampler wurde hier zwar in Kombination mit CASOP demonstriert,
seine moglichen Anwendungen sind aber nicht darauf beschrénkt. Als naheliegende An-
wendungen konnen z.B. die Ansitze der Minimalen Metabolischen Funktionalitit oder
der FluxDesign-Ansatz gewihlt werden (sieche Abschnitt 4.4).
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7 Statistische Betrachtung
metabolischer Vergleichsstudien

In Kapitel 7.1 wird zunéchst die Notwendigkeit statistischer Analysen fiir Vergleichsstudi-
en motiviert. Die dafiir benotigten mathematischen Grundlagen der statistischen Hypothe-
sentests werden in Kapitel 7.2 erldutert. Anschliefend werden in Kapitel 7.3 anhand einer
Fallstudie die Auswirkungen verschiedener Varianzquellen metabolischer Raten auf die
statistische Belastbarkeit von beobachteten Unterschieden systematisch analysiert. Das
Vorgehen fiir eine statistische Versuchsplanung unter Verwendung etablierter Methoden
der Statistik wird abschlieend in Kapitel 7.4 diskutiert. Da diese meist nicht beriicksich-
tigt werden, werden sie hier fiir bioprozesstechnische Anwendungen am Beispiel meta-
bolischer Vergleichsstudien demonstriert.

7.1 Motivation

In der Prozessentwicklung einschlieflich dem Metabolic Engineering unterliegen be-
stimmte Schliisselgrofen einer stindigen Untersuchung und Optimierung. Eine Klasse
solcher Schliisselgrofien fiir Zellkultivierungen stellen die Stoffwechselfliisse der kulti-
vierten Organsimen dar. Um die fiir den jeweiligen Prozess relevanten Fliisse zu verbes-
sern, werden die Auswirkungen verdnderter Kultivierungsbedingungen auf die Stoffwech-
selfliisse in Vergleichsstudien analysiert. In diesen Studien werden zwei (oder mehrere)
verschiedene Kultivierungsszenarien S, und S definiert und anschlielend die resultieren-
den Stofffliisse bzw. Produktionsraten verglichen. Neue Kultivierungssysteme oder auch
nur bestimmte Teilkomponenten eines Prozesses miissen einen signifikanten Vorteil fiir
diese Produktionsraten gegeniiber dem etablierten Prozess versprechen, um zeit- und ko-
stenaufwindige Umstellungen zu rechtfertigen. Das gilt insbesondere fiir die Kultivierung
tierischer Zelllinien, bei denen die experimentellen Kosten im Vergleich zu bakteriellen
Kultivierungen sehr hoch sind. Fiir die meisten in der Literatur beschriebenen Vergleichs-
studien wird pro experimentellem Setup jedoch nur ein Experiment oder bestenfalls bis
zu drei Experimente pro Szenario durchgefiihrt. Ob mit diesen experimentellen Daten sta-
tistisch belastbare (d.h. signifikant im mathematischen Sinn) Aussagen getroffen werden
konnen, wird bis auf wenige Ausnahmen dabei nicht untersucht (Carinhas et al., 2010).
Eine statistische Analyse ist jedoch zwingend notwendig, um sowohl falsch-positive als
auch falsch-negative Ergebnisse zu vermeiden. Daher wird in diesem Kapitel dargelegt,
wie durch die Anwendung von grundlegenden statistischen Verfahren die Ergebnisse me-
tabolischer Vergleichsstudien objektiv interpretiert werden konnen.
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7 Statistische Betrachtung metabolischer Vergleichsstudien

7.2 Mathematische Grundlagen

Mit Hilfe der statistischen Hypothesentests lassen sich beobachtete Unterschiede von me-
tabolischen Raten unter zwei verschiedenen experimentellen Szenarien S, und Sp ob-
jektiv analysieren. Die Definition geeigneter Effektgrofien (zum Beispiel der Unterschied
der Raten bzw. deren Mittelwerte) sowie Annahmen iiber die Verteilung der Fehler oder
Varianzen der Messgrofien bestimmen die Wahl des geeigneten Tests. Unabhingig vom
gewihlten Test muss vor Durchfithrung der statistischen Analysen ein Signifikanzniveau
«a festgelegt werden. Es gibt die obere Grenze der Irrtumswahrscheinlichkeit fiir einen
Fehler 1. Art an, also der Wahrscheinlichkeit eine Beobachtung als signifikant zu beurtei-
len, obwohl die Nullhypothese korrekt ist.

7.2.1 Theorie statistischer Hypothesentests

Eine Klasse geeigneter statistischer Tests zur Analyse von Vergleichsstudien sind Tests
auf Unterschiede im Lagemal (wie zum Beispiel der Mittelwerte). In dieser Klasse von
Tests sind wiederum verschiedene Testhypothesen denkbar. So ldsst sich zum Beispiel ein
zweiseitiges Testproblem formulieren als:

Hy:©9=0, vs. H,:0 # 0,

wobei O ein geeignetes Effektmal, wie beispielsweise der Unterschied einer Rate in zwei
Szenarien A und B darstellt (® = r; 4 —r; p). Falls eine begriindete Annahme eine gerichtete
Hypothese zulidsst, so ergeben sich fiir einen einseitigen Test die Hypothesen:

Hy:9< (>0, vs. H :0>(<)0,.

Im Folgenden wird das Testproblem einer einfachen ungerichteten Hypothese genauer un-
tersucht. Es soll analysiert werden, ob sich die Mittelwerte metabolischer Fliisse zwischen
zwei experimentellen Aufbauten signifikant unterscheiden. Mit ®, = 0 ist dies dquivalent
zu:
Hy:7ria=Tig VS. H\:Tian #Tip.

Dasich die Varianzen der Raten typischerweise aus der Summe normalverteilter Teilkom-
ponenten zusammensetzen, ist es gerechtfertigt, die Normalverteilungsannahme auch fiir
die Ratenwerte anzuwenden. Wird zusitzlich noch angenommen, dass die Gesamtvarianz
der Raten in beiden Szenarien gleich grof ist, so kann ein #-Test fiir zwei unabhéngige
Stichproben verwendet werden. Je nach verwendetem Test sind verschiedene Vorausset-
zungen bzw. Annahmen an die Daten zu erfiillen. So kann mit als bekannt vorausgesetzten
Varianzen auch ein GauB3-Test durchgefiihrt werden oder bei sehr sehr kleinen Stichpro-
ben ein Welch-Test, fiir den die Varianzen nicht bekannt sein miissen.

Da fiir diese Analysen die Ratenvarianz als bekannte Grofle verwendet wird und wei-
terhin von normalverteilten Messwerten fiir die Raten ausgegangen wird, kann der Gaul3-
Test fiir zwei unabhingige Stichproben verwendet werden. Mit o-i 4/p Als Varianz der
Rate r; und ny, 5 als Anzahl der Experimente in Szenario A bzw. B berechnet sich die
zugehorige Teststatistik z durch:

Tia = Tip = 0o

(7.1)

5 5
Tia iB

na ng

o

120



7.2 Mathematische Grundlagen

Gleichung 7.1 kann erweitert werden, um auch die statistische Power (1 — 8) zu be-
riicksichtigen. Wenn von derselben Anzahl Experimente fiir beide Szenarien ausgegangen
wird (ny = ng = n), ergibt sich:

Vi [Fia = Fop — @)

— 21-a/2
2 2
1IO'A +0y

mit z,_,/, und z;_5 als den zugehdrigen Quantilen der Standardnormalverteilung. Die
angenommene Effektgrofie ist durch |(m) —(rip) — 6| gegeben.

Aus Gleichung 7.2 ist ersichtlich, dass die Teststatistik von den Varianzen der Raten
abhingig ist. Da eine deutliche Erhhung der Anzahl der Experimente aus Zeit- und Ko-
stengriinden meist nicht moglich ist und auch die Wahl des Signifikanzniveaus « sowie
der Power (1 — ) vor Beginn der Experimente festgelegt ist, spielen die Varianzen eine
Schliisselrolle fiir die Teststatistik. Auch um die Reproduzierbarkeit der Beobachtungen
besser bewerten zu konnen, ist eine systematische Analyse der verschiedenen Quellen der
Variabilitit der berechneten Raten von besonderem Interesse.

A-p = (7.2)

7.2.2 Varianzquellen extrazellularer Raten

Die Ursachen von Variationen bei der Bestimmung einer Austauschrate r; konnen grund-
sdtzlich in zwei verschiedene Klassen unterteilt werden. Zur ersten Klasse der Varianz-
quellen einer Rate, die als Methodenvarianz 0'12\4’ bezeichnet wird, gehoren alle Faktoren,
die mit der beschrinkten Messgenauigkeit der verwendeten Gerite oder der Messme-
thodik zusammenhingen. Als Beispiel seien hier die Messgenauigkeiten der Konzentra-
tionsmessungen der ausgeschiedenen bzw. aufgenommenen Metabolite oder die Mess-
genauigkeit bei der Bestimmung der Zellzahl- bzw. Biomassemessungen genannt. Eine
Moglichkeit, die Messvarianzen 0%; der Konzentrationen C; des iiber r; ausgeschiede-
nen Metaboliten (oder ihre Standardabweichungen o ¢,) abzuschitzen, besteht darin, jede
Probe in mehrere Teilproben zu unterteilen und Mehrfachmessungen vorzunehmen (meist
Dreifachmessungen). Dies ist jedoch nicht empfehlenswert, da selbst identische Wieder-
holungsmessungen (hohe Prizision) nicht zu der Interpretation fiihren diirfen, dass kei-
ne Messfehler vorliegen. Der wahre Datenwert kann auch in einem solchen Fall vom
Messwert verschieden sein und somit ein Messfehler vorliegen. Ein aufwindigerer Zu-
gang zur Bestimmung der Messungenauigkeiten ist die Validierung der Messmethoden
bzw. Gerite (ICH Harmonised Tripartite Guideline 2005). Dies hat den Vorteil, dass die
technischen Varianzen der Messmethoden o-é a priori beriicksichtigt werden konnen und
nicht tiber technische Mehrfachbestimmungen unzureichend abgeschitzt werden miissen.
Der Einfluss dieser Varianzen auf die Genauigkeit der abgeleiteten Raten wurde bereits
ausfiihrlich untersucht (Bonarius et al., 1999; Goudar et al., 2009; Wiechert et al., 1997).
Die Ungenauigkeiten in den Primdrmessungen setzen sich je nach verwendetem Ansatz
zur Ratenberechnung zu den Varianzen der Raten fort. Der explizite funktionale Zusam-
menhang 0-%/1; = f(o-é) dieser Fehlerfortpflanzung ist im Allgemeinen nicht zuginglich,
kann aber mittels Monte-Carlo-Simulationen sehr genau abgeschitzt werden (Goudar
et al., 2009). Zusammenfassend hingt die Methodenvarianz 0'12\4, einer Rate r; somit ab
von (i) der verwendeten Messtechnik (mit zugehoriger Messvarianz o'é,) und (ii) dem
mathematischen Ansatz zur Berechnung der Rate r;.
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7 Statistische Betrachtung metabolischer Vergleichsstudien

