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Zusammenfassung

Mithilfe der constraint-basierten Modellierung ist es moglich, zentrale Aspekte des Stoffwechsels
von Organismen mathematisch abzubilden, zu analysieren und vorherzusagen. In den letzten 4
Jahrzehnten hat sich dabei eine Vielzahl an Methoden der constraint-basierten Modellierung
entwickelt, die ihrerseits auf eine Vielzahl biochemischer und physikalischer Daten zuriickgreifen
konnen.

In dieser Arbeit werden drei neue Methoden der constraint-basierten Modellierung vorgestellt: Die
erste neue Methode ist sSMOMENT, mit der enzymatische Nebenbedingungen in constraint-basierte
Modelle integriert werden konnen, wobei nur eine minimale Erweiterung des Modells erforderlich
ist. Dadurch kann die GroBe metabolischer Modelle mit enzymatischen Nebenbedingungen im
Vergleich zu entsprechenden bisherigen Methoden deutlich reduziert werden. Hiervon profitieren
insbesondere rechenintensive Analysen und Methoden. Als Referenzimplementierung von
SMOMENT wurde zudem das Programmpaket AutoPACMEN entwickelt, mit dem es erstmals
moglich wurde, gleichzeitig relevante enzymatische Daten zu sammeln, und daraus ein Modell mit
enzymatischen Nebenbedingungen zu erstellen und zu kalibrieren. AutoPACMEN und sMOMENT
wurden exemplarisch an einem genomskaligen Modell von Escherichia coli angewendet. Das so
erstellte Modell kann unter anderem sowohl unter aeroben, als auch anaeroben Bedingungen den
Uberlaufstoffwechsel von E. coli erfolgreich vorhersagen. Die zweite neue Methode ist TCOSA.
Sie verwendet das Konzept der netzwerkweiten thermodynamischen Triebkréfte um die Relevanz
redundanter Cofaktorpaare zu analysieren. Durch die Anwendung von TCOSA auf ein
genomskaliges Modell von E. coli und dessen NAD(P)(H)-Reaktionsspezifititen konnte gezeigt
werden, dass die Evolution dieser Spezifititen offensichtlich stark durch thermodynamische
Einschrankungen beeinflusst wurde. Dariiber hinaus konnten mit diesem Modell in vivo auftretende
qualitative Trends der Redoxzustinde von NAD(H) sowie NADP(H) vorhergesagt werden.
Weiterhin konnte gezeigt werden, dass die Anwesenheit von mehr als zwei Cofaktorpaaren nur
dann thermodynamisch sinnvoll erscheint, wenn das Standard-Redoxpotential des dritten
Cofaktorpaares im Vergleich zu NAD(P)(H) erniedrigt ist. Die dritte neue Methode ist
ASTHERISC. Mit ihrer Hilfe konnen thermodynamisch vorteilhafte Produktsynthesewege in
Gemeinschaften mehrerer Stimme einer Spezies im Vergleich zu Einzelstimmen vorhergesagt
werden. ASTHERISC basiert ebenfalls auf netzwerkweiten thermodynamischen Triebkriften und
wurde exemplarisch sowohl auf reduzierte, als auch genomskalige Modelle von E. coli angewendet.
Dabei konnte eine Vielzahl an Metaboliten identifiziert werden, fiir deren Synthese ein potentieller
thermodynamischer Vorteil besteht, wenn diese in einer Gemeinschaft produziert werden. Die
grundsétzlichen theoretischen Annahmen von ASTHERISC und dem damit vorhersagbaren
thermodynamischen Gemeinschaftsvorteil wurden zusétzlich an minimalen Stoffwechselmodellen
sowohl analytisch als auch in einem kinetischen Modell iiberpriift.

Alle drei neuen Methoden konnen somit wertvolle Beitrage zur grundlegenden Theorie und zur
biotechnologischen Anwendung constraint-basierter Modellierungstechniken liefern.




Summary

Constraint-based modeling makes it possible to mathematically represent, analyze, and predict the
metabolism of organisms. In the last 4 decades, a variety of constraint-based modeling methods
have been developed. These methods make use of a wide range of biochemical and physical data.

In this work, three new constraint-based modeling methods are presented: The first new method is
sMOMENT, which allows enzymatic constraints to be integrated into constraint-based models with
only a minimal expansion of the model itself. Thus, the size of metabolic models with enzymatic
constraints can be greatly reduced compared to previous methods with enzymatic constraints. This
advantage, in turn, can significantly reduce the runtime of computationally expensive analyses and
methods on these models. As a reference implementation of SMOMENT, the AutoPACMEN
software package has been developed, which is the first such package that allows the user to
simultaneously collect relevant enzymatic data, build an enzymatically constrained model, and
calibrate the model. As an example, AutoPACMEN and sMOMENT have been applied to a
genome-scale model of Escherichia coli. The resulting model can successfully predict the overflow
metabolism of E. coli under both aerobic and anaerobic conditions. The second new method is
TCOSA. It uses the notion of network-wide thermodynamic driving forces to analyze the relevance
of redundant cofactor pairs. By applying TCOSA to a genome-scale model of E. coli and its
NAD(P)(H) reaction specificities, it was shown that the evolution of these specificities is apparently
strongly shaped by thermodynamic constraints. In addition, this model could be used to predict
qualitative in vivo trends in the redox states of NAD(H) and NADP(H). Furthermore, it was shown
that the presence of more than two cofactor pairs is thermodynamically advantageous only if the
standard redox potential of a third cofactor pair is lowered with respect to NAD(P)(H). The third
new method is ASTHERISC. It allows the prediction of thermodynamically favorable product
synthesis pathways with multi-strain communities of a species compared to single-strain solutions.
ASTHERISC is also based on network-wide thermodynamic driving forces and has been applied to
reduced and genome-scale models of E. coli. This analysis identified numerous metabolites for
which there is a thermodynamic community advantage. In addition, the basic theoretical
assumptions of ASTHERISC and the associated predicted thermodynamic community advantage
were tested on minimal metabolic models by analytical means and a kinetic model.

Thus, all three new methods can make fruitful contributions to the basic theory and
biotechnological application of constraint-based modeling techniques.
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Abkurzungsverzeichnis

Symbol Bedeutung

AutoPACMEN | Automatische Integration von Protein-Allokations-Nebenbedingungen in metabolischen
Netzwerken (englisch Automatic Integration of Protein Allocation Constraints in
Metabolic Networks)

ASTHERISC | Algorithmische Suche thermodynamischer Vorteile in Einzelspezies-Gemeinschaften
(englisch Algorithmic Search of Thermodynamic advantages in Single-species
Communities)

CBM Constraint-basierte Modellierung

CNA CellNetAnalyzer

DNA Desoxyribonukleinsdure (englisch deoxyribonucleic acid)

FBA Flussbilanzanalyse

FVA Flussvariabilititsanalyse

gDW Gramm Trockenmasse (englisch gram dry weight)

GECKO Genomsskalige Modellerweiterung mittels enzymatische Nebenbedingungen, welche
kinetische und ,,omische* Daten beachten (englisch Genome-scale Model Enhancement
with Enzymatic Constraints Accounting for Kinetic and Omics Data)

MCS Minimale Schnittmenge im Sinne des Konzepts der Minimal Cut Sets

MDF Maximal-minimale thermodynamische Triebkraft (englisch max-min driving force)

MILP Gemischt-ganzzahliges lineares Programm (englisch mixed-integer linear program)

RBA Ressourcenbilanzanalyse (englisch Resource Balance Analysis)

sSMOMENT Kurz formulierte metabolische Modellierung mit Enzymkinetiken (englisch Short
Metabolic Modeling with Enzyme Kinetics)

SubMDF Maximal-minimale thermodynamische Triebkraft einer ausgewéhlten Teilmenge an
Reaktionen eines metabolischen Modells (englisch subnetwork max-min driving force)

TCOSA Thermodynamik-basierte Cofaktor-Austausch-Analyse (englisch Thermodynamics-based
COfactor Swapping Analysis)

u.d.N. Unter den Nebenbedingungen
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1 Einleitung

Die gesamte lebende Natur basiert auf Stoffwechselprozessen. Diese Prozesse beruhen auf, zumeist
durch Enzyme katalysierte, biochemische Reaktionen, bei deren Ablauf Stoffumwandlungen
stattfinden. Die sich daraus ergebenden Produkte und die bei ihrer Herstellung freigesetzte Energie
werden von den Organismen unter anderem zur Selbsterhaltung und Fortpflanzung genutzt.

Der wissenschaftliche Drang, die Reaktionen des Stoffwechsels zu charakterisieren und zu
verstehen, fithrte schon vor mehr als 100 Jahren zur Schaffung mathematischer Beschreibungen auf
diesem Gebiet. Sehr bekannt ist in diesem Zusammenhang die Michaelis-Menten-Kinetik [1]. In
ihrer einfachsten Form beschreibt sie die Abhéngigkeit der Flussrate einer biochemischen Reaktion
von einem ihrer Kkatalysierenden Enzyme. Uber enzymkinetische Einfliisse hinaus konnen
Reaktionen auch im Hinblick ihre thermodynamischen Beschrinkungen untersucht werden. Deren
Definitionen basieren auf der, ebenfalls wohlbekannten, Gibbs-Energie [2].