Die zweite Klasse von Varianzquellen, hier als Experimentalvarianz (O'i-’) bezeichnet,
wird nicht durch Messfehler verursacht. Sie quantifizert verschiedene Quellen von Va-
riationen zwischen verschiedenen Experimenten und kann spezifisch fiir einen Organis-
mus und bzw. oder ein Kultivierungssystem sein. Ein Ansatz, diese Grofe zu bestim-
men, ist die Durchfiihrung paralleler Experimente innerhalb eines Kultivierungssystems
(technische Wiederholungen). Wenn dies der einzige Ansatz ist, so fiihrt das jedoch zu
einer Unterschitzung der biologischen Variabilitit (die ein Hauptbestandteil der inter-
experimentellen Varianz ist) des verwendeten Organismus. Mogliche Ursachen biologi-
scher Varianz wie z.B. copy-number-variations von Enzymen und anderen Molekiilen
(Elowitz et al., 2002; Rausenberger und Kollmann, 2008) oder stochastische Effekte wer-
den in (Arriaga, 2009; Hilfinger und Paulsson, 2011) detailliert diskutiert. Selbst wenn Ex-
perimente unter exakt identischen Bedingungen wiederholt werden, konnen einige Gro-
Ben (wie z.B. metabolische Raten) bei Verwendung unabhingiger Vorkulturen in einem
erheblichen Ausmalf} voneinander abweichen. Weitere Faktoren, die die Experimentalva-
rianz beeinflussen konnen, sind z.B. das Alter und der Zustand der Vorkultur, die Medium-
Charge oder auch die durchfithrenden Personen. Die hier definierte Experimentalvarianz
absorbiert auch weitere unspezifische Varianzquellen, wobei ein generell giiltiger funk-
tionaler Zusammenhang der verschiedenen Einflussgrofien auf die Experimentalvarianz
nicht identifiziert werden kann.

Die Gesamtvarianz o-f einer einzelnen spezifischen Rate hingt von beiden beschriebe-
nen Varianzkategorien ab:

o7 =803, 0F,). (7.3)

Der explizite funktionale Zusammenhang ist dabei im Allgemeinen nicht bekannt. Es
kann jedoch angenommen werden, dass die methodische und biologische Varianz unab-
hingig voneinander sind. Weder beeinflusst die biologische Varianz die Genauigkeit der
Konzentrationsmessungen noch haben Messvarianzen einen Einfluss auf die biologische
Variabilitdt. Damit vereinfacht sich Gleichung 7.3 zu

o7 =0y, + 0 (7.4)

Die Gesamtvarianz setzt sich also additiv aus den beiden diskutierten Teilkomponenten
zusammen, wobei O'i-’ gegebenenfalls weiter zerlegt werden konnte, um einzelne Effekte,
die in dieser Darstellung kumuliert wurden, genauer zu betrachten.
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7.3 Fallstudie zum Vergleich von
Kultivierungssystemen

Als Fallstudie wird das Wachstumsverhalten der Vogel-Zelllinie AGE1.CR.pIX in zwei
verschiedenen Kultivierungssystemen analysiert. Dabei soll untersucht werden, ob sich
wichtige Stoffwechselraten der Zellen in Abhingigkeit vom Kultivierungssytem signifi-
kant unterscheiden. Die Kultivierungen erfolgen entweder in einem STR- (stirred tank re-
actor) oder in einem Wave-Bioreaktor. Da sich die experimentellen Aufbauten sehr unter-
scheiden (z.B. bzgl. der Beliiftung, Zellbewegung, pH-Kontrolle etc.), werden deutliche
Unterschiede erwartet. Es gibt jedoch keine klare Hypothese, in welchem Kultivierungs-
system die Zellen besser wachsen bzw. in welchem sie mehr Substrate aufnehmen oder
Produkte bilden. Somit wird als zu widerlegende Nullhypothese angenommen, dass sich
die Raten nicht zwischen den Kultivierungssystemen unterscheiden Hy : ry = rg. Als Al-
ternativhypothese wird angenommen, dass die entsprechenden Raten nicht identisch sind
H 1:FA #rp.

7.3.1 Experimentelle Daten

Zunichst werden die Austauschraten einiger Schliisselmetabolite und deren zugehorige
Gesamtvarianzen 0'1.2 bestimmt, die zur Beschreibung des Zellwachstums besonders ge-
eignet sind. Die Konzentrationsprofile im betrachteten Zeitraum sind in Abbildung 7.1
dargestellt. Fiir die experimentellen Details der Konzentrationsmessungen sei auf (Ha-
dicke et al., 2013) verwiesen.
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Abbildung 7.1: Konzentrationsprofile im beobachteten Zeitraum von der Zellzahl (a) sowie
von b: Glukose, c: Lactat, d: Glutamin, e: Glutamat, f: Ammonium. Griine und schwarze Lini-
en: technische Wiederholungen (parallele Experimente) von biologisch unabhingigen STR-
Experimenten. Orangene Linien: biologisch unabhingige Wave-Experimente.
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7 Statistische Betrachtung metabolischer Vergleichsstudien

Die Standardabweichungen der Konzentrationsmessungen sind durch die Verwendung
validierter Messmethoden bekannt (Tabelle 7.1). Validierte Messmethoden haben den
Vorteil (gegeniiber Mehrfachmessungen einer Probe), dass die technische Varianz der
Messmethoden beriicksichtigt wird und die erwarteten Messgenauigkeiten a priori be-
kannt sind.

Tabelle 7.1: Standardabweichungen der Konzentrationsmessungen in absoluten Werten,
wenn die Varianzen homogen im validierten Konzentrationsintervall sind; anderenfalls relativ
bzgl des. Messwertes.

Metabolit oc
Glukose 0.39 mM
Lactat 0.30 mM
Ammonium 4.5 %
Glutamin 12.8 %
Glutamat 0.03 mM
Zellzahl 2.5 %

Fiir jedes der biologisch unabhingigen Experimente werden die extrazelluldren Raten
und ihre zugehorigen empirischen Standardabweichungen aus den gemessenen extrazel-
luldren Metabolitkonzentrationen berechnet (Tabelle 7.2). Fiir die STR-Experimente wer-
den dabei die Mittelwerte aus zwei parallelen Kultivierungen verwendet. Die Varianzen
der extrazelluliren Raten hingen sowohl von der Genauigkeit der Konzentrationsmes-
sungen als auch von den gemessenen Werten selbst ab. Daher ist es nicht moglich, fiir
einen betrachteten Metaboliten a priori die zu erwartende Varianz der abgeleiteten Rate
anzugeben. Dennoch konnen die empirischen Standardabweichungen der extrazelluld-
ren Raten mittels eines Monte-Carlo-Ansatzes bestimmt werden. Dafiir werden fiir jedes
Experiment 100.000 Datensitze generiert, wobei jeder Datenpunkt (Metabolit- und Zell-
konzentrationen) mit einem normalverteilten Fehler € N(0, o¢) verrauscht wird. Fiir jeden
simulierten Datensatz werden die Raten berechnet und anschlieend die empirischen (re-
lativen) Standardabweichungen oy, berechnet. Die Mittelwerte 07, der Standardabwei-
chungen (iiber die Experimente) werden dann als Schiitzer fiir die durchschnittlichen oy,
verwendet.

Um o-zE’ zu schitzen, wird zunichst die Gesamtvarianz der Raten der vier unabhin-
gigen STR-Experimente berechnet. Mit Hilfe der zuvor bestimmten durchschnittlichen
Methodenvarianz o, und Gleichung 7.4 kann die interexperimentelle Varianz berechnet
werden. Die in der Literatur oftmals berichtete Methodenvarianz o3, einer spezifischen
Rate r; kann meist nur als untere Schranke der Gesamtvarianz betrachtet werden. Sie er-
fasst jedoch nicht das gesamte Ausmal der Varianz, die bei der Durchfiithrung biologisch
unabhingiger Experimente entsteht.

Die resultierenden Standardabweichungen der Raten sind in Tabelle 7.3 gegeben. Die
groflen relativen Gesamtstandardabweichungen fiir Glutamin und Glutamat sind nicht
ungenauen Konzentrationsmessungen geschuldet (sieche Tabelle 7.1). Vielmehr sind die
Konzentrationen annéhernd konstant niedrig iiber den beobachteten Zeitraum. Daher sind
die Ratenberechnungen sehr sensitiv beziiglich kleinsten Schwankungen. Im Extremfall
absolut konstanter Konzentrationen ist die entsprechende Rate 0 und die zugehorige rela-
tive Varianz selbst fiir extrem genaue Messungen unendlich grof.
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Tabelle 7.2: Berechnete Raten mit zugehdrigen empirischen Standardabweichungen fiir STR-
und Wave-Bioreaktor-Kultivierungen.

Fluss STR 1 STR 2 STR 3 STR 4 Wave 1 Wave 2
Glukose 211.5 203.0 240.7 218.9 290.8 239.0
(14.5) (17.9) (16.7) (15.3) (15.3) (15.6)
Lactat 308.5 387.2 604.6 524.4 390.3 4339
(15.3) (21.0) (31.4) (25.3) (17.5) (22.6)
Ammomium 18.7 15.9 13.9 8.7 15.6 9.2
(1.5) (2.0) (1.4) 0.9) (1.4) (1.1)
Glutamin 59 5.5 10.7 6.0 8.7 7.6
“4.7) (7.0) 5.7) (3.4) (3.9) 4.3)
Glutamat 11.0 0.8 1.2 2.1 6.2 2.5
(1.3) (1.2) 0.9) (0.6) (0.8) 0.8)
u 0.016 0.018 0.025 0.021 0.019 0.022

(6.0E-04) (7.5E-04) (8.9E-04) (6.7E-04) (6.1E-04) (8.0E-04)
Wachstumsrate g in 4~!, alle weiteren Raten in gmol/(gDW - h).

Die interexperimentelle Varianz ist klar die Hauptquelle der Gesamtvarianz der be-
rechneten Raten (auBer fiir Glukose). Die Abweichungen zwischen den parallelen STR-
Experimenten sind jeweils in der Grolenordnung der Messgenauigkeit (nicht gezeigt).
Wire auf biologisch unabhédngige Experimente verzichtet worden, hitte somit ausschlief3-
lich die Messungenauigkeit zu den Varianzen der Raten beigetragen. Dies entspricht je-
doch nicht der Realitiit, da die Unterschiede zwischen biologisch unabhingigen Experi-
menten offensichtlich weitaus groer sind als nur durch die Messungenauigkeit erkldrbar
ist.

Tabelle 7.3: Empirische relative Standardabweichungen der Raten

Rate Methoden-Std  Experiment-Std Gesamt-Std
Opm OE o

Glukose 6.9 % 34 % 7.7 % [4.2% - - - 27.6%]
Lactat 5.0 % 28.8 % 29.2 % [16.5% - - - 109%]
Ammomium 10.4 % 27.8 % 29.7 % [16.9% - - - 111%]
Glutamin 74.3 % - 34.2 % [19.4% - - - 127%]
Glutamat 67.5 % 110.2 % 18.6 % [73.2% - - - 482%]
u 3.6% 18.6 % 18.9 % [10.7% - - - 70.6%]

Zur Gesamtstandardabweichung o ist das zugehdrige 95 % Konfidenzintervall angegeben.

Mit den Daten der vier STR-Experimente lassen sich die Gesamtvarianzen (bzw. Stan-
dardabweichungen) der Raten nicht sehr exakt abschitzen. Dies wird durch die grofien
95% Konfidenzintervalle der zugehorigen Schiitzer widergespiegelt (Tabelle 7.3). Die un-
teren Schranken dieser Konfidenzintervalle geben dennoch eine verldssliche Abschitzung
der MindestgroBe der Varianzen. Im Folgenden werden diese Unterschranken als Annah-
me fiir die Gesamtvarianz der Raten verwendet. Damit ist das Risiko der Uberschitzung
der Gesamtvarianz sehr klein und diese Annahme eher als konservativ bzw. optimistisch
zu bezeichnen.
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7.3.2 Statistische Analyse der experimentellen Daten

Beim Vergleich einiger Fliisse genau eines STR-Experimentes mit genau einem zugehd-
rigen Wave-Experiment ergeben sich zum Teil gro3e Unterschiede. So unterscheiden sich
z.B. die Raten von Glukose (fiir STR 2 vs. Wave 1), Lactat (fir STR 3 vs. Wave 1) und
Ammonium (fiir STR 4 vs. Wave 1) um 43%, 55% oder sogar 79%. Der Vergleich von
Einzelexperimenten bestirkt somit die Hypothese signifikanter Unterschiede zwischen
beiden Kultivierungssystemen. Jedoch fillt hier bereits auf, dass das Ausmalf der Diffe-
renzen sehr stark von den gewihlten STR- und Wave-Experimenten abhingig ist.

Im néchsten Schritt werden nicht nur einzelne Experimente, sondern die Mittelwerte
von jeweils zwei unabhingigen STR-Experimenten mit den Mittelwerten der zwei Wave-
Experimente verglichen. Auch dabei ist es bis auf Glutamin fiir jeden Metaboliten mog-
lich, eine Kombination von STR-Experimenten zu finden, so dass erneut deutliche Unter-
schiede beobachtet werden (Abbildung 7.2). Wie zuvor hidngt das Ausmal der Differenz
deutlich von der gewihlten Kombination der STR-Experimente ab.
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Abbildung 7.2: Mittelwerte der Austauschraten mit zugehoriger Standardabweichung (STD)
der beiden Wave- und vier STR-Experimente (durchgezogene Linien). Gestrichelte Linien:
Mittelwerte und STD von jeweils zwei STR-Experimenten (von links nach rechts: STR 1 und
STR 2, STR 1 und STR 3, STRI und STR 4, STR 2 und STR 3, STR 2 und STR 4, STR 3
und STR 4). a) u, b) Glukose, ¢) Lactat, d) Ammonium, e) Glutamin, f) Glutamat.

Da fiir jede Rate sechs voneinander abhingige Tests durchgefiihrt werden (sechs Mog-
lichkeiten, zwei von vier verschiedenen STR-Experimenten auszuwihlen), muss das Si-
gnifikanznivau fiir multiples Testen korrigiert werden (hier wird die Bonferroni-Korrektur
(Broadhurst und Kell, 2006) verwendet, was zu einem adjustierten Signifikanznivau von
a = 8.3E — 03 fiihrt). Um die Auswirkung der Varianzen bzw. Standardabweichungen
auf das Testergebnis zu demonstrieren, werden im Folgenden zwei theoretische Szenari-
en analysiert. Im ersten Szenario S, wird die interexperimentelle Varianz vernachlissigt,
so dass die Gesamtvarianz gleich der Methodenvarianz ist (so wie es héufig in der Litera-
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tur angewendet wird). Im zweiten Szenario S, werden die zuvor bestimmten tatsidchlichen
unteren Schranken fiir die Gesamtvarianz verwendet. Da somit jeweils ,,bekannte** Vari-
anzen vorausgesetzt werden, kann ein z-Test gemif Gleichung 7.1 verwendet werden.

Mit der Varianz von Szenario S; resultiert mehr als ein Drittel aller Tests (14 von 36) in
signifikanten Unterschieden (siehe Anhang A.2). Wird hingegen die groflere Gesamtvari-
anz von Szenario S, verwendet, so reduziert sich die Anzahl signifikanter Tests auf drei.
Es stellt sich somit die Frage, ob die grolere Varianz falsch-positive Ergebnisse eliminiert
oder falsch-negative Ergebnisse zur Folge hat.

Um diese Frage zu beantworten, werden zusitzlich die drei moglichen Zweierkom-
binationen (1,2 vs. 3,4 ; 1,3 vs. 2,4 und 1,4 vs. 2,3) von STR-Experimenten getestet.
Hier wird das Signifikanznivau mittels Bonferroni-Korrektur auf @ = 1.7E — 02 ange-
passt. Es zeigt sich, dass mit der Varianz von Szenario S; die Hilfte aller Tests (neun
von 18) einen signifikanten Unterschied detektieren (sieche Anhang A.2). Dieses sind
jedoch falsch-positive Ergebnisse, da die Raten alle zur selben Grundgesamtheit (dem
STR-Kultivierungssystem) gehoren. Dass auch mit der Varianz aus Szenario S, noch drei
signifikante Ergebnisse erzielt werden, kann dadurch erklirt werden, dass lediglich unte-
re Schranken fiir die Gesamtvarianzen angenommen werden und somit die tatsdchliche
Varianz unterschétzt wird.

Im letzten Schritt werden alle verfiigbaren Daten verwendet und die Mittelwerte der
Fliisse aller STR-Exprimente mit den Mittelwerten der Fliisse der Wave-Experimente ver-
glichen. Die Raten von Lactat, Ammonium und Glukose unterscheiden sich zwar nicht
mehr so drastisch wie zuvor, dennoch betragen die Unterschiede 11%, 15% bzw. 21%.
Fiir die statistischen Tests wird die Varianz nun nicht mehr als bekannt vorausgesetzt,
sondern aus den Daten geschitzt. Damit kann der klassische t-Test verwendet werden,
um die Signifikanz der beobachteten Unterschiede zu bewerten.

Tabelle 7.4: p-Werte und 95% Konfidenzintervalle der Differenz der Mittelwerte der Raten
unter Verwendung aller Daten.

Rate p-Werte Konfidenzintervall
Glukose 0.08 [-9.1---101.8]
Lactat 0.68 [-235.9---324.0]
Ammonium 0.64 [-8.5---12.3]
Glutamin 0.64 [-4.1---6.0]
Glutamat 0.90 [-10.0---11.0]
u 091 [-8.7E - 03---8.0E — 03]

Die resultierenden p-Werte der Tests liegen zwischen 0.08 und 0.91, so dass fiir kei-
ne Rate der Unterschied zwischen den Kultivierungssystemen als signifikant bezeichnet
werden kann. Entsprechend beinhalten die zugehorigen 95%-Konfidenzintervalle der Dif-
ferenzen der Ratenmittelwerte die Null. Entgegen der urspriinglichen Annahme kann mit
den gegebenen Daten die Nullhypothese nicht verworfen werden (Tabelle 7.4). Diese Er-
gebnisse verdeutlichen die Notwendigkeit biologisch unabhingiger Wiederholungsexpe-
rimente, um die reale Gesamtvarianz korrekt zu bestimmen. Wird die Gesamtvarianz un-
terschitzt, so steigt die Rate von falsch-positiven Ergebnissen schnell an. Nur wenn die
verwendete Varianz der realen Varianz entspricht, kann das korrekte Signifikanznivau ein-
gehalten werden (Abbildung 7.3).
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Abbildung 7.3: Anteil falsch-positiver Tests in Abhingigkeit der Standardabweichung
(STD).

7.4 Statistische Versuchsplanung

Eine wichtige Fragestellung der statistischen Versuchsplanung ist es, zu bestimmen, ob
die erwarteten experimentellen Vorteile mit ausreichender statistischer Evidenz belegt
werden konnen. Eine Analyse der statistischen Power der experimentellen Studie (Fitzner
and Heckinger 2010) ermoglicht es, die Abhéngigkeiten zwischen

1. der (standardisierten) Effektgrofe,
2. der Fallzahl N = ny + np,
3. des Signifikanzniveaus @ und

4. der Power des Tests (r = 1 — 8) (die Wahrscheinlichkeit H, abzulehnen, wenn H,
wabhr ist)

zu untersuchen. In der konkreten Anwendung entsprechen die ersten beiden Punkte dem
zu zeigenden Unterschied der Raten sowie der Anzahl der biologisch unabhidngigen Expe-
rimente. Um eine Fallzahlplanung durchfiihren zu konnen, miissen vor der Durchfiihrung
der Experimente sowohl

o das Signifikanzniveau @ (um die Falsch-Positiv-Rate zu kontrollieren) als auch

o die gewiinschte Power der Studie (die Wahrscheinlichkeit, einen vorhandenen
Unterschied auch zu detektieren)

festgelegt werden. Zwei weitere Grofen, deren genaue Werte a priori nur selten zur Ver-
fligung stehen, die aber fiir die Versuchsplanung von Bedeutung sind, sind

e die erwarteten und bzw. oder vorhandenen Ratenunterschiede sowie

e die Varianzen der berechneten Raten.
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Gleichung 7.2 kann dann genutzt werden, um die benotigte Anzahl Experimente zu
berechnen. Alternativ konnen (bei gegebener Fallzahl und Effektgrofie) obere Schranken
fiir die Varianzen berechnet werden, so dass die Beobachtung zu einem positiven Tester-
gebnis fiihrt (H, wird verworfen).

Um Aussagen unabhingig von konkreten Messwerten treffen zu konnen, werden im
Folgenden sowohl der Mittelwert von r; g als auch die Varianzen (bzw. Standardabwei-
chungen) relativ zum Mittelwert von r; 4 betrachtet:

(rip) = (1 +a) - (7ia),
Tia = b (Fia), (71.5)
oip=(1+a)-b- (i),

wobei a als angenommener real vorhandener relativer Unterschied der Mittelwerte in-
terpretiert werden kann und b die relative GroBe der Standardabweichung beschreibt. Mit
diesen Standardisierungen kann Gleichung 7.2 umformuliert werden, um die akzeptable
GroBe der relativen Standardabweichung zu berechnen:

(Vla) .
((Z(l-a/z) +za-p) VA + (1 + ll)z))

Alternativ ist auch eine Umformulierung moglich, um die benétigte Fallzahl zu berech-
nen:

b= (7.6)

@G + ) T+ T @)
(el '

In den Gleichungen 7.6 und 7.7 wechselt die Zuordnung der abhéngigen und unabhin-
gigen Variablen. So werden in Gleichung 7.6 fiir gegebene Fallzahlen die zugehorigen
Standardabweichungen berechnet. In Gleichung 7.7 hingegen kann fiir gegebene Stan-
dardabweichungen die Fallzahl berechnet werden. Nachfolgend werden die Gleichungen
7.6 und 7.7 genutzt, um die Zusammenhinge zwischen a, b und n fiir gegebenes @ = 0.05
und 8 = 0.2 zu analysieren.