Uber einzelne Reaktionen hinaus wurden, als Grundlage fiir Berechnungen, Modelle ganzer
Netzwerke von Stoffwechselwegen entwickelt. Diese basierten zunéchst auf der Entdeckung und
Charakterisierung wichtiger Stoffwechselwege durch biochemische Analysen von Organismen, bei
denen die einzelnen spezifischen Stoffumwandlungen aufgekldrt wurden. Spéter, mit der
Entwicklung der DNA-Sequenzierung [3, 4], wurde es zusitzlich moglich, allein auf der Basis des
vorhandenen Wissens iiber biochemische Reaktionen sowie der Genomsequenz eines Organismus,
automatisch auf alle bislang charakterisierten Stoffwechselwege in einem Organismus zu schlieSen
[5]. Heutzutage gibt es solche genombasierten Stoffwechselnetzwerke fiir Tausende verschiedener
Arten [6].

Unter anderem zur mathematisierten Beschreibung und Analyse von Stoffwechselnetzwerken
wurde eine Vielzahl theoretischer Methoden entwickelt, welche oftmals auf den Prinzipien der
sogenannten constraint-basierten metabolischen Modellierung basieren. Diese beruhen auf dem
mathematischen Konzept der konvexen Programmierung und bendtigen, um den Stoffwechsel eines
Organismus zu modellieren, in ihrer einfachsten Form nur die Stochiometrien der modellierten
Reaktionen sowie konvexe Nebenbedingungen (englisch constraints) als Eingabe. Hierbei wird
zumeist aufgrund ihrer hohen Recheneffizienz speziell die Unterkategorie der linearen
Programmierung mit linearen Termen verwendet. Mittels constraint-basierter Methoden lassen sich
etwa mogliche Flussraten einer Reaktion in einem metabolischen Modell berechnen. Dies ist auch
ein Ziel der wichtigen Methode der Flussbilanzanalyse [7, 8], sowie der darauf aufbauenden
Flussvariabilitidtsanalyse [9]. Unter anderem zum Bereitstellen dieser Methoden entwickelte sich
eine Vielzahl an Programmpaketen, darunter die flir diese Arbeit speziell relevanten Projekte
COBRApy [10] sowie CellNetAnalyzer [11].

Neben den grundlegenden constraint-basierten Methoden wurden solche entwickelt, welche die

Integration zusitzlicher biochemischer Daten ermdglichen. Zu diesen Daten gehoéren etwa

enzymkinetische Parameter, wie sie in der Michaelis-Menten-Kinetik verwendet werden. Wéhrend

diese Kinetik insgesamt nichtlinear ist, wurden lineare Teile dieser in constraint-basierte Methoden

integriert. Wichtige Ansédtze, die fiir diesen Zweck entwickelt wurden, sind MOMENT [12] und

GECKO [13]. Eine weitere Kategorie der verwendeten biochemischen Daten sind
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thermodynamische Parameter. Diese Werte ermdglichen die Eingrenzung des Losungsraumes
innerhalb der constraint-basierten Methoden auf Reaktionen, die thermodynamisch mdoglich sind,
wenn sie gemeinsam aktiv sind. Bekannte Methoden, die solche thermodynamische
Nebenbedingungen beriicksichtigen, sind TFBA [14] und OptMDFpathway [15].

Eine weitere Moglichkeit zur Erweiterung constraint-basierter Methoden besteht darin, diese
Methoden auf Gemeinschaften von Organismen anzuwenden. Solche Gemeinschaften kommen
nicht nur in der Natur vor, sondern konnen auch rational zusammengestellt werden, was sie fiir
biotechnologische Anwendungen besonders interessant macht [16-20]. Zwei wichtige Ansitze fiir
die Modellierung in diesem Zusammenhang sind SteadyCom [21] und RedCom [22].

Die constraint-basierte Modellierung von Stoffwechselnetzen kann nicht nur der Beschreibung und
direkten Analyse dienen, sondern unter anderem auch der Vorhersage von Steuerungsmoglichkeiten
des Stoffwechsels, dem sogenannten Metabolic Engineering [23]. Ziel dessen ist es, die Leistung
eines Organismus durch gezielte gentechnische Verdnderungen zu verbessern. Ein gingiger
gentechnischer Ansatz in vivo hierfiir ist das Ausschalten bzw. der Knock-Out von Genen, wodurch
assoziierte ,,storende” Enzyme nicht mehr produziert werden kénnen, und die durch die Enzyme
katalysierten Reaktionen nicht mehr ablaufen konnen. Eine andere Methode ist der Knock-In, bei
dem vorteilhafte Reaktionen eingefiihrt werden oder in vivo inaktive Gene aktiviert werden. Diese
Eingriffe zielen hdufig darauf ab, die Produktion wertvoller Industrieprodukte in einem Organismus
zu verbessern. Diese Verbesserung kann z.B. darin bestehen, das Verhéltnis zwischen Produkt und
Substrat zu erhéhen oder die Produktionsrate in einer bestimmten Zeitspanne zu steigern.

Im Sinne des Metabolic Engineering wurden constraint-basierte Techniken entwickelt, die eine
direkte Vorhersage gentechnischer Eingriffe im Rahmen eines rationalen Stoffwechseldesigns
ermoglichen. Insbesondere Methoden wie OptKnock [24], RobustKnock [25] und OptCouple [26]
sind von grofBer Bedeutung. Dariiber hinaus zeichnet sich die Methode der Minimal Cut Sets (MCS)
als der flexibelste Ansatz in Bezug auf einsetzbare Nebenbedingungen aus [27]. MCS wurden
bereits erfolgreich in vivo eingesetzt, z.B. um die Synthese von Produkten zu optimieren [28].
Oftmals wird im Rahmen dieser Optimierung auch das Konzept der starken Wachstumskoppelung
(englisch growth coupling) angewandt [27, 29], sodass eine Zelle nach der MCS-errechneten
Intervention nur noch dann wachsen kann, wenn das Produkt mitsynthetisiert wird.

Die Methoden der constraint-basierten Modellierung werden aullerdem nicht nur fiir die Suche nach
konkreten Losungen fiir eine optimierte Produktion mit Organismen verwendet. So dienen diese
beispielsweise auch zur Entdeckung moglicher Prinzipien hinter der Evolution von
Stoffwechselwegen [30-32].

Die vorliegende Arbeit basiert auf den genannten Prinzipien und Zielen der constraint-basierten
Modellierung. Sie versucht, diese Art der Modellierung durch drei Entwicklungen zu erweitern:

1. In Kapitel 3 wird die neu entwickelte Methode SMOMENT vorgestellt, die im Vergleich zu
den fritheren Methoden MOMENT sowie GECKO eine deutlich effizientere Methode zum
Einbau enzymatischer Nebenbedingungen in constraint-basierte Stoffwechselmodelle
darstellt. Dariiber hinaus wird die Implementierung dieser Methode, AutoPACMEN,
zusammen mit ihrer Anwendung auf ein genomskaliges Modell von E. coli dargelegt.
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2.

In Kapitel 4 wird das TCOSA-Framework vorgestellt und erldutert, wie es auf die
NAD(P)(H)-Spezifititen in einem genomskaligen Modell von E. coli angewendet wird.
Mittels TCOSA kann generell der thermodynamische Einfluss der Spezifitidt von Reaktionen
bei redundanten Cofaktorpaaren untersucht werden. Dies wird durch das Konzept der
netzwerkweiten thermodynamischen Triebkrifte erreicht. Wie in diesem Kapitel gezeigt,
sind diese Triebkrifte im Anwendungsfalle der in vivo vorkommenden NAD(P)(H)-
Spezifititen von E. coli nahe oder am theoretischen Optimum. Dies ist gleichzeitig ein
starkes Indiz dafiir, dass die Optimierung der genannten Triebkrifte die Evolution der
NAD(P)(H)-Spezifititen in E. coli stark beeinflusst hat. Weitere im Kapitel dargestellte
Untersuchungen zeigten zudem, dass auch qualitative Trends des Redoxzustandes von
NAD(H) sowie NADP(H) korrekt vorhergesagt werden konnen, und dass die genannten
Ergebnisse auch unter unterschiedlichen getesteten Bedingungen resultieren konnen.

In Kapitel 5 wird der ASTHERISC-Algorithmus vorgestellt. Dieser Algorithmus
konzentriert sich auf constraint-basierte Stoffwechselmodelle mikrobieller Gemeinschaften,
die aus Stimmen einer einzigen Art bestehen. ASTHERISC kann alle Félle aufzeigen, in
denen eine solche Gemeinschaft einen thermodynamischen Vorteil bei der Produktsynthese
gegeniiber einem einzelnen Stamm hat. Als Beispielfall wird ASTHERISC in diesem
Kapitel auf entsprechende Gemeinschaftsmodelle von E. coli angewendet. Hierbei wurden
dutzende Fille identifiziert, bei denen eine Multi-Stamm-Gemeinschaft den genannten
Vorteil bei Produktsynthesen erzielt.