Die Fallstudie des vorigen Abschnitts hat gezeigt, dass selbst bei deutlichen Unter-
schieden der Raten keine statistische Signifikanz erreicht wird, wenn die Gesamtvarianz
der Raten entsprechend grof3 ist. Somit sollte stets vor Durchfithrung der Experimente
iiberpriift werden, ob der erwartete Effekt mit der zur Verfiigung stehenden Anzahl an
Experimenten belegt werden kann. Ebenso sollte vor der Durchfiihrung der Experimente
geklirt werden, ob eine ein- oder zweiseitige Hypothese aufgestellt wird, da auch dies
einen erheblichen Einfluss auf die benéotigte Fallzahl hat.

Die Abhingigkeit der Anzahl benétigter biologisch unabhingiger Experimente vom
relativen Unterschied der durchschnittlichen Raten und der relativen Gesamtstandardab-
weichung ist in Abbildung 7.4 dargestellt. Wenn die Standardabweichung 20% tiibersteigt
oder der Unterschied der Raten kleiner als 50% ist, sind die iiblichen zwei unabhingigen
Experimente pro Szenario nicht mehr ausreichend.

(1.7)
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Abbildung 7.4: Anzahl benétigter Experimente in Abhidngigkeit der durchschnittlichen Raten
und der relativen Gesamtstandardabweichung.

Weitere Experimente sind notwendig, wenn an Stelle eines grundsitzlichen Unterschie-
des ein gerichteter Mindestunterschied in den Raten (wie z.B. r;4 — r; g > 0.25r;4) belegt
werden soll. Es sei beispielsweise angenommen, dass ein realer Effekt zwischen zwei Be-
dingungen existiert, so dass ein Unterschied von 50 % in den Raten beobachtet werden
kann (z.B. r4 = 100, rg = 150). Zusitzlich sei die relative Gesamtstandardabweichung
der Raten mit 25 % gegeben. Um mit statistischer Sicherheit schlussfolgern zu konnen,
dass rg — ry = 25 (mit @ = 0.05 und 7 = 0.8) gilt, miissten mindestens sieben biologisch
unabhiingige Experimente pro Szenario durchgefiihrt werden.

Extrazelluldre Raten dienen als Eingangsvariablen fiir die Stoffflussanalyse, um intra-
zelluldre Flussverteilungen zu berechnen. Die Fortpflanzung von Messfehlern der extra-
zelluldren Raten zu den abgeleiteten intrazelluldren Fliissen (z.B. via MFA) wurde z.B.
in (Carinhas et al., 2010, 2011; Goudar et al., 2009; Llaneras und Picé, 2007; van der
Heijden et al., 1994) untersucht. Wenn die Varianzen der intrazelluldren Raten bestimmt
werden konnen, ist die hier prisentierte statistische Analyse analog fiir Vergleiche von
intrazelluldren Fliissen anwendbar.

Das hier verwendete Signifikanzniveau @ = 0.05 und die gewiinschte Power g = 0.8
sind keine axiomatischen Werte. In konkreten Anwendungen kénnen auch weniger strin-
gente Signifikanzniveaus (wie z.B. @ = 0.1) geniigen oder auch eine hohere statistische
Power erforderlich sein.

Zusammenfassend zeigt die vorangegangene Fallstudie, dass die interexperimentelle
Varianz eine Hauptquelle der Gesamtvarianz einer metabolischen Rate darstellen kann.
Es ist mithin zwingend erforderlich, dass sie bei der Bestimmung der Gesamtvarianz be-
riicksichtigt wird, um falsch-positive Ergebnisse zu vermeiden. In Bezug auf die Kosten
sowie den zeitlichen und experimentellen Aufwand von Zellkultivierungen ist es somit
sehr empfehlenswert, das Studiendesign a priori im Hinblick auf die statistische Aussa-
gekraft sorgfiltig zu analysieren.
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ausgewihlten Intervention

In diesem Kapitel wird exemplarisch eine im vorherigen Kapitel mittels CASOP identifi-
zierte Intervention experimentell tiberpriift (von anderen Arbeitsgruppen wurde CASOP
bereits erfolgreich eingesetzt (Yang et al., 2013; Pande et al., 2014)). In der Fallstudie
zur Produktion von Succinat und Lactat mit E. coli wurde durch CASOP eine gesteiger-
te ATP-Hydrolyse als geeigneter Interventionskandidat identifiziert. Fiir beide Produk-
te wurden eine ATP-Quelle als Knockout- sowie eine ATP-Senke als Uberexpressions-
kandidat identifiziert (Tabellen 6.4 und 6.6). Daher soll im Folgenden der Einfluss einer
gesteigerten ATP-Hydrolyse auf die Produktion von Succinat und Lactat experimentell
untersucht werden. Da diese Intervention unter aeroben Bedingungen bereits untersucht
wurde, wird der Fokus hier auf die Auswirkungen fiir anaerobe Bedingungen gelegt.

8.1 Manipulation von Co-Faktoren

Die Co-Faktor-Regenerierung ist bei der Entwicklung mikrobieller Produktionsprozesse
von entscheidender Bedeutung (Weusthuis et al., 2011). Besonders die Redoxbilanz sowie
die Frage nach der Art der Prozessfiihrung (aerob oder anaerob) ist fiir die realisierbaren
Produktausbeuten maf3gebend. Die Manipulation von Co-Faktoren als Werkzeug des Me-
tabolic Engineering mit E. coli wurde bereits in fritheren Studien experimentell untersucht
(San et al., 2002; Holm et al., 2010). Das Hauptaugenmerk dieser Studien liegt dabei auf
dem Einfluss verschiedener Verfiigbarkeiten von NAD(P)H und ATP. So konnte eine wei-
tere Studie zeigen, dass eine Verbesserung der NADPH-Verfiigbareit (durch Erh6hung der
intrazelluliren NADPH-Konzentration) einen positiven Einfluss auf die Produktion von
Polyphenolen hat (Chemler et al., 2010).

Die Auswirkungen eines gednderten ATP-Niveaus werden kontrovers diskutiert. Ver-
schiedene Studien berichten gegensitzliche Beobachtungen beziiglich des Nutzen oder
Schaden erhohter ATP-Niveaus fiir die Produktivitdt bestimmter Substanzen. Einerseits
haben verschiedene Studien gezeigt, dass hohe ATP-Niveaus zu schnellen Wachstums-
raten und erhdhten Produktivititen von Succinat und rekombinanten Proteinen fithren
konnen (Singh et al., 2011; Kim et al., 2012a). Andererseits bewirkt eine Reduzierung
des ATP-Niveaus mittels eines ATP verbrauchenden Zyklus (engl. futile cycle) (Patnaik
et al., 1992; Chao et al., 1993) oder ATP-Hydrolyse (Koebmann et al., 2002) ebenfalls
eine Erhohung der Ausscheideraten von fermentativen Produkten sowie der Glukose-
aufnahmerate. In Ubereinstimmung zu den erstgenannten Studien wurde bei niedrigeren
ATP-Niveaus eine reduzierte Wachstumsrate beobachtet. Die genannten Studien erfolgten
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8 Experimentelle Uberpriifung einer ausgew:hlten Intervention

dabei jedoch ausschlieBlich unter aeroben Bedingungen.

8.2 ATP-Verbrauch zur Steigerung der Produktivitat

Die Beziehung zwischen optimaler Ausbeute und optimaler Produktivitit wurde in Be-
zug zum Zellwachstum bereits detailliert analysiert (von Stockar, 2013). Es kann gezeigt
werden, dass fiir ausbeuteoptimale Flusslagen im Extremfall keine Antriebskraft fiir den
Pathway mehr vorhanden sein kann. Dieser wiirde somit unendlich langsam ablaufen. Im
anderen Extrem wird zwar ein sehr schneller Fluss realisiert, fiir den jedoch die Ausbeute
gegen Null tendiert.

Eine analoge Argumentation wird benutzt, um die optimale (im Laufe der Evolution
etablierte) ATP-Menge zu bestimmen, die entlang eines Pathways gewonnen werden kann
(Werner et al., 2010). Dabei zeigt sich, dass nur ein Teil der verfiigbaren freien Energie
(AG) fiir die ATP-Ausbeute benutzt wird. Der verbleibende Teil der freien Energie wird
benotigt, um den Pathway mit einer gewissen Rate zu betreiben. Um die optimale ATP-
Produktivitit entlang eines Pfades zu gewihrleisten, muss jeweils die Hilfte der freien
Energie des Substrates in die ATP-Synthese und in die Antriebskraft fiir den Pfad inve-
stiert werden. Diese Argumentation ldsst sich fiir die Rate beliebiger Pathways erweitern.
Um einen ausreichenden Fluss zu gewihrleisten, muss ein Teil der verfiigbaren freien
Energie fiir die Generierung der Antriebskraft verwendet werden. Dies erfolgt zu Lasten
der ATP-Ausbeute, da mit jedem hydrolysierten (bzw. nicht gewonnenen) ATP entlang
eines Pfades dessen ApG um etwa -35 bis -50 kJ/mol verringert wird. Wird entlang eines
Pfades durch eine artifizielle Intervention (z.B. mittels futile cycling) zusitzliches ATP
hydrolisiert, so wird eine hohere Antriebskraft generiert und damit dessen potentieller
Umsatz erhoht.

Kopplung von ATP-Synthese und Zellwachstum

Die vorangegangene Argumentation wird hier erweitert, um einen erhdhten ATP-Bedarf
als allgemeines Prinzip zur Steigerung der Ausbeute und Produktivitit zu begriinden.
Durch die geringe Effizienz der ATP-Generierung mittels fermentativer Pathways werden
nur geringe Mengen ATP fiir das Zellwachstum bzw. den Erhaltungsstoffwechsel bereit
gestellt. Es muss somit ein hoher Fluss von Substrat zu fermentativem Produkt etabliert
werden, um die bendtigten Mengen ATP generieren zu konnen (Abbildung 8.1). Dies
verursacht unter anaeroben Bedingungen generell héhere erreichbare Produktausbeuten
(Weusthuis et al., 2011). Wird nun zusitzlich ATP abgezogen, miissen die Fliisse wie
folgt reorganisiert werden:

Im ungiinstigsten Fall wird die Substrataufnahmerate reduziert, was eine geringere
Wachstumsrate und Produktivitit zur Folge hat. Dennoch muss das Verhéltnis der Fliis-
se zu Gunsten der Pfade verschoben werden, entlang derer die ATP-Synthese stattfindet,
was zu einer gesteigerten Produktausbeute fiihrt. Wenn die Aufnahemrate konstant bleibt,
verschiebt sich wie zuvor das Verhiltnis der Fliisse zu Gunsten der Pfade, entlang derer
eine ATP-Synthese stattfindet. In diesem Szenario ist zwar die Wachstumsrate reduziert,
jedoch ist sowohl eine gesteigerte Produktivitit als auch eine verbesserte Produktausbeute
die Folge. Im giinstigsten Fall wird die Substratautnahmerate erhoht, um die abgezogene
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a) Substrat Substrat
Produkt Produkt
NAD ) ADP
NADH ATP NADH
ADP
Intermediat Biomasse Intermediat Biomasse

Abbildung 8.1: Kopplung von ATP-Synthese und Biomassewachstum. a) Wildtyp und b) mit
kiinstlicher ATP-Senke. Im giinstigsten Fall wird die Aufnahmerate erhoht, um die abgezoge-
ne ATP-Menge zu ersetzen und so zusitzliches Produkt gebildet.

ATP-Menge durch einen verstirkten Fluss durch die ATP-synthetisierenden Pathways zu
ersetzen. In diesem Fall bleibt zum einen die Wachstumsrate konstant und des Weiteren
erhohen sich Ausbeute und Produktivitit (Abbildung 8.1).

8.3 Experimentelle Durchfiihrung

8.3.1 Uberexpression von ppsA

Wie oben bereits erwihnt, wurde in den in der Literatur verfiigbaren Studien der ATP-
Haushalt ausschlieflich unter aeroben Bedingungen manipuliert. Dafiir wird entweder
die membrangebundene F1-ATPase tiberexprimiert (Koebmann et al., 2002) oder es wer-
den verschiedene futile cycles implementiert (Patnaik et al., 1992; Chao et al., 1993).
Eine erhohte ATP-Hydrolyse unter anaeroben Bedingungen zu implementieren, ist eine
experimentelle Herausforderung. Bisher ist in der Literatur keine Studie verfiigbar, in der
diese Manipulation erfolgreich beschrieben wurde. Daher wird im Folgenden ein erhoh-
ter ATP-Verbrauch iiber eine Uberexpression des endogenen ppsA-Gens realisiert. Dieses
Gen kodiert fiir das Enzym Phosphoenolpyruvat Synthetase, welche Pyruvat und ATP
zu PEP, AMP und Pi umsetzt. AMP wird dann iiber die ATP-AMP Transphosphorylase
mit einem weiteren ATP wieder zu ADP phosphoryliert. Dieser Schritt wurde im Modell
zusammengefasst zu:

Pyr + 2 ATP — PEP (siche Abb. 3.2).

Unter der Annahme, dass ein erhohtes Level dieses Enzyms zu einem erhohten Fluss von
Pyruvat zu Phosphoenolpyruvat entgegen der Flussrichtung der Glykolyse fiihrt, wird da-
durch ein futile cycle implementiert, der netto ATP verbraucht und somit als ATP-Senke
fungiert. Eine frithere Studie zeigt, dass die Uberexpression von ppsA unter aeroben Be-
dingungen zu einer Stimulierung des Glukose-Stoffwechsels fiihrt (Patnaik et al., 1992).
Dies ist ein weiteres Indiz dafiir, dass ppsA als Uberexpressionskandidat auch unter anae-
roben Bedingungen ein geeigneter Interventionskandidat ist. Zudem wurden sowohl die
ATPdrain Reaktion als auch die Phosphoenolpyruvat Synthetase (ppsA) durch CASOP
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fiir die Produktion von Succinat und Lactat als Uberexpressionskandidaten identifiziert.
Daher wird im Folgenden der Einfluss der Uberexpression von ppsA auf die Produktions-
raten fiir diese beiden Produkte untersucht.

8.3.2 Kultivierungen

Als Produktionsstamm wurde der E. coli Stamm KBM10111 gewihlt. In diesem ist die
Ethanol- und Acetatausscheidung durch Deletion der Alkoholdehydrogenase (adhE) und
Phosphotransacetylase (pta) unterdriickt. Die Uberexpression von ppsA wurde durch die
Integration des Plasmids pRR48-ppsA gewihrleistet. Auf diesem ist neben einer Resistenz
fiir das Antibiotikum Ampicillin ein durch IPTG induzierbarer Promotor sowie das ppsA-
Gen kloniert.

Die Kultivierungen erfolgten in Kolben in TANAKA-Medium mit einer Glukosestart-
konzentration von 4 g/l und einer Biomassestartkonzentration von 0.044 g/1 (OD,, = 0.2).
Die Induktion der Zellen erfolgte durch Zugabe von IPTG mit einer Konzentration von
100 pmol/l zum Zeitpunkt #,. Die Konzentrationen von Succinat, Lactat und Glukose wur-
den mittels Enzymtests bestimmt. Zur Kontrolle wurden zudem Format, Acetat und Etha-
nol gemessen (mittels Enzymtests). Die Biomassekonzentration wurde mittels optischer
Dichtebestimmung bei 420 nm gemessen. Aus Vorversuchen ist die Messgenauigkeit der
Enzymtests sowie der Biomassebestimmung bekannt (< 5%). Um den Einfluss der biolo-
gischen Varianz zu minimieren, wurden die Zellen fiir jeweils eine Kultivierung mit und
ohne IPTG aus denselben Vorkulturen gewonnen. Diese beiden Kultivierungen wurden
parallel in einer technischen Doppelbestimmung durchgefiihrt. Dieses Experiment wurde
zudem einmal biologisch unabhingig wiederholt, so dass insgesamt acht Kultivierungen
durchgefiihrt werden.

8.3.3 Experimentelle Ergebnisse

Die Zellen zeigten wihrend der ersten acht Stunden das erwartete exponentielle Wachs-
tumsverhalten. Ab diesem Zeitpunkt stoppte das Zellwachstum jedoch sowohl fiir die in-
duzierten als auch fiir die uninduzierten Zellen (Daten nicht gezeigt). Da fiir diese spiten
Zeitpunkte die Annahme des FlieBgleichgewichtes nicht mehr erfiillt ist, wird die Analyse
der experimentellen Daten auf die ersten acht Stunden begrenzt.

Die Induktion zeigt keinen Einfluss auf das Zellwachstum, da fiir induzierte und unin-
duzierte Zellen annihernd identische Biomassekonzentrationen beobachtet werden kon-
nen (Abbildung 8.2). Induzierte Zellen nehmen innerhalb der ersten acht Stunden Glukose
deutlich schneller als uninduzierte Zellen auf. Entsprechend fiihrt die Induktion von ppsA
zu der gewiinschten erhohten Ausscheidung von Succinat und Lactat. Die resultierende
Lactatausbeute von 1.64 (mol Lactat / mol Glukose) mit Induktion ist im Vergleich zur
molaren Ausbeute von 1.55 (mol Lactat / mol Glukose) ohne Induktion um 6% erhoht. Fiir
Succinat ergibt sich durch die Induktion ebenfalls eine geringe Steigerung der Ausbeute
von 0.09 mol auf 0.10 mol pro mol Glukose.
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Abbildung 8.2: Mittelwerte (iiber alle Experimente) und zugehdorige Standardabweichungen
der Konzentrationen von Biomasse, Glukose, Succinat und Lactat. Rot: uninduzierte Zellen,
blau: induzierte Zellen.

8.4 Analyse der experimentellen Ergebnisse

8.4.1 Bestimmung der Raten und Flussverteilungen

Die Wachstumsrate ¢ wird mittels der Methode der kleinsten Quadrate bestimmt. Dafiir
werden die gemessenen Biomassekonzentrationen X(#) an eine exponentielle Wachstums-
funktion angepasst:

X(0) = X(to) - . 8.1

Ebenso werden die Raten r; fiir Glukoseaufnahme bzw. Lactat- und Succinatausscheidung
(in [mmol/(gDW-h)]) durch die Methode der kleinsten Quadrate geschitzt. Die Anpas-
sung der Konzentrationsdaten erfolgt dabei an folgende Funktion (mit u aus Gleichung
8.1):

Ci(t) = Ci(to) +1; - (-1 (8.2)

X()
u
Die Unterschiede der bestimmten Raten der Kultivierungen mit bzw. ohne Induktion
von ppsA werden anschlieend auf ihre statistische Signifikanz untersucht. Dazu wird
zunichst die Methodenvarianz 0'%4’ einer Rate r; durch Monte-Carlo-Simulationen ge-
schitzt (wie in Kapitel 7.3.1 beschrieben). Da die induzierten und uninduzierten Zellen
jeweils aus identischen Vorkulturen stammen, ist der Anteil der biologischen Varianz auf
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Grund unabhingiger Vorkulturen an der Experimentalvarianz hier nicht vorhanden. Den-
noch wird fiir die Experimentalvarianz o—é’ eine relative Standardabweichung von 10%
angenommen, da sie weitere un%peziﬁsche Varianzquellen integriert. Die Gesamtvarianz
der Raten ist damit gegeben durch: o' = o-M + o-E Die Gesamtvarianz der Raten wird
mithin als bekannt angenommen, so dass ein Zweistichproben-Gaul3-Test fiir abhéingige
(verbundene) Stichproben angewendet werden kann. Es wird jeweils eine einseitige Hy-
pothese (fiir alle Raten ;) mit Hy : Fiinduziers > Tiuninduziers €EZEN H1 & Fiinduziers < Tiuninduziert
zum Signifikanzniveau a = 0.05 getestet.

Abschlieend werden die intrazelluldren Flussverteilungen der induzierten gegeniiber
den uninduzierten Zellen verglichen. Da die gemessenen Raten nicht ausreichen, um die
Flussverteilungen mittels MFA eindeutig zu berechnen (siehe Kapitel 4.2.2), werden wei-
tere Nebenbedingungen getroffen. Nach der Inaktivierung der Reaktionen g/kA (Glukose-
aufnahme via ptsA), sdh (nur aerob aktiv), mae (nur aerob aktiv), poxB (keine Acetataus-
scheidung beobachtet), ic/R (nur mit Acetat als Substrat aktiv), zwf, edd, ppc, mgsA, ppsA
und der CO,-Ausscheidung kann die Flussverteilung der uninduzierten Zellen bestimmt
werden. Die hier relevante Verinderung des ATPdrain-Flusses wird durch diese Annah-
men nicht beeinflusst (siche unten). Der resultierende ATPdrain-Fluss wird anschlieend
als Nebenbedingung zur Berechnung der Flussverteilung mit Induktion verwendet.

8.4.2 Auswertung der Raten und Flussverteilungen

Die durchschnittlichen resultierenden spezifischen Aufnahme- und Produktionsraten sind
in Tabelle 8.1 gegeben. Unter induzierten Bedingungen ist die Glukoseaufnahmerate um
35.5 % gegeniiber uninduzierten Bedingungen erhoht. Die Lactat- und Succinat-Produkti-
onsraten sind ebenfalls um 35.8 % bzw. 37.3 % erhoht. Die Unterschiede der Austauschra-
ten werden auf dem Signifikanznivau von @ = 5% als signifikant eingestuft. Diese Ergeb-
nisse sind sensitiv beziiglich der angenommenen relativen biologischen Varianz. Wird
og, von 10 % auf 20 % verdoppelt, so ergeben sich fiir die Austauschraten von Glukose,
Succinat und Lactat entsprechende p-Werte von 0.088, 0.074 und 0.070. Damit wiirden
die beobachteten Unterschiede knapp nicht mehr als stastistisch signifikant klassifiziert
(mit dem zuvor definierten ). Um zu beurteilen, ob die verwendete Experimentalvarianz
reprasentativ ist, sind zusitzliche Experimente zur Bestimmung der spezifischen Experi-
mentalvarianz des hier verwendeten E. coli-Stammes notwendig, die im Rahmen dieser
Arbeit nicht mehr durchgefiihrt werden konnen.