Um das Verstindnis dieser neu entwickelten Methoden zu vereinfachen, werden in Kapitel 2 die fiir

diese Arbeit relevanten biologischen, mathematischen und informatischen Grundlagen dieser

Methoden dargelegt. AnschlieBend werden in Kapitel 6 die Ergebnisse zusammengefasst und ein

Ausblick auf mogliche zukiinftige Vorhaben gegeben.

Ein Grofteil der in dieser Arbeit dargestellten Resultate wurde in den folgenden Publikationen

veroffentlicht, welche hier nicht weiter zitiert werden:

Bekiaris & Klamt, 2020. Automatic construction of metabolic models with enzyme constraints.
BMC Bioinformatics, 21(1), 1-13.

Bekiaris & Klamt, 2021. Designing microbial communities to maximize the thermodynamic
driving force for the production of chemicals. PloS Computational Biology, 17(6), €1009093.

Bekiaris & Klamt, 2023. Network-wide thermodynamic constraints shape NAD(P)H cofactor
specificity of biochemical reactions. Nature Communications 14, 4660.

Weitere Publikationen unter Mitwirkung des Autors, die in einem entfernteren Zusammenhang zu
dieser Arbeit stehen, sind:

Thiele, von Kamp, Bekiaris, Schneider, & Klamt, 2022. CNApy: a CellNetAnalyzer GUI in
Python for analyzing and designing metabolic networks. Bioinformatics, 38(5), 1467-1469.

Schneider, Bekiaris, von Kamp & Klamt, 2022. StrainDesign: a comprehensive Python
package for computational design of metabolic networks. Bioinformatics, 38(21), 4981-4983.




2 Grundlagen

2.1 Modellierung von Stoffwechseln

2.1.1 Modelle metabolischer Netze

Um ein Stoffwechselnetz mathematisch analysieren zu koénnen, muss dieses Netz in ein Modell

iiberfiihrt werden. Ein solches Modell besteht aus folgenden zentralen Komponenten:

1.

Metabolite: Dies sind alle Stoffe, die am modellierten Stoffwechsel beteiligt sind. Enthélt der
modellierte Organismus mehrere Kompartimente, etwa ein Cytoplasma und ein Periplasma,
kann ein chemisch identischer Metabolit im Modell mehrfach vorkommen. In diesem Falle
existiert fiir jedes Kompartiment eine eigene Version des Metaboliten. Einige
Modellierungstechniken unterscheiden zwischen internen und externen Metaboliten, wobei
letztere ohne eine entsprechende Austauschreaktion erzeugt werden konnen (siehe nichsten
Absatz). Alle im Rahmen dieser Arbeit betrachteten constraint-basierten Modelle enthalten
ausschlieBlich interne Metabolite.

Reaktionen: Diese stellen alle modellierten metabolischen Stoffumwandlungen dar. Jede
Reaktion bendtigt als Information die Identitit sowie Stochiometrie der assoziierten
Ausgangsstoffe und der Produkte. Zusitzlich zu den Stoffwechselreaktionen enthalten typische
Stoffwechselmodelle auch ,,Pseudoreaktionen®, die mechanistisch als Reaktion nicht in dem zu
modellierenden Organismus ablaufen, aber fiir die Modellierung notwendig sind. Eine davon
ist die Biomasse- oder Wachstumsreaktion, bei der die Stochiometrie essentieller Stoffe wie
Aminosduren oder Lipide als Substrate, und manchmal auch als Produkte, der Biomassebildung
eingehen. Dariliber hinaus enthalten viele Modelle eine Erhaltungsreaktion, bei der eine
bestimmte Menge ATP zu ADP verbraucht werden muss, um den vom Wachstum
unabhéngigen Energieverbrauch zur Erhaltung der Zelle zu modellieren. Zudem existiert eine
Reihe an Austauschreaktionen, bei denen es nur ein Substrat oder ein Produkt gibt. Diese
Substrate bzw. Produkte stellen Metabolite dar, die der Organismus aus seiner Umgebung
aufnimmt oder in diese ausscheidet.

Enzyme: Diese stellen diejenigen Enzyme dar, welche die im modellierten Stoffwechsel
enthaltenen enzymabhdngigen Reaktionen katalysieren. Jede Reaktion kann mit den Enzymen,
die fiir die Katalyse dieser Reaktion verantwortlich sind, durch Enzym-Reaktions-Regeln
verkniipft werden. Diese Regeln enthalten die logischen Operatoren UND sowie ODER, die
mit den Namen der Enzyme arbeiten. Dartiber hinaus gibt es Klammern, welche die Prizedenz
der verwendeten Verkniipfungen angeben und eine Verschachtelung der Regeln ermdglichen.
In Ergénzung oder alternativ zu den Enzymen lassen sich in einem Modell auch die Gene der
Enzyme einbauen. Jedes Gen steht dabei fiir einen enzymkodierenden Teil des Genoms.
Entsprechend dndern sich die genannten Regeln dann zu Gen-Reaktions- oder Gen-Enzym-
Reaktions-Regeln.

Wiéhrend die Definition von Enzymen fiir ein metabolisches Modell optional ist, ist die Definition

von Metaboliten und Reaktionen essentiell. Die beiden letzteren lassen sich in einer

stochiometrischen Matrix N zusammenfassen, die fiir alle nachfolgend beschriebenen Methoden
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notwendig ist. N hat so viele (n) Spalten wie Reaktionen und (m) Zeilen wie Metabolite. Jeder
Eintrag dieser Matrix enthilt die Stochiometrie des Metaboliten in der jeweiligen Reaktion. Ist der
Eintrag negativ, wird der Metabolit in der Reaktion als Substrat verbraucht, ist er positiv, wird der
Metabolit als Produkt hergestellt.

Es existiert eine Vielzahl an Programmpaketen zur computergestiitzten Erstellung metabolischer
Modelle eines Zielorganismus. Wichtige Beispiele sind CarveMe [33], merlin [34] sowie Model
SEED [35]. Das Grundprinzip ist bei all diesen Softwarepaketen gleich und wird z.B. in [5] ndher
beschrieben: Die aus der Genomsequenzierung des Zielorganismus resultierende Genomsequenz
wird zunéchst zur Bestimmung der Gene verwendet. Aus den Gensequenzen werden dann die von
diesen Genen kodierten Enzyme bestimmt. Aus der Menge dieser Enzyme kann dann auf die
Reaktionen im Zielorganismus geschlossen werden, die durch diese Enzyme katalysiert werden.
Dariiber hinaus werden die oben erwihnten Pseudoreaktionen passend eingefiigt.

2.1.2 Kinetische Modellierung von Reaktionsfliissen

Ist eine biochemische Reaktion aktiv, so lauft sie mit einem bestimmten Reaktionsfluss ab. Die in
der constraint-basierten Modellierung oft verwendete FEinheit des Reaktionsflusses ist
mmol - gDW'-h"', wobei ,,gDW* fiir ,,Gramm Trockenmasse* aus Englisch ,,gram dry weight*
steht. Eine Ausnahme bildet die Biomasse-Reaktion, deren Fluss in der Regel die Einheit h™ hat.

Eine weitverbreitete mathematische Beschreibung des Flusses bzw. der Rate enzymatisch
katalysierter Reaktionen stellt die irreversible Michaelis-Menten-Kinetik [1] dar. Reaktionen, die
dieser Kinetik in der Realitét folgen konnen, werden durch folgenden Mechanismus (hier fiir eine
beispielhafte Reaktion S—P) beschrieben, wenn sie durch thermodynamische Effekte nicht in ihrem
Fluss eingeschrinkt sind:

Ky k, (2.1

E+S—= ES>E+P
.

E steht hierbei fiir das die Reaktion katalysierende Enzym, ES fiir einen sich im Laufe der Reaktion
bildenden temporiren Komplex aus Substrat sowie Enzym, und k;, k, sowie k, sind die
Geschwindigkeitskonstanten der jeweils angegebenen Teilreaktion. Die sich nun hieraus ergebende
wohlbekannte irreversible Michaelis-Menten Kinetik ist unter den in [1] getroffenen Annahmen
(wie etwa [S]>[E] und dass ein FlieBgleichgewicht (siche weiter unten) in dem beschriebenen

Reaktionsmechanismus vorliegt)

R 2
[S]+K;
r ist der Fluss der Reaktion, [ E] ist die Konzentration des reaktionskatalysierenden Enzyms, k., die
Wechselzahl des Enzyms in der angegebenen Vorwirtsrichtung der Reaktion, d.h. die Zahl der von
diesem Enzym Kkatalysierten Substratumsetzungen pro Zeiteinheit, [S] die Substratkonzentration
und K die Michaeliskonstante des Enzyms in Bezug auf diese Reaktion und das Substrat, d.h. die
Substratkonzentration, bei der der Reaktionsfluss die Hilfte seines durch den Term [E] k.,
beschrinkten Maximums erreichen kann. Die irreversible Michaelis-Menten-Kinetik kann auch,
wie in [36] gezeigt, fiir reversible Reaktionen mit dem Mechanismus
5




b st pp @3
E+S—ES—EP—E+P

K, k, k,
erweitert werden. Hier wird also explizit auch die Bildung des Komplexes aus Enzym und Produkt,
EP, mit entsprechenden weiteren Geschwindigkeitskonstanten k,, ky sowie k; betrachtet. Dieser
Mechanismus wird in [36] zugrundegelegt, um zu einer erweiterten und fir mehr Fille
anwendbaren Formulierung von Gleichung (2.2) zu gelangen. Diese Formulierung kann zusitzlich,
als weitere Generalisierung, flir eine beliebige Anzahl von Substraten und Produkten der