Tabelle 8.1: Wachstumsrate x (in h™!) und Austauschraten fiir Glukose, Succinat und Lactat
(in mmol/(gDW h)) sowie zugehorige Standardabweichungen oy, o, und o;. p-Wert des
entsprechenden einseitigen Gauf3-Tests.

Uninduziert Induziert )4
Rate O-M,/O'El/(ri Rate O'M,/U'E,/O','
7 0.161 0.003/0.016/0.016 0.160  0.003/0.016/0.016  0.525
Glukose -11.0 1.2/1.1/1.63 -14.9 1.2/1.49/1.91 0.014
Succinat  1.02 0.1/0.1/0.14 1.4 0.1/0.14/0.17 0.008
Lactat 19.0 0.7/1.9/2.02 25.8 0.9/2.58/2.73 0.002
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Die resultierenden intrazelluldren Flusslagen sind qualitativ sehr dhnlich. Sie unter-
scheiden sich hauptsdchlich durch eine gréfiere Glukoseaufnahme verbunden mit einem
erhohten glykolytischen Fluss sowie Lactatausscheidung (Abbildung 8.3). Die Indukti-
on von ppsA bewirkt somit einen Fluss der Phosphoenolpyruvat Synthethase und einen
damit erhohten ATP-Verbrauch von 6.9 mmol/(gDW h). Dieser Wert fiir den erhohten
ATP-Verbrauch kann auch ohne die zusitzlich getroffenen Annahmen der MFA bestimmt
werden. Werden ausschlielich die gemessenen Raten als Nebenbedingungen benutzt und
eine FVA-Analyse durchgefiihrt, so ergeben sich fiir die oberen Schranken des ATPdrain-
Flusses 13 bzw. 20 mmol/(gDW h) entprechend ohne und mit Induktion von ppsA.
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Abbildung 8.3: Differenz der Flussverteilungen (,,mit*“ minus ,,ohne* ppsA-Induktion). Die
Betrige der Differenzen aller anderen Fliisse betragen maximal 0.4 mmol/(gDW h) und sind
daher nicht von grofler Bedeutung.

Es kann somit geschlussfolgert werden, dass durch die Uberexpression von ppsA ein
gewiinschtes Verhalten erzwungen werden konnte. Die Produktionsraten von Succinat
und Lactat wurden im betrachteten Zeitraum signifikant erhoht, ohne die Wachstumsrate
negativ zu beeinflussen. Die Analyse der intrazelluldren Flussverteilung legt nahe, dass
dies primér durch eine Erhohung des glykolytischen Flusses erreicht wurde. Es konnte
hier somit zum ersten mal gezeigt werden, dass ein erhohter ATP-Verbrauch auch unter
anaeroben Bedingungen zu einer gesteigerten Produktivitdt fermentativer Produkte fiih-
ren kann. Somit konnte die mittels CASOP identifizierte Intervention zur Steigerung der
Produktivitit von Succinat und Lactat mit E. coli experimentell erfolgreich validiert wer-
den. Fiir eine abschlieBende Beurteilung der implementierten Intervention muss jedoch
noch das bisher ungeklirte Verhalten der Zellen nach acht Stunden aufgeklirt werden. Da
dies induzierte als auch uninduzierte Zellen betrifft, ist es allerdings unwahrscheinlich,
dass dieses Verhalten mit der Uberexpression von ppsA in Verbindung steht.
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9 Zusammenfassung

Folgende Schwerpunkte wurden in der vorliegenden Arbeit behandelt:

1. Die Entwicklung neuer Methoden zur Identifizierung von Interventionsstrategien in
metabolischen Netzwerken.

2. Die Demonstration dieser Methoden anhand zu bestimmender Interventionsstra-
tegien zur Produktion der industriell relevanten Metabolite Succinat, Lactat und
Lycopin mit E. coli.

3. Die experimentelle Validierung ausgewihlter Pridiktionen.

Ein Ziel des Metabolic Engineering ist es, durch gezielte Eingriffe die Stofffliisse von
Mikroorganismen oder Zellen derart umzulenken, dass ein gewiinschtes Produkt vermehrt
gebildet wird. Die molekularbiologischen Werkzeuge zur Umsetzung dieser Eingriffe sind
Knockouts bzw. Uberexpressionen von Genen. Mathematische Methoden sind fiir die mo-
dellbasierte Identifizierung geeigneter Interventionen von grofer Bedeutung. Bisherige
Ansitze verfolgen hauptsichlich das Ziel, die Produktausbeute unter wachstumsoptima-
len Bedingungen zu optimieren und obligatorisch an die Biomassesynthese zu koppeln.
Diese Kopplung kann bei den verwendeten Methoden unter suboptimalen Wachstumsbe-
dingungen jedoch meist nicht garantiert werden. Durch die starke Fokussierung auf die
optimale Ausbeute konnen andere wichtige Eigenschaften der Mutanten, wie z.B. die Pro-
duktivitit, negativ beeinflusst werden.

Zwei neue Methoden, CASOP und constrained Minimal Cut Sets, wurden hier ent-
wickelt. Mit diesen konnen Interventionen sowohl fiir das Strategieziel optimaler Produk-
tausbeuten als auch fiir das Ziel einer hohen Produktivitit vorgeschlagen werden. Wih-
rend ausbeuteorientierte Methoden stringent sind, konnen beziiglich der Produktivitit nur
heuristische Ansitze verfolgt werden, da die kinetischen Eigenschaften des Netzwerkes
nicht bekannt sind. Vielmehr erfolgt die Identifizierung der Interventionen unter Beriick-
sichtigung der Netzwerkflexibilitdt, die als Approximation der Netzwerkkapazitdt und
damit des potentiellen Stoffumsatzes interpretiert wird.

Die elementarmodenbasierte Heuristik CASOP liefert durch die Analyse produktivi-
titsbeeinflussender, struktureller Eigenschaften des Netzwerkes wichtige Informationen.
Diese werden genutzt, um Interventionen fiir die (unter Umstinden kombinierten) Stra-
tegieziele Ausbeute oder Produktivitit zu identifizieren. Es ist theoretisch moglich, dass
eine Reaktion in Abhingigkeit des gewihlten Strategieziels entweder als Knockout- oder
als Uberexpressionskandidat identifiziert wird. Auf der einen Seite erschwert dies die
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9 Zusammenfassung

Entscheidung fiir eine bestimmte Intervention. Auf der anderen Seite wird die wertvolle
Information gewonnen, dass die entsprechende Reaktion eine ambivalente Rolle fiir die
Produktsynthese spielt. So birgt die Deletion aller suboptimalen Routen (mit potentiell
hoher Kapazitiit) die Gefahr instabiler Stimme bzw. der Entwicklung von Stimmen mit
niedriger Produktivitit. CASOP ermoglicht dariiber hinaus die Identifizierung von Uber-
expressionskandidaten, was nur wenige andere Methoden leisten. Zudem ist die Analyse
der Bedeutung der Co-Faktoren im Zusammenhang mit der Produktsynthese besonders
niitzlich. Regulatorische oder technische Nebenbedingungen kénnen einfach beriicksich-
tigt werden, indem die Menge der aktiven Reaktionen oder EM entsprechend reduziert
wird.

Die eingefiihrte Verallgemeinerung der MCS zu constrained MCS erméglicht die fle-
xible Formulierung komplexer Strategieziele, die mit den Ansitzen der linearen Opti-
mierung nicht zuginglich sind. Die Definition erwiinschter sowie unerwiinschter Funk-
tionalititen kann bequem mittels geeigneter Mengen von Desired-EM und Target-EM
erfolgen. Die grofie Flexibilitit des Ansatzes wird durch die Reformulierung anderer Me-
thoden als spezielle cMCS-Probleme belegt. Zudem kann mittels einer Mindestanzahl zu
erhaltender EM die verbleibende Flexibilitit des Systems kontrolliert werden. Ein ent-
scheidender Vorteil des cMCS-Ansatzes gegeniiber FBA-basierten Methoden ist die voll-
stindige Enumeration aller dquivalenten Knockout-Strategien. Einige in silico Knockout-
Kombinationen konnen experimentell nur schwer bis gar nicht realisierbar sein. Daher
ist es sehr vorteilhaft, aus einer Menge gleichwertiger Strategien diejenige auswihlen
zu konnen, die in Bezug auf die praktische Umsetzbarkeit als die geeignetste erscheint.
Aus der vollstindigen Menge aller cMCS lassen sich zudem wichtige strukturelle Ei-
genschaften ableiten. So kénnen unter anderem Knockouts identifiziert werden, die in
jeder multiplen Knockout-Strategie vorkommen und somit essentiell fiir die Erreichung
eines bestimmten Strategieziels sind. Durch einfache Ersetzungsregeln (basierend auf
Gen-Reaktions-Assoziationen) konnen die Reaktionselementarmoden durch Elementar-
moden der Gene substituiert werden. Dies ermoglicht die direkte Identifizierung von Gen-
Knockout-Strategien.

Elementarmodenanalysen haben gegeniiber anderen Ansétzen den Vorteil, dass sie ei-
ne unverzerrte Netzwerkanalyse durch die Betrachtung aller verfiigbaren optimalen und
suboptimalen Pathways erlauben. Es ist daher sehr erstrebenswert, diese Analysen auch
in genomskaligen Netzwerken durchfithren zu kénnen. Der vorgestellte EFMSampler ist
ein neuer Ansatz zur Berechnung von Elementarmoden in genomskaligen Netzwerken.
An Stelle der vollstindigen Menge der EM wird dabei eine reprisentative Teilmenge von
EM generiert, die wesentliche Eigenschaften der vollstindigen Menge hinreichend gut
erfassen kann. Dadurch wird eine Vielzahl von elementarmodenbasierten Methoden fiir
die Analyse genomskaliger Netzwerke zugénglich. Demonstriert wurde das in der vorlie-
genden Arbeit durch die Anwendung des EFMSampler in Kombination mit CASOP zur
Identifizierung von Interventionen zur Produktion von Lactat, Succinat und Lycopin mit
einem genomskaligen Netzwerk fiir E. coli. In einer anderen Studie wurde der EFMSamp-
ler in Kombination mit CASOP bereits erfolgreich zur Identifzierung von Knockouts zur
Uberproduktion von Aminosiuren mit E. coli genutzt (Pande et al., 2014).
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Die Methode der cMCS wurde dariiber hinaus inzwischen auch in genomskalige Netz-
werke transferiert (von Kamp und Klamt, 2014). Mittels Dualitétsprinzipien konnen die
kleinsten cMCS berechnet werden ohne zuvor die EM berechnen zu miissen.

In den Fallstudien wurden Succinat und Lactat als Vertreter von Produkten des Zen-
tralstoffwechsels gewihlt. Fiir die Steigerung ihrer Produktion in E. coli wurden durch
CASOP viele Interventionen identifiziert, die experimentell bereits erfolgreich imple-
mentiert werden konnten. Dies betrifft unter anderem die Ausscheidungen der Neben-
produkte Acetat, Ethanol und Formiat als Knockout-Kandidaten. Weitere, weniger intui-
tive Interventionen, die in Ubereinstimmung mit Ergebnissen aus der Literatur stehen,
sind z.B. der Knockout des Zucker-PTS-Systems fiir die Produktion von Succinat oder
der Fumarat-Reduktase fiir die Produktion von Lactat. Des Weiteren wurden die fuir die
Succinat-Produktion bekannten Uberexpressionskandidaten aceAB und frd durch CASOP
identifiziert. Uber die bekannten Interventionen hinaus wurden neue Interventionen vor-
geschlagen.

Dabei ist insbesondere die gesteigerte ATP-Hydrolyse und die Uberexpression von
ppsA fiir die Produktion von Succinat und Lactat ein wenig intuitives Interventionsziel,
das nur durch die systemweite Betrachtung des Netzwerks und des ATP-Haushalts unter
verschiedenen Bedingungen verstanden werden kann. Fiir die Lactat-Produktion mit E.
coli wurden bisher keine Uberexpressionen beschrieben, so dass die hier identifizierten
Kandidaten als Ausgangspunkt zukiinftiger experimenteller Studien dienen kénnen.

Mit dem Ansatz der constrained MCS wurden fiir Succinat und Lactat mehrere Tausend
bzw. Hunderte verschiedene Knockout-Kombinationen identifiziert. Neben einzelnen Ele-
menten (Reaktionen) identifizierter Knockout-Strategien wurden fiir beide Produkte pri-
dizierte komplexe Strategien bereits erfolgreich experimentell implementiert. Fiir die Pro-
duktion von Succinat konnte zudem gezeigt werden, dass viele Knockout-Kombinationen
existieren, mit denen eine obligatorische CO,-Fixierung erreicht werden kann.

Fiir Lycopin als Reprisentant eines Produkts des Sekundirstoffwechsels ist ebenfalls
eine sehr gute Ubereinstimmung mit bekannten Interventionen aus der Literatur festzu-
stellen. Fiir aecrobe Bedingungen wird in jeder der ersten drei CASOP-Iterationen minde-
stens ein bekannter Knockout identifiziert wie z.B. die Ausscheidung von Ethanol und
Lactat sowie die Transhydrogenase. Der DXP-pathway als intuitives Interventionsziel
wird von CASOP als bester Uberexpressionskandiat pridiziert.

Noch keine der mittels der cMCS identifizierten Strategien wurde bisher vollstindig ex-
perimentell umgesetzt. Es existiert bisher allerdings auch noch keine Mutante, die Lyco-
pin mit den fiir die Berechnung der cMCS verwendeten Anforderungen produzieren kann.
Da einige Elemente der pridizierten Strategien wie z.B. aceE oder pgi bereits experimen-
tell implementiert wurden, konnen die hier vorgeschlagenen Knockout-Kombinationen
zur Optimierung der existierenden Produktionsstimme herangezogen werden. Fiir anae-
robe Bedingungen gibt es bisher keine Studien, die die Produktion von Lycopin mit E.
coli beschreiben, so dass die experimentelle Uberpriifung der identifizierten Interventio-
nen noch aussteht.

Die erhohte ATP-Hydrolyse als klares Interventionsziel zur Steigerung der Produkti-
on von Succinat und bzw. oder Lactat unter anaeroben Bedingungen ist das unintuitiv-
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ste der vorgeschlagenen Interventionsziele. Daher wurde es zur Validierung durch eigene
Experimente ausgewihlt. Dafiir wurde ein induzierbarer ATP futile cycle durch die Uber-
expression von ppsA implementiert. Im Gegensatz zu Ergebnissen aus der Literatur fiir
aerobe Bedingungen konnte unter anaeroben Bedingungen und dem verwendeten expe-
rimentellen Aufbau kein Einfluss der ppsA-Uberexpression auf die Wachstumsrate beob-
achtet werden. Dies deutet darauf hin, dass E. coli unter diesen Bedingungen nicht durch
ATP limitiert ist bzw. den Bedarf an ATP durch eine gesteigerte Substrataufnahme aus-
gleichen kann. Die Aktivierung des futile cycles durch IPTG fiihrte zu einer gesteigerten
Glukoseaufnahme sowie zu einer erhohten Succinat- und Lactat-Ausscheidungsrate von
ca. 36%, womit die Prédiktion erfolgreich validiert werden konnte. Der Ansatz der erhoh-
ten ATP-Hydrolyse zur Steigerung der Produktivitit kann grundsitzlich auch fiir andere
Produkte und Mikroorganismen verwendet werden. Dies gilt unter der Voraussetzung,
dass bei der Produktsynthese ein ATP-Uberschuss generiert werden kann und alternati-
ve ATP-Quellen eliminiert wurden. Eine (kiinstliche) Reduktion der ATP-Verfiigbarkeit
kann dann nur durch eine erhohte Produktsynthese ausgeglichen werden. Unter der An-
nahme, dass der Organismus optimale Wachstumsraten anstrebt (die viel ATP benétigen),
muss somit auch die Rate der Produktsynthese optimiert werden.

In Zukunft sind weitere Experimente notwendig, um die Ursachen der reduzierten
Wachstumsrate nach acht Stunden aufzukldren bzw. die Stabilitit des Stammes zu ver-
bessern.

Eine weitere experimentelle Validierung einer mittels CASOP identifizierten Interven-
tion wurde durch eine kiirzlich vorgestellte Studie vorgenommen (Yang et al., 2013). Da-
bei wurden verschiedene carboxylierende Reaktionen auf ihren Einfluss beziiglich der
Succinat-Produktivitit untersucht. Die Pyruvat-Carboxylase wurde von CASOP als ge-
eignetster Uberexpressionskandidat identifiziert und experimentell implementiert. Der re-
sultierende E. coli-Stamm zeigt die hochste bisher erreichte Succinat-Produktivitit unter
aeroben Bedingungen.

Fiir die Beurteilung der Relevanz beobachteter Unterschiede metabolischer Raten zwi-
schen verschiedenen Umweltbedingungen wird deren statistische Signifikanz untersucht.
Von besonderer Bedeutung sind dabei korrekt bestimmte Varianzen der spezifischen Ra-
ten. Neben der Genauigkeit der Konzentrationsmessungen wird die Gesamtvarianz durch
die biologische Varianz beeinflusst, die zwischen unabhingigen Experimenten auftritt.
Um falsch-positive Resultate zu vermeiden, muss diese biologische Varianz fiir eine un-
verzerrte Analyse der Beobachtungen beriicksichtigt werden. Hier wurde ein generischer
Ansatz aufgezeigt, wie diese Analysen mit grundlegenden statistischen Verfahren behan-
delt werden konnen.

Mit Hilfe der industriellen Biotechnologie konnen eine Vielzahl verschiedener Substan-
zen durch den Einsatz geeigneter, evtl. modifizierter Mikroorganismen produziert werden.
Zukiinftige Herausforderungen liegen unter Anderem in der Verwendung erneuerbarer
und kostengiinstiger Ausgangsmaterialien sowie in der Steigerung der Effizienz der ein-
gesetzten Mikroorganismen. Die hier vorgestellten Methoden konnen einen Beitrag bei
der Konstruktion der eingesetzten Produktionsstimme leisten und damit die Entwicklung
okologisch nachhaltiger und 6konomisch kompetitiver Prozesse unterstiitzen.
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A Anhang

A.1 Zentralstoffwechselmodell fiir Escherichia Coli

Einige Co-Faktoren wie z.B. NAD, NADP, ADP und CoA sind nicht explizit in den Sto-
chiometrien der Reaktionen beriicksichtigt, da sie in Erhaltungsrelationen mit den zuge-
horigen komplementiren Metaboliten (NADH, NADPH, ATP, ...) auftreten. Gennamen
sind fiir die Reaktionen zentraler Stoffwechselwege gegeben und werden auch als Ab-
kiirzung der Reaktionsnamen im Haupttext verwendet. Existieren mehrere Gene fiir eine
Reaktion, so wird nur ein représentatives Gen angegeben (Isoenyzyme werden vernach-

lassigt).

Stochiometrisches Modell des E. coli Zentralstoffwechsels (Katabolismus).
Pfad Reaktionsname Reaktion Gen
Aufnahme 02_up 02(external) = 02

CO2_up CO2(external) = CO2
Glc_up = Glc
Glc_PTS_up Glucose(external) + PEP = G6P + Pyr ptsG
Glc_ATP_up Glucose(external) + ATP + H_ex = G6P glk
N_up N(external) = N
S_up S(external) + 4 ATP + 4 NADPH = S
Glykolyse G6P::F6P GO6P < F6P pgi
F6P::F16P F6P + ATP = F16P pfkA
F16P:: T3P F16P & DHAP + G3P fbaA
DHAP::G3P DHAP & G3P piA
G3P::DPG G3P © DPG + NADH gapA
DPG::3PG DPG & 3PG + ATP pgk
3PG::2PG 3PG < 2PG gpmA
2PG::PEP 2PG & PEP eno
PEP::PYR PEP = Pyr + ATP PYKA
Pyr::PEP Pyr + 2 ATP = PEP pps
Pentose- G6P::PGlac GO6P < PGlac + NADPH wf
Phosphat-Weg ~ PGlac::PGluc PGlac = PGluc pgl
PGluc::RISP PGluc = RI5SP + NADPH + CO2 gnd
RI5P::X5P RISP & X5P pe
RI5P::R5P RISP & RSP rpiA
Transket! RSP + X5P & G3P + S7P tktA
Transaldo G3P + S7P & F6P + E4P talA
Transket2 E4P + X5P & F6P + G3P thtA
Entner- 2KD6PG::PyrG3P  2KD6PG = G3P + Pyr eda
Doudoroff-Weg  PGluc::2KD6PG PGluc = 2KD6PG edd
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Fortsetzung des stochiometrischen Modells des E. coli Zentralstoffwechsels (Katabolismus).
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Pfad Reaktionsname Reaktion Gen
Anaplerotische  Mal::PyrNADH Mal = Pyr + NADH + CO2 maeA
Reaktionen OxA::PEP OxA + ATP = PEP + CO2 pck
PEP::OxA PEP + CO2 = OxA ppc
Citrat- PYR::AcCoA Pyr = AcCoA + NADH + CO2 aceE
Zyklus AcCoA::Cit AcCoA + OxA = Cit gltA
Cit::ICit Cit & ICit acnA
ICit::alKG ICit & alKG + NADPH + CO2 icd
alKG::SuccCoA alKG = SuccCoA + NADH + CO2 sucAB
SuccCoA::Succ SuccCoA < Succ + ATP sucCD
Succ::Fum Succ = Fum + QuiH2 sdhAB
Fum::Succ Fum + QuiH2 = Succ frdA
Fum::Mal Fum & Mal JumA
Mal::OxA_NADH Mal & OxA + NADH mdh
Glyoxylat- ICit::Glyox ICit = Succ + Glyox aceA
Weg Glyox::Mal AcCoA + Glyox = Mal aceB
Fermentative AcCoA::Adh AcCoA + NADH & Adh adhE
Reaktionen Adh::Eth NADH + Adh & Eth adhE
AcCoA::AcP AcCoA & AcP pta
AcP::Ac AcP & ATP + Ac ackA
Pyr::Form Pyr = AcCoA + Form pfiB
Form_ex Form = Form(external) focA
Pyr::Lac Pyr + NADH & Lac ldhA
Pyr::Ac Pyr = QuiH2 + CO2 + Ac poxB
DHAP::Lac DHAP = Lac mgsA
Elektronen- NADHDehydro NADH & QuiH2 + 2 H_ex nuoA
Transport- Oxidase QuiH2 + 0.5 02 = 2 H_ex cyoA
Kette TransHydro NADH + H_ex & NADPH pntA
ATPSynth 3 H_ex © ATP atp
ATPdrain ATP = (maintenance)
DXP-Pathway  PyrG3P::DXP G3P + Pyr = CO2 + DXP dxs
DXP::MEP NADPH + DXP = MEP dxr
MEP::HMBDP 3 ATP + NADPH + MEP = HMBDP  ispDEFG
HMBDP::DMAPP  NADPH + HMBDP = DMAPP ispH
HMBDP::IPP NADPH + HMBDP = IPP ispH
DMAPP::IPP DMAPP < IPP idi
Lycopin- IPP::GPP DMAPP + IPP = GPP ispA
Synthese GPP::FPP IPP + GPP = FPP ispA
FPP::GGPP IPP + FPP = GGPP crtE
GGPP::Phytoene 2 GGPP = Phytoene crtB
Phytoene::Lycopene  Phytoene = Lycopene crtl