Formulierung
M Si+1; Sy+..>n, Pi+n, Pyt—..,

wobei n; bzw. n; fiir die absolute Stochiometrie des jeweiligen Substrats S bzw. Produkts P in der

Reaktion steht, verwendet werden und kann zudem den Einfluss thermodynamischer Effekte auf
den Reaktionsablauf einbeziehen. Konkret lautet diese in [36] entwickelte Formulierung

r=vV'k-y. (2.4)

Der Fluss r kann hierbei sowohl positiv (Ablauf der Vorwirtsrichtung) als auch negativ (Ablauf der
Riickwértsrichtung) werden. V' steht fiir den maximal moglichen Reaktionsfluss in eine
angegebene Richtung und ist definiert als

V'=[E]-k (2.5)

cat
mit [ E] als Konzentration des Enzyms oder Enzymkomplexes.

K steht fiir den allgemeinen Sattigungsterm und ist definiert als

H ([SI/Ks,)"
K= (2.6)

1+H S)/Kg )" +H PlK, )"

mit [S;] fiir die Konzentratlon des i-ten Substrats der Reaktion, [P ,-] fiir die Konzentration des j-ten

Produkts und K ; bzw. K ; fiir die Michaeliskonstante des Enzyms zum jeweiligen Substrat bzw.
Produkt steht.

y stellt die thermodynamischen Einfliisse dar, die den maximal moglichen Reaktionsfluss begrenzen
und ist definiert als

4G (2.7)
y=1—e®’
mit A,G" als die Anderung der Gibbschen Reaktionsenergie, welche im Abschnitt 2.1.6 niher
erlautert wird, R als Gaskonstante, sowie T als Temperatur.

Sowohl k als auch y koénnen unter physiologisch moglichen Definitionsbereichen ihrer Parameter
bei der Vorwiértsrichtung einer aktiven Reaktion (mit positiven Konzentrationen sowie negativem
A,G") nur Werte im Intervall [0;1] annehmen. Somit kdnnen sie einen Reaktionsfluss einer
ablaufenden Reaktion nicht erhohen, sondern allenfalls den durch V* gegebenen maximalen Fluss

erniedrigen.




Mathematische Beschreibungen einzelner Reaktionsfliisse, wie die dargestellte reversible
Michaelis-Menten-Kinetik ~ (Gleichung (2.4)), konnen in kinetische Modelle ganzer
Reaktionsnetzwerke iiberfithrt werden, wie z.B. in [37] ndher beschrieben. Diese Modelle stellen
Differentialgleichungssysteme dar, die den zeitlichen Ablauf von Reaktionsfliissen in einem
metabolischen Netzwerk beschreiben konnen. Im Allgemeinen lassen sich solche Systeme, analog
zur allgemeinen Formulierung in [38], durch die zentrale Differentialgleichung

de(t)
dt
beschreiben. Hierbei ist N konstant und steht fiir die schon erwidhnte stochiometrische Matrix

(2.8)

=N-r(t)

N €RR™" mit m Metaboliten und n Reaktionen, c(t) fiir einen zeitabhingigen Vektor der Linge m,
der die von der Zeit t abhingigen Metabolitkonzentrationen beinhaltet, und r(t) fiir einen
zeitabhingigen Flussvektor der Lange n, welcher wiederum iiber die Gleichung

r(t)=f(c(t).p)

bestimmt wird. f ist hierbei die Funktion, welche die Reaktionsfliisse in r(t) in Abhingigkeit von
c(t) und einem Vektor p, in welchem alle fiir die Fliisse relevanten Parameter enthalten sind,
bestimmt.

Eine typische und fiir diese Arbeit relevante Berechnungsmethode der kinetischen Modellierung ist
die Simulation in Form einer Zeitreihe. Dabei werden zunichst flir jede Zustandsgrofe
Anfangswerte gesetzt [37]. Danach wird die Zeit in diskreten Schritten fortgesetzt. In jedem dieser
Schritte werden die ZustandsgroBen durch numerische Integration der Differentialgleichungen des
kinetischen Modells aktualisiert, ausgehend von den zum vorherigen Zeitpunkt berechneten Werten
des Modells. Mithilfe von Zeitreihen lédsst sich beispielsweise das dynamische Verhalten eines
Modells betrachten.

Neben den Zeitreihen gibt es eine Vielzahl weiterer Berechnungsmethoden und Analysen mit
kinetischen Modellen [37], darunter z.B. allgemeine Sensitivititsanalysen fiir die Auswirkung der
Anderung eines Parameters auf die Losungen im Modell. Letzteres ist auch eine zentrale Grundidee
der metabolischen Kontrollanalyse (englisch metabolic control analysis), bei der u.a. die
Auswirkungen kleinerer Parameterdnderungen eines metabolischen Modells untersucht werden
[39].

Trotz der potentiell genaueren Vorhersagen hat die kinetische Modellierung einige wesentliche
Nachteile. So ist die Optimierung mit kinetischen Modellen auf besonders rechenintensive
heuristische Algorithmen angewiesen. Dies wiederum beschriankt in der Praxis die effektive Grof3e
fiir die Optimierung verwendbarer kinetischer Modelle auf einige Dutzend bis hundert Reaktionen.
Dariiber hinaus sind kinetische Modelle von einer groBen Anzahl biochemischer Parameter
abhingig (p in Gleichung (2.8)), von denen viele nur mit groBer Unsicherheit oder gar nicht
gemessen wurden [40].

2.1.3 Constraint-basierte Modellierung

Eine weit verbreitete Alternative zur kinetischen Modellierung eines Stoffwechsels ist die
constraint-basierte Modellierung, kurz CBM. Diese basiert auf Nebenbedingungen (englisch
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constraints), die in Form konvexer Terme formuliert werden miissen. Die vorliegende Arbeit
konzentriert sich dabei ausschlieBlich auf die constraint-basierte Modellierung mit (konvexen)
linearen Termen, die zuerst in [8] konkret fiir metabolische Netzwerke angewendet wurde.

Die Methoden der constraint-basierten Modellierung nutzen das Konzept des FlieBgleichgewichts
(englisch steady state) aller modellierten Metabolitkonzentrationen [37]. Dies beruht auf der
Grundannahme, dass, etwa im Vergleich zur Wachstumsrate einer Zelle, die Umsatzraten von
Metaboliten um GréBenordnungen schneller sind und daher nur zeitlich konstante Konzentrationen
ein stabiles Wachstum einer Zelle ermoglichen [41]. Dieses FlieBgleichgewicht kann, unter
Nutzung der Definitionen aus Gleichung (2.7), formalisiert werden als

de(t) _ _
" =N-r(t)=0.

Bei der CBM ist man aber nicht am Vektor c(t) interessiert und betrachtet r(t) als von der Zeit

unabhingigen Vektor r, sodass im Rahmen der CBM das Flie3gleichgewicht als
N-r=0, (2.9)

formuliert wird, womit weiterhin das genannte Fliegleichgewicht gefordert wird. Jeder einzelne
Reaktionsfluss kann zudem eingeschrénkt werden mit Nebenbedingungen der Form

a;<r;<p, (2.10)

wobei «; fiir den minimal und B; fiir den maximal erlaubten Fluss der i-ten Reaktion steht. Gilt
a;=0AB;>0 ist die Reaktion irreversibel und kann nur in die Vorwirtsrichtung ablaufen. Analog
kann bei @;<0A B,<0 die Reaktion nur in die Riickwirtsrichtung laufen. Gilt @, <0A >0, so ist die

Reaktion reversibel und kann entweder in die Vorwirts- oder Riickwirtsrichtung ablaufen.

Ferner konnen freie weitere lineare Nebenbedingungen der Form
Ar<b (2.11)

eingefiihrt werden. A ist eine Matrix, A € R?*", mit q als Anzahl der weiteren Nebenbedingungen.
Ein typisches Beispiel fiir solche weiteren Nebenbedingungen ist die Definition einer minimalen
Ausbeute wie z.B. ein minimales Verhiltnis an Substrat- zu Produktsynthese.

2.1.4 Flussbilanz- und Flussvariabilitatsanalyse

Eine wesentliche Optimierungstechnik auf Basis der CBM ist die Flussbilanzanalyse (englisch Flux
Balance Analysis) oder kurz FBA [7, 42]. Bei einer FBA wird, unter Nutzung der
Nebenbedingungen der CBM, eine Flussrate per

maximiere c¢"-r (2.12)

u.d.N.(2.9) bis (2.11)

optimiert. Hierbei ist ¢ ein Vektor der Lédnge n und weist jedem Reaktionsfluss einen Koeffizienten
fiir die Zielfunktion zu. Mdchte man alternativ eine Minimierung der Zielfunktion durchfiihren, so
muss man nur das Vorzeichen der Eintrdge in ¢ tauschen.
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Mochte man fiir jeden Reaktionswert einzeln den maximal und minimal moglichen Flusswert
berechnen, so bietet sich die Flussvariabilititsanalyse (englisch Flux Variability Analysis), kurz
FVA, an [9]. Ein haufiges Beispiel ist die FVA nach der Optimierung der Zielfunktion durch eine
FBA. Hier kann nach der FBA die Nebenbedingung

crzow (2.13)

eingefiihrt werden, wobei @ fiir das zuvor ermittelte Optimum der Zielfunktion steht. Die FVA
funktioniert jedoch optional auch ohne diese zusatzliche Nebenbedingung.

Bei der FVA wird nun fiir jede einzelne Reaktionsrate eine Maximierung sowie Minimierung per

minimiere r, (2.14)

u.d.N.(2.9) bis (2.11), (2.13)
sowie

maximiere r, (2.15)

u.d.rN.(2.9) bis (2.11), (2.13)

durchgefiihrt. Als Ergebnis erhédlt man die maximal und minimal méglichen Fliisse der Reaktionen.
Dabei ist zu beachten, dass jeweils nur die Flussgrenzen einer einzelnen Reaktion betrachtet
werden. Somit ist nicht gegeben, dass jede mdgliche Kombination der von der FVA berechneten
Reaktionsfliisse unter den gegebenen Nebenbedingungen moglich ist.

Neben direkt linearen Termen konnen in der CBM auch Ausbeuten (englisch yield), wie z.B. ein
Verhiltnis von Produktsynthese zu Substratverbrauch, optimiert werden, wie etwa in [43] ndher
dargelegt. Die Optimierung basiert hierbei auf dem Konzept der linear-fraktionalen
Programmierung.

Die vorgestellten Methoden der FBA sowie der FVA beriicksichtigen nur den Fluss einer Reaktion,
nicht aber den in Gleichung (2.6) dargestellten Sattigungsterm und, mit Ausnahme der
Reversibilitit einer Reaktion, nicht die thermodynamischen Beschrinkungen auf den
Reaktionsfluss. In den folgenden Abschnitten werden hierzu Modellierungstechniken vorgestellt,
mit denen diese Einfliisse zumindest teilweise integriert werden konnen.

2.1.5 Modellierung mit enzymatischen Nebenbedingungen

Eine Erweiterung der CBM ist die Einbeziehung enzymatischer Nebenbedingungen. Hierflir wird
zunédchst angenommen, dass sowohl der Séttigungsterm als auch thermodynamische Effekte keinen
Einfluss auf den Fluss einer Reaktion haben, d.h. k=1 A y=1 in Gleichung (2.4), sodass der Fluss
einer Reaktion i gleich V" bzw.

P =Ko, [E,] (2.16)

ist. Zur Vereinfachung kann diese Gleichung auch als Ungleichung aufgefasst werden, in welcher
der maximal mdgliche Reaktionsfluss dargestellt wird, da V" immer die maximal méogliche obere
Grenze eines Flusses darstellt:




ri <K rlE] (2.17)

Da diese Gleichung mit negativen Flussraten biologisch unplausibel wird, miissen, bei allen im
Folgenden vorgestellten constraint-basierten Methoden mit enzymatischen Nebenbedingungen,
reversible Reaktionen in irreversible zerlegt werden. Wihrend solche Nebenbedingungen, die von
der Enzymkonzentration abhéngen, leicht in ein constraint-basiertes Modell integriert werden
konnten, sind in der Praxis die meisten Konzentrationsbereiche metabolisch aktiver Enzyme
unbekannt oder auch potentiell stark variabel. Dennoch muss fiir diese ungemessenen Enzyme eine
obere Schranke fiir die Gesamtmenge der verwendeten Enzyme definiert werden, um zu verhindern,
dass ein Modell unendlich viel Enzym verwenden kann. Eine grundlegende Arbeit zu diesem
Zwecke war die FBA-basierte ,,Flux Balance Analysis with Molecular Crowding* [44], kurz
FBAwMC. Dabei wird aus einem durch das Zellvolumen begrenzten Gesamtpool eine bestimmte
Enzymmenge in Abhédngigkeit vom Reaktionsfluss entnommen. Die Enzymmenge wurde dabei
nicht enzymkinetisch abgeleitet, sondern lediglich aus dem Molekulargewicht des Enzyms und
einem allgemeinen Parameter abgeschétzt.

Diese Schitzung wurde durch die Methode ,,Metabolic Modeling with Enzyme Kinetics*™ [12], kurz
MOMENT, verfeinert. MOMENT beruht auf den Nebenbedingungen der CBM (Gleichungen (2.9)
bis (2.11)). Zum einen jedoch fiihrt MOMENT unter anderem Nebenbedingungen geméll der
Gleichung (2.17) ein, welche die Abhdngigkeit der Enzymnutzung vom assoziierten Reaktionsfluss
beschreiben. Ferner besteht in MOMENT die entscheidende Nebenbedingung fiir die obere
Schranke an Protein

PAP:AR I ESe] (2.18)
wobei W, fiir das Molekulargewicht des jeweiligen Enzyms in g-mmol™ und Q fiir eine maximal
zuldssige Gesamtenzymmasse pro Biomasse in g- gDW™' steht, die im Folgenden kurz als ,,Gesamt-
Enzympool* bezeichnet wird. In besonderen Féllen, wie etwa Isozymen und Quartérstrukturen,
wird Gleichung (2.18) passend modifiziert. Mit einem MOMENT-Modell von E. coli konnten
sowohl die Wachstumsraten dieses Organismus unter verschiedenen Kohlenstoffquellen, als auch
der Uberlaufstoffwechsel (englisch overflow metabolism) von E. coli unter acroben Bedingungen
vorhergesagt werden [12]. Ein Nachteil von MOMENT ist, dass es nicht moglich ist, seine
Nebenbedingungen direkt in die stochiometrische Matrix eines constraint-basierten metabolischen
Modells zu integrieren.

Unter anderem zur Losung des letzteren Problems wurde die Methode ,,Genome-scale Model
Enhancement with Enzymatic Constraints Accounting for Kinetic and Omics Data“ [13], kurz
GECKO, entwickelt. GECKO stellt eine, geringfiigig erweitere, Umformulierung von MOMENT
dar und basiert wie MOMENT auf den Nebenbedingungen der CBM (Gleichungen (2.9) bis (2.11)).
Zunichst erweitert GECKO die Definition des Gesamt-Enzympools  zu

‘Q:(Ptotal_Pgemessen)'gD'G- (219)

P, steht fiir die gesamte Proteinmenge pro Biomasseeinheit in g-gDW™', P jomessen fUr alle schon
gemessenen Proteinkonzentrationen (welche nicht in den Gesamt-Enzympool fallen, sieche weiter
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unten), ¢ fiir den Anteil der modellierten Enzyme an der Gesamt-Proteinmenge und o fiir eine
angenommene mittlere Substratsittigung der modellierten Enzyme. Mithilfe der Werte ¢ sowie o
lasst sich somit der Enzympool zum Zwecke passender Modellergebnisse dndern. Damit nun die
Nebenbedingungen von MOMENT direkt in die stochiometrische Matrix N eingebaut werden
konnen, miissen sie als Teil einer Reaktion eingefiigt werden. Hierfiir wird zunéchst fiir jedes
Enzym der modellierten Reaktionen ein Pseudo-Metabolit €; eingefiigt. Wie €; erzeugt wird, hingt
dabei davon ab, ob Konzentrationsmessungen fiir das entsprechende Enzym E; vorliegen: Liegt fiir

E; eine solche Messung vor, so wird €; in einer Pseudo-Reaktion der Form
Rp: e
mit den Flussgrenzen

0<rp <[E] (2.20)

erzeugt, wobei der Fluss eine Einheit von mmol - gDW™ hat. e; steht somit fiir die im modellierten
Metabolismus gerade aktiv genutzte Konzentration in mmol - gDW™. Liegt fiir E; hingegen keine

Konzentrationsmessung vor, so wird €; durch irreversible Pseudo-Reaktionen der Form

Ryt W, M, e

pool

erzeugt, welche irreversibel ist und in ithrem maximal erlaubten Fluss unbeschrinkt ist, wobei der
Fluss eine Einheit von mmol-gDW™ hat. Durch den stéchiometrischen Koeffizienten W, in R,
dem Molekulargewicht von E; in g-mmol’, wird hierbei die Entnahme aus dem Gesamt-
Enzympool in g- gDW™ in eine Konzentration [ E;] umgewandelt. Beschrinkt ist die Reaktion durch
den Maximalwert des Gesamt-Enzympools  (Gleichung (2.19)). M ., wiederum wird global aus

einer eigenen irreversiblen Pseudo-Reaktion

R 1 O9M

M, pool * pool

erzeugt, mit den Flussgrenzen

0O<r, =<Q 2.21)

Ppool 9

wobei der Fluss eine Einheit von g-gDW™ hat. Wird nun beispielsweise eine Reaktion
A— B durch ein einzelnes Enzym E, katalysiert, etwa
E,
R,: A>B
so wird diese in GECKO, mit ihren originalen Flussgrenzen, wie folgt umgeschrieben:

1

cat ,R,,E,

R,: A+

p e,”B,
Durch die Stochiometrie 1/K. g g in der Einheit h wird von e; (und damit E,) die Menge an
Enzym entnommen welche zum Erhalt des Flusses gesamten Reaktion in mmol-gDW™'-h’!
notwendig ist. Dass diese Herleitung valide ist, 14sst sich durch folgendes Beispiel darlegen: Hierfiir
wird zunichst angenommen, dass R; den Fluss 1 mmol-gDW™'-h' und E; einen k.. von
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1 h!' hat. Mit diesem k. katalysiert somit E; einen Umsatz der Reaktion in einer Stunde. Fiir einen
Fluss von R; an 1 mmol-gDW™"-h" wird somit 1 mmol an E; benétigt. Je hoher der ke, wird, umso
proportional niedriger wird nun der Bedarf an E; bei gleichbleibendem Reaktionsfluss, da mehr
Reaktionsumsdtze in der gleichen Zeit moglich sind. Somit bendtigt man, wie in GECKO
eingebaut, pro Reaktionsfluss einer Reaktion (in mmol-gDW™" -h") tatsichlich 1/K. r 5 an
mmol - gDW™' des Enzyms.

Alle bisher betrachteten Gleichungen behandeln den Fall, dass eine Reaktion durch ein Enzym
katalysiert wird. Die weiteren Moglichkeiten der Enzymverteilung werden in GECKO wie folgt
behandelt, wobei diese Fille beliebig kombiniert werden kdnnen:

Im Falle eines promiskudsen Enzyms, also eines Enzyms, welches mehrere verschiedene
Reaktionen katalysieren kann, wird der Pseudo-Metabolit €;, gemdll der schon erwihnten
Ergidnzung um diesen Pseudo-Metaboliten, in alle betreffenden Reaktionen mit einem
entsprechenden von der Reaktion und dem Enzym abhingigen K & &, eingefiigt.

Bei Vorliegen von Isozymen wird die betreffende urspriingliche Reaktion mehrfach aufgeteilt:
Zunéchst wird die urspriingliche Reaktion, bspw. A + B—C + D, durch eine ,,Hilfsreaktion* ersetzt.
In dieser Hilfsreaktion wird, anstatt der Produkte der Originalreaktion, ein zwischenliegender
Pseudo-Metabolit M, ;.. produziert, sodass etwa die Hilfsreaktion im gegebenen Beispiel

A+B->M

zwischen

lautet. Diese verdnderte Reaktion beinhaltet die Flussgrenzen (Gleichung (2.10)) der urspriinglichen
Reaktion, sodass diese weiterhin eingehalten bleiben. Nun wird fiir jedes Isozym mit eigenem €; der
urspriinglichen Reaktion eine eigene M i no.-konsumierende Reaktion der Form

1

kcat ,R,E;

e+M

i zwischen

>C+D

eingefiigt, sodass nun mehrere von den verschiedenen Isozymen abhéingige produktsynthetisierende
Reaktionen bestehen.

Ist das katalysierende Enzym einer Reaktion tatsichlich ein Enzymkomplex K, bestehend aus
Unterenzymen E;, so wird die Reaktion, analog zum beschriebenen Falle mit einem Enzym, um
jedes einzelne e; der Unterenzyme E; als Substrat mit der Stochiometrie Mg, «/MNea v, £, erWeitert.
Ne, k, steht hierbei fiir die interne Stochiometrie des jeweiligen Unterenzyms innerhalb des
gegebenen Enzymkomplexes.

Da GECKO vollstindig als Umformulierung von N beschrieben werden kann, sind die
Nebenbedingungen und Zielfunktionen der CBM (Gleichungen (2.9) bis (2.11)), der FBA
(Gleichung (2.12)) sowie der FVA (Gleichungen (2.13) bis (2.15)) direkt verwendbar. In der
initialen Veroffentlichung [13] wurde GECKO zur Erstellung eines um enzymatische
Nebenbedingungen erweiterten Modells der Hefe Saccharomyces cerevisiae eingesetzt, mit dem
auch deren Uberlaufmetabolismus reproduziert werden konnte.
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2.1.6 Modellierung mit thermodynamischen Nebenbedingungen

Bei der constraint-basierten Modellierung koénnen auch thermodynamische Nebenbedingungen
beriicksichtigt werden. In der Michaelis-Menten-Kinetik ist der zugrundeliegende
thermodynamische Einfluss, wie in Gleichung (2.7) dargestellt, als
A,G'

y=1- o RT (2.22)
definiert. Constraint-basierte thermodynamische Methoden vereinfachen diesen Einfluss jedoch und
betrachten nur, ob der Ablauf der Richtung einer Reaktion thermodynamisch moglich ist (y>0) oder
nicht (y<0). Zentral fiir die hier vorgestellten thermodynamischen Methoden ist die Anderung der
physiologischen Gibbs-Energie einer Reaktion (ab jetzt nur kurz ,,Gibbs-Energie genannt), die als

A.G'=A,G +R-T-2, (n;In[P,])=R-T-2_ (n;In[S,]) (2.23)

definiert ist und hier typischerweise die Einheit kJ/mol trigt. A, G steht hierbei fiir die Anderung
der Standard-Gibbs-Energie einer Reaktion unter gegebenen physiologischen Bedingungen, im
weiteren nur kurz ,,Standard-Gibbs-Energie® genannt. Diese Energie bezieht sich auf eine Standard-
Metabolit-Konzentration von 1 M sowie physiologisch passende Werte fiir relevante Daten wie die
Wasseraktivitdt, den pH, die Magnesiumkonzentration (als pMg) und die Ionenstdrke im Medium
der Reaktion [45, 46]. R steht ferner fiir die Gaskonstante (standardméafBig, in den fiir diese Arbeit
relevanten Einheiten, ca. 0,008314 kJ-K™'-mol™), T fiir die Temperatur (in Kelvin, standardméBig
in den Berechnungen dieser Arbeit 298,15 K), [P,»] bzw. n; fur die Konzentration bzw.
Stochiometrie aller Produkte und [S;] bzw. n; fiir die Konzentration bzw. Stochiometrie aller
Substrate der Reaktion. Die Konzentrationen haben dabei in der vorliegenden Arbeit stets die
Einheit M.

Ein wesentlicher Nutzen der Gibbs-Energie liegt in ihrer Verwendung als Indikator fiir die
thermodynamische Moglichkeit einer Reaktion. Diese ist nur gegeben, wenn A, G'<0, Andernfalls

kann eine Reaktion nicht ablaufen. Ferner existiert die Definition der thermodynamischen
Triebkraft einer Reaktion (Abb. 2.1A), die als

f,=—4,G (2.24)

und somit als negierte Gibbs-Energie definiert ist. Folglich kann eine Reaktion nur ablaufen, wenn
£>0 kJ/mol. Das Konzept der thermodynamischen Triebkraft einer Reaktion kann nun als
thermodynamische Triebkraft eines Stoffwechselweges verallgemeinert werden (Abb. 2.1B). Bei
gegebenen fixen Metabolitkonzentrationen ist dies die minimale Triebkraft einer Reaktion, die im
Stoffwechselweg auftritt. In [47] wurde dieses Konzept weiter verallgemeinert zur maximal-
minimalen thermodynamischen Triebkraft eines Stoffwechselweges (Abb. 2.1C), kurz MDF (fiir
Englisch max-min driving force). Fiir den MDF werden Bereiche von Metabolitkonzentrationen
vorgegeben und daraus der MDF bestimmt. Nur wenn der MDF grofer als 0 kJ/mol ist, ist der
untersuchte Stoffwechselweg thermodynamisch mdglich und kann ablaufen. Eine fiir diese Arbeit
zentrale thermodynamische Parameter nutzende Methode der constraint-basierten Modellierung,
OptMDFpathway [15], verallgemeinert die Definition des MDF nochmals. Anstatt nur den MDF
eines vorgegebenen Pfades vorherzusagen, kann OptMDFpathway unter vorgegebenen
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Flussnebenbedingungen den netzwerkweiten MDF (auch OptMDF genannt) zusammen mit einer
zugehdrigen Flussverteilung mit deren aktiven Reaktionen berechnen (Abb. 2.1D).

Beispielnetzwerk mit (vorgegebenen) Standard-Gibbs-Energien von Reaktionen:
R R, R,

2
- C = D -
R, R, / A,Gg, A, Gps A Gpy \ R, p R,
A=s B G5, i
rIR1 \ R R; R, r YR8
— — ——
ArGRS ArGRG ArGR7

A) Triebkraft einer einzelnen Reaktion: f,:—A,G':—(A,G"’+R-T-Z (n,.-ln[P,.])—RT-Z (n;In[S;]))

i

Beispiel: R,(A~B) mit festen Konzentrationen: fi=—4,Gz,—R-T-(~In(c,)+In(c,))

B) Triebkraft eines Weges: Minimale Triebkraft aller Reaktionen des Weges
fuweg=min(fr1,fr2.fr3> fra»frs) Mit festen Konzentrationen

/ fRZ c fRB D fR4 \
A——B - o G

c f
Cu B Ce R8 Cp

C) Maximal-minimale Triebkraft (MDF) eines Weges: Maximal erreichbare Triebkraft des Weges

MDF vk = MAX(f yecmweri)=Min(f vy, fr25fr35fra»frs)  innerhalb gegebener Konzentrationsbereiche

- / fRz CEE fR3 CEE fR4 \
A CBe [Cmin . Cmax] [ min | Cmux] G

c,€ fri c - AR (NS frs

Ccp€
min  _max min | _max min | _max

[efsed™) et (eme) el

D) MDF eines Netzwerks: Finde Flussverteilung r welche den MDF aller aktiven Reaktionen maximiert

MDF y,,...=max(MDF (r)) innerhalb gegebener Konzentrationsbereiche und Flussnebenbedingungen

I'p,=0 I'p3=0 Ips=0
rAinzlA rp=1 B CcE CpE G Ipg=1 p Ipex=1
> > min | _max min | _max >
C- ,C cH ,C
c,E fr1 c € \ rps=1 [ ¢ e rJPGZI [ b>=b ]rm_ € frs CpE
min | _max min | _max [Cmin.cnmx} { min, max]
[CA Ca } [CB Cp ] fRS Ccp€ fRG c-€ fR7 G p Cr
min | _max min | _max
g™ k™) [k ce”]

Abbildung 2.1: Uberblick iiber, fiir diese Arbeit relevante, Definitionen im Zusammenhang mit
thermodynamischen Triebkrdften und dem daraus abgeleiteten MDF, illustriert durch ein kleines
Beispielnetzwerk. (A) Triebkraft einer einzelnen Reaktion, (B) Triebkraft eines Weges, (C) MDF
eines Weges und (D) MDF eines Netzwerkes. Rote Farben stehen fiir vorgegebene
Nebenbedingungen, lila Farben fiir die Ergebnisse, die bei der Berechnung oder Optimierung des
entsprechenden Wertes zuriickgegeben werden. Fiir weitere Definitionen siehe den Abschnittstext.

Ahnlich wie die Triebkraft fiir eine einzelne Reaktion gibt der MDF fiir eine gesamte Menge aktiver
Reaktionen unter anderem an, ob diese als Ganzes thermodynamisch moglich (MDF>0 kJ/mol)
oder nicht moglich (MDF<0 kJ/mol) sind. Wann immer an jetzt in dieser Arbeit der MDF genannt
wird, ist dieser netzwerkweite MDF gemeint.
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Rechnerisch basiert OptMDFpathway auf den Nebenbedingungen der CBM (Gleichungen (2.9) bis
(2.11)) und erginzt diese um Nebenbedingungen, die auf der thermodynamischen Triebkraft
basieren. Unter Ausnutzung des linearen Charakters von Gleichung (2.23) berechnet
OptMDFpathway fiir jede Reaktion mit einer gegebenen Standard-Gibbs-Energie (fiir welche die
Reaktion, um thermodynamische Plausibilitit zu bewahren, massenbalanciert sein muss) die
thermodynamische Triebkraft per

fi=—A,G —R-T-N.;x. (2.25)

N T ; steht hierbei fiir die i-te Spalte der stochiometrischen Matrix und x fiir einen Vektor welcher
die logarithmierte Konzentration jedes modellierten Metaboliten enthélt. Um berechenbare Grenzen
fiir die thermodynamische Triebkraft zu konnen, muss, fiir jede Konzentration in
x, eine Unter- und Obergrenze per

I (€pnin) < X <10 (€5 (2.26)

gesetzt werden. C,,;, und C,,, sind hierbei Vektoren, die fiir jeden Metaboliten die entsprechende
Unter- und Obergrenze beinhalten. Zusitzlich ist es mdglich, das Verhéltnis zweier
Metabolitkonzentrationen festzusetzen, indem

xj—xk=1n(h) (2.27)

gesetzt wird. j sowie k stehen hierbei fiir die Indizes der entsprechenden Metabolite, und h fiir das
festzusetzende Konzentrationsverhaltnis.

Das Ziel von OptMDFpathway ist die Ermittelung des schon beschriebenen netzwerkweiten MDF.
Zum Nachvollziehen dariiber, welche Reaktionen beim Erreichen dieses MDF des Netzwerks aktiv

sind und welche nicht, wird fiir jede Reaktion mit einem A, G~ eine Nebenbedingung der Form
ri<z;p, (2.28)
eingefiihrt. Z; steht in der Nebenbedingung fiir eine Bindrvariable, welche also nur in der Menge
z,€(0,1} (2.29)

liegen kann. Z; ist dabei 0, wenn die damit assoziierte Reaktion i inaktiv ist, und 1, wenn i aktiv ist.
Durch diese Binérvariablen stellt OptMDFpathway ein gemischt-ganzzahliges lineares Programm,
kurz MILP (aus englisch Mixed-Integer Linear Program), dar. Pseudo-Reaktionen und Reaktionen
ohne einen bekannten A, G erhalten dabei keine Nebenbedingungen entsprechend der Gleichungen
(2.28) und (2.29). Aufgrund der in dieser Arbeit genutzte Formulierung dieser Nebenbedingung
miissen alle reversiblen Reaktionen in irreversible aufgeteilt werden, da ansonsten die
Riickwiértsrichtung einer reversiblen Reaktion unabhéngig von deren z; ablaufen konnte.

Der MDF selbst wird durch eine kontinuierliche Variable B dargestellt. Dieser wird, entsprechend
der Definition des MDF, per

B<f+M—-z-M (2.30)
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durch die minimale in aktiven Reaktionen auftretende Triebkraft beschriankt. M steht hierbei (im
Sinne der verbreiteten ,,Big-M-Methode* der linearen Programmierung) fiir einen sehr grofBen
Zahlenwert, welcher zumindest groBer als der hochstmdgliche f; sein sollte.

Um nun den MDF zu errechnen, wird eine Maximierung der Form

maximiere B (2.31)

r,x,z,B

u.d.N.(2.9) bis (2.11), (2.25) bis (2.30)’
durchgefiihrt. Die zum MDF zugehorige Flussverteilung findet sich im Vektor r.

2.1.7 Minimal Cut Sets

Die Berechnung von Minimal Cut Sets (MCS) stellt eine Methode zur Vorhersage gezielter
Eingriffe in einen Stoffwechsel dar. Eine wichtige Klasse von Eingriffen, die mit MCS
vorhergesagt werden konnen, ist das schon beschriebene Ausschalten (Knock-Out) von Reaktionen
und damit (biologisch interpretiert) implizit der Gene, welche die katalysierenden Enzyme der
betroffenen Reaktionen kodieren.

Rechnerisch basiert die Bestimmung von MCS auf den Nebenbedingungen der CBM (Gleichungen
(2.9) bis (2.11)). Zusétzlich kann eine Target Region (englisch fiir ,,Zielregion®) mit einzelnen
Ungleichungen (bzw. Constraints) definiert werden. Jede dieser Ungleichungen soll durch die
vorherzusagenden Knock-Outs der MCS nicht mehr moglich sein. Ein typisches Beispiel hierfiir ist
eine niedrige Produkt-zu-Substrat-Ausbeute. MCS selbst stellen nun eine jeweils minimale Anzahl
an Interventionen dar, durch welche die Ziele der Target Region nicht mehr moéglich sind,
gleichzeitig aber ein in einer Desired Region beschriebene Verhalten weiterhin moglich bleiben
muss. ,,Minimal® ist hierbei so definiert, dass kein MCS eine Ober- oder Teilmenge eines anderen,
ebenfalls die Ziele erreichenden, MCS sein darf.

Exakt definiert wird die Target Region im Rahmen von MCS-Berechnungen durch
Nebenbedingungen der Form

T-r<t. (2.32)

T ist hierbei eine Matrix mit so vielen Spalten wie Reaktionen und Zeilen wie assoziierten
Ungleichungen. t ist ein Vektor, der fiir jedes Ungleichung der Target Regin eine obere Schranke
zuweist.

Neben der Target Region kann eine Desired Region (englisch etwa fiir ,,erwiinschte Region®)
definiert werden, durch welche die MCS zu eingeschrinkten MCS (englisch constrained MCS)
werden [48], die im Weiteren nur kurz MCS genannt werden. Die Desired Region beschreibt
wiederum Ungleichungen welche moglich bleiben miissen. Ein typisches Beispiel ist hierbei eine
minimale Wachstumsrate. Definiert wird die Desired Region analog zur Target Region durch

D-r<d. (2.33)
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D ist hierbei eine Matrix mit so vielen Spalten wie Reaktionen und Zeilen wie assoziierten
Ungleichungen. d ist ein Vektor, der fiir jede Ungleichung der Desired Region eine obere Schranke
zuweist.

Die Berechnung von MCS kann sehr aufwendig sein. Fiir groBBere Modelle metabolischer Netze ist
die Berechnung aller MCS hierdurch nicht in angemessener Zeit moglich, sodass oft nur alle MCS
bis zu einer bestimmten Anzahl an Interventionen berechnet werden konnen. Eine aktuell
fortschrittliche Formulierung der MCS-Berechnung als MILP stellt die Arbeit in [27] dar. Diese
erweitert die hier gegebene Definition von MCS um deutlich mehr, in dieser Arbeit nicht
verwendeten, Optionen und beruht vor allem auf den Arbeiten in [49], [50] sowie [48].

2.1.8 Modellierung mikrobieller Gemeinschaften

Mittels metabolischer Modellierung lassen sich nicht nur einzelne Organismen, sondern ebenfalls
Gemeinschaften aus Stimmen einer oder verschiedener Spezies darstellen [51-53]. Neben
Methoden der kinetischen metabolischen Modellierung einer Gemeinschaft (z.B. [54, 55]),
existieren auch auf der CBM beruhende Methodiken, u.a. [56—60].

In diesem Zusammenhang stellen OptDeg [61], SteadyCom [21] sowie RedCom [22] grundlegende
stochiometrisch konsistente Modellierungsmethoden fiir viele dieser Konzepte dar. Alle diese
Methoden basieren wiederum auf dem Konzept des balancierten Gemeinschaftswachstums [62],
woflir zundchst die stochiometrische Matrix N zur Gemeinschaftsmatrix N¢ (¢ flir Englisch
community) erweitert (Abb. 2.2). Jeder Stamm wird dabei in N zu einem einzelnen Kompartiment
des Gemeinschaftsmodells. Dadurch koénnen z.B. Metabolite und Reaktionen, die in mehreren
Stimmen vorkommen, fiir jeden Stamm getrennt betrachtet werden. Als zusétzliches Kompartiment
wird das Austauschkompartiment (englisch exchange compartment) in das Gemeinschaftsmodell
eingefiigt (Abb. 2.2). Nur mit diesem haben die einzelnen Kompartimente der Stimme
Austauschreaktionen. AuBBerdem verfiigt nur das Austauschkompartiment iiber Austauschreaktionen
mit der Umgebung. Somit entspricht N der Form

N, .. 0 ©
NC: E . E 0 (234)
0 .. N, 0
El,ex En,ex Ec

n ist hierbei die Anzahl der modellierten Stimme, N,; bis N, sind die urspriinglichen
stochiometrischen Matrizen eines jeden Stammes, E, . bis E, . die Austauschreaktionen der
Stamm-Kompartimente und E, die Austauschreaktionen des Austauschkompartiments.

Die Nebenbedingung des FlieBgleichgewichts der CBM (Gleichung (2.9)) dndert sich in einem
Gemeinschaftsmodell somit zu

N°r=0, (2.35)

wobei r¢ den Flussvektor aller Reaktion des Gemeinschaftsmodells darstellt. Auch die weiteren
Nebenbedingungen der CBM (Gleichungen (2.10) bis (2.11)) dndern sich analog zu
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Fray<ri<F,B, (2.36)

j=rij=

mit j als Index des jeweiligen Stammes der Gemeinschaft, und F; als der Biomasse-Anteil des
Stammes j an der gesamten Biomasse der Gemeinschaft, sowie

A;rS<F,d, (2.37)

Eine spezielle Behandlung benétigt die Wachstums- bzw. Biomasse-Reaktionen der einzelnen
Stimme. Zunéchst wird hierfiir die Biomasse-Reaktion jedes Stammes so umgewandelt, dass pro
Wachstumsraten-Einheit ein Pseudo-Metabolit BM; hergestellt wird. Jedes BM,; wiederum zum
gemeinschaftlichen Pseudo-Metaboliten BM. im Austauschkompartiment umgewandelt durch die
neue Pseudo-Reaktion

BM »BM..

BM_ wird schlussendlich in einer Austauschreaktion in die Umgebung tiberfiihrt:
BM.~.

Entscheidend sind nun die Flussraten der BM. produzierenden Pseudo-Reaktionen. Um
stochiometrisch konsistente Werte zu erreichen, miissen diese

I, »em, = Fj He (2.38)

folgen. M. ist die Wachstumsrate der gesamten Gemeinschaft. Fiir die F; gilt dabei

" 2.39
Y F,=1 (2.39)
j=1

In Gleichung (2.38) wird angenommen, dass die Wachstumsrate fiir jeden Stamm der Gemeinschaft
gleich ist. Dies wird angenommen, da nur eine solche Dynamik zu einer stabilen Gemeinschaft
fiihrt, in der kein Stamm einen anderen Stamm iiberwachsen kann. Bei Gleichung (2.38) ist dabei zu
beachten, dass es sich um einen multiplikativen und damit nicht-linearen Term mit zwei Variablen
handelt. Fiir constraint-basierte Modellierungsmethoden wird jedoch ein linearer Term bendtigt.
Daher muss entweder F (unter Beriicksichtigung von Gleichung (2.39)) oder M. auf einen
konstanten Wert gesetzt werden.

Durch die Einfilhrung der Biomasse-Anteile F; miissen die in den einzelnen Stimmen
auftauchenden Reaktionsfliisse entsprechend normalisiert werden. Dies erfolgt durch ein
Umrechnen der Reaktionsgrenzen. Diese lauten nun

Fra,<r,<F;B,. (2.40)

Mit konstanten F; oder konstantem H. lassen sich nun beispielsweise Maximierungen und

Minimierungen, wie bei der FBA, per

minimiere ¢'-r (2.41)
F,r
u.d.N.(2.34) bis (2.40)
durchfiihren. Der Zielfunktionsvektor ¢' bezieht sich hierbei auf N° (Gleichung (2.34)).
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Abbildung 2.2: Struktur eines metabolischen Modells einer Gemeinschaft mehrerer Stimme einer

oder mehrerer Spezies, zusammen mit moglichen Wegen der Austausche von Metaboliten.
Gestrichelte Linien stehen fiir Austauschreaktionen und alle anderen fiir metabolische
Umwandlungsreaktionen.

2.2 Escherichia coli und dessen Modellierung

2.2.1 Alilgemeines und Stoffwechsel

Escherichia coli ist ein gramnegatives Bakterium aus der Klasse der y-Proteobacteria. Seit dessen
Entdeckung im Jahre 1885 [63] ist E. coli zum zentralen bakteriellen Modellorganismus der
Molekular- und Systembiologie geworden. So ist sein Genom vollstindig sequenziert [64] und ein
Grofteil gentechnischer Methoden wird an ihm entwickelt und getestet.

E. coli ist heterotroph und kann dutzende verschiedener Kohlenstoffsubstrate aufnehmen, darunter
auch D-Glucose (im Folgenden nur Glucose genannt). Unter aeroben Bedingungen, d.h. bei
Verfiigbarkeit von Sauerstoff, wird Glucose u.a. in zentralen Teilen des Kohlenstoffstoffwechsels
verarbeitet, der aus Komponenten wie der Glycolyse (mit der Gluconeogenese als ihrer nicht
Glucose verwertenden reversen Form), dem Pentose-Phosphat-Weg und dem Citratzyklus besteht
(fiir eine ausfiihrlichere Gesamtbeschreibung siehe z.B. [65]).

Bei Sauerstoffverfiigbarkeit (Aerobie) und hoher Glucoseverfiigbarkeit im Wachstumsmedium
neigt E. coli zusitzlich zum sogenannten , Uberlaufstoffwechsel [66], auf Englisch overflow
metabolism. Typisch fiir diesen Uberlaufstoffwechsel ist die Produktion des organischen
Endproduktes Acetat.
Bedingungen zusitzliche Stoffwechselwege zur Sekretion organischer Endprodukte; Beispiele fiir
solche Produkte sind Ethanol, Formiat und Succinat [67].

Dariiber hinaus nutzt E. coli unter Sauerstoffmangel (Anaerobie)

Wird E. coli unter geeigneten Bedingungen mindestens ein kohlenstoffhaltiges Substrat und alle
essentiellen Néhrstoffe zugesetzt, kann E. coli wachsen. Geschieht dies, nach einem Startzeitpunkt,
ohne weitere Zugabe von Kohlenstoff, konnen die typischen bakteriellen Wachstumsphasen
ablaufen [68]. Dabei kommt es nach einer langsamen ,Latenzphase® zu einer exponentiellen
Wachstumsphase aufgrund der Vermehrung der Bakterien durch Zellteilung. Diese endet mit der
stationdren Phase, wenn kein Wachstumssubstrat mehr vorhanden ist oder auch zu viele toxische
Endprodukte gebildet wurden.
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2.2.2 Constraint-basierte Modelle von E. coli

Innerhalb der letzten Jahrzehnte wurden mehrere constraint-basierte metabolische Netzwerke von
E. coli geschaffen. Alle fiir die vorliegende Arbeit relevanten Modelle