Ausscheidung

Eth_ex
Lac_ex
Ac_ex
Succ_Ex
Lycopene_ex
CO2_ex

Eth = Eth(external)
Lac = Lac(external)
Ac = Ac(external)
Succ = Succ(external)
Lycopene = Lyco_ex
CO2 = CO2(external)




A.1 Zentralstoffwechselmodell fiir Escherichia Coli

Fortsetzung des stochiometrischen Modells des E. coli Zentralstoftwechsels (Anabolismus).

Reaktionsname

Reaktion

DHAP::Glyc3P
Chor_Synth
PRPP_Synth
MTHF_Synth2
Ala_Synth
Val_Synth
Leu_Synth
Asn_Synth_1
Asp_synth
Asp::AspSAld
AspSAld::HSer
Lys_Synth
Met_Synth
Thr_Synth
Ile_Synth
His_Synth
Glu_synth
Gln_Synth
Pro_Synth
Arg_Synth

Trp_Synth
Tyr_Synth
Phe_Synth
Ser_Synth
Gly_Synth
Cys_Synth
rATP_Synth

rGTP_Synth

rCTP_Synth
rUTP_Synth
dATP_Synth
dGTP_Synth
dCTP_Synth
dTTP_Synth
mit_FS_Synth
UDPGlc_Synth
CDPEth_Synth
OH_myr_ac_Synth
C14_0_FS_Synth
CMP_KDO_Synth
NDPHep_Synth
TDPGlcs_Synth
UDP_NAG_Synth
UDP_NAM_Synth
di_am_pim_Synth

ADPGIc_Synth

DHAP + NADH = Glyc3P

2 PEP + E4P + ATP + NADPH = Chor

RSP + 2 ATP = PRPP

Gly & MTHF + CO2 + NADH + N

Pyr + Glu = alKG + Ala

2 Pyr + NADPH + Glu = alKG + CO2 + Val

2 Pyr + AcCoA + NADPH + Glu = alKG + NADH + 2 CO2 + Leu
2 ATP + N + Asp = Asn

OxA + Glu = alKG + Asp

ATP + NADPH + Asp = AspSAld

NADPH + AspSAld = HSer

di_am_pim = CO2 + Lys

SuccCoA + MTHF + HSer + Cys = Pyr + Succ + N + Met
ATP + HSer = Thr

Pyr + NADPH + Glu + Thr = alKG + CO2 + N + Ile
ATP + PRPP + GIn = alKG + 2 NADH + His

alKG + NADPH + N = Glu

ATP + N + Glu = GIn

ATP + 2 NADPH + Glu = Pro

AcCoA + 4 ATP + NADPH + CO2 + N + Asp + 2 Glu =
alKG + Fum + Ac + Arg

Chor + PRPP + Gln + Ser = G3P + Pyr + CO2 + Glu + Trp
Chor + Glu = alKG + NADH + CO2 + Tyr

Chor + Glu = alKG + CO2 + Phe

3PG + Glu = alKG + NADH + Ser

Ser = MTHF + Gly

AcCoA + S + Ser = Ac + Cys

5 ATP + CO2 + PRPP + 2 MTHF + 2 Asp + Gly + 2 Gln =
2 Fum + NADPH + 2 Glu + rATP

6 ATP + CO2 + PRPP + 2 MTHF + Asp + Gly + 3 Gln =
Fum + NADH + NADPH + 3 Glu + rGTP

ATP + GIn + rUTP = Glu + rCTP

4 ATP + N + PRPP + Asp = NADH + rUTP

NADPH + rATP = dATP

NADPH + rGTP = dGTP

NADPH + rCTP = dCTP

2 NADPH + MTHF + rUTP = dTTP

8.24 AcCoA + 7.24 ATP + 13.91 NADPH = mit_FS

G6P + ATP = UDPGlc

3PG + 3 ATP + NADPH + N = NADH + CDPEth

7 AcCoA + 6 ATP + 11 NADPH = OH_myr_ac

7 AcCoA + 6 ATP + 12 NADPH = C14_0_FS

PEP + R5P + 2 ATP = CMP_KDO

1.5 G6P + ATP = 4 NADPH + NDPHep

F6P + 2 ATP + N = TDPGlcs

F6P + AcCoA + ATP + Gln = Glu + UDP_NAG

PEP + NADPH + UDP_NAG = UDP_NAM

Pyr + SuccCoA + NADPH + AspSAld + Glu =

alKG + Succ + di_am_pim

G6P + ATP = ADPGlc
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Stochiometrie der Biomassesynthese fiir I Gramm Biotrockenmasse von E. coli.

Reaktionsname Stochiometrie

o 0.14176 Glyc3P + 26.2949 ATP + 0.60097 Ala + 0.10124 Cys +
0.26647 Asp + 0.30747 Glu + 0.2048 Phe + 0.67725 Gly +
0.10473 His + 0.32116 Ile + 0.37935 Lys + 0.49804 Leu +
0.16989 Met + 0.26647 Asn + 0.24436 Pro + 0.29091 Gln + 0.32698 Arg +
0.38031 Ser + 0.28044 Thr + 0.46778 Val + 0.062835 Trp +
0.15244 Tyr + 0.1489 rATP + 0.18319 rGTP + 0.11366 rCTP +
0.12273 rUTP + 0.023904 dATP + 0.024582 dGTP + 0.024582 dCTP +
0.023904 dTTP + 0.28352 av_FA + 0.0069264 UDPGlc + 0.010368 CDPEth +
0.010368 OH_myr_ac + 0.010368 C14_0_FS + 0.010368 CMP_KDO +
0.010368 NDPHep + 0.0069264 TDPGlcs + 0.01656 UDP_NAG +
0.01656 UDP_NAM + 0.01656 di_am_pim + 0.0924 ADPGlc
= Biomasse

Metabolite des E. coli Zentralstoffwechselmodells.

Bezeichner  Vollstindiger Name Bezeichner  Vollstindiger Name
2KD6PG 2-Keto-3-Deoxy-6-Gluconat HSer Homoserin

2PG 2-Phosphoglycerat ICit Isocitrat

3PG 3-Phosphoglycerat Ile Isoleucin

Ac Acetat IMP Inosinmonophosphat
AcCoA Acetyl-CoA 1PP Isopentenyl Diphosphat
AcLac Acetolactat Lac Lactat

AcP Acetyl-P Leu Leucin

Adh Acetaldehyd Lip Lipide

ADPGlc ADP-Glukose LPS Lipopolysacharide

Ala Alanin Lycopene Lycopin

AKG a-Ketoglutarat Lys Lysin

Arg Arginin Mal Malat

Asn Asparagin MEP 2C-Methyl-D-Erythriol
Asp Aspartat Met Methionin

AspSAld Aspartat-4-Semialdehyd MTHF Methylen-Tetrahydrofolat
ATP Adenosintriphosphat N Ammonium

avg_FS durschnittliche Fettsdure NADH NADH

C14_0_FS  14:0 Fettsdure NADPH NADPH

CDPEth CDP-Ethanolamin NDPHep NDP-Heptose

Chor Chorismat 02 Sauerstoff

Cit Citrat OH_myr_ac  OH myristische Séure
CMP_KDO CMP-KDO OAA Oxalacetat

co2 Kohlenstoffdioxid PEP Phosphoenolpyruvat
Cys Cystein PepGly Peptidoglykane

dATP ATP fiir DNA Synthese PGlac 6-Phospho-Gluconolacton
dCTP CTP fiir DNA Synthese PGluc 6-Phospho-Gluconat
dGTP GTP fiir DNA Synthese Phe Phenylalanin

DHAP Dihydroxyaceton-Phosphat Phytoene Phytoen
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Fortsetzung der Metabolite des E. coli Zentralstoffwechselmodells.

Bezeichner  Vollstindiger Name Bezeichner  Vollstdndiger Name

diampim Diaminopimelat PolyPhos Polyphosphate

DMAPP Dimethylallyl Diphosphat Pro Prolin

DNA Desoxyribonukleinsidure PRPP 5-Phosphoribosyl-1-Pyrophosphat

DPG Diphosphoglycerat Pyr Pyruvat

dTTP TTP fiir DNA Synthese QH2 Ubiquinon

DXP 1-Deoxy-D-Xylulose-5-Phosphat RSP Ribose-5-Phosphat

E4P Erythrose-4-Phosphat rATP ATP fiir RNA Synthese

Eth Ethanol rCTP CTP fiir RNA Synthese

F16P Fruktose-1,6-Bisphosphat rGTP GTP fiir RNA Synthese

F6P Fruktose-6-Phosphat RL5P Ribulose-5-Phosphat

Form Format RNA Ribonukleinsiure

FPP Farnesyl Diphosphat rUTP UTP fiir RNA Synthese

Fum Fumarat S Sschwefel (SO4)

G3p Glyceraldehyde-3-Phosphat S7P Seduheptulose-7-Phosphat

G6P Glucose-6-Phosphat Ser Serin

GGPP Geranylgeranyl Diphosphat Shiki Shikimat

Gln Glutamin Succ Succinat

Glu Glutamat SuccCoA Succinyl-Coenzym-A

Gly Glycin TDPGlcs TDP-Glucosamin

Glyc Glycogen Thr Threonin

Glyc3P Glycerol-3-Phosphat Trp Tryptophan

Glyox Glyoxylat Tyr Tyrosin

GPP Geranyl Diphosphat UDP_NAG  UDP-Acetylglucosamin

H_ex periplasmatische Protonen UDP_NAM UDP-N-Acetylmuramische Séure

His Histidin UDPGlc UDP-Glukose

HMBDP 1-Hydroxy-2-Methyl- Val Valin
Butenyl-4-Diphosphat X5P Xylulose-5-Phosphat
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A.3  Experimentelle Daten
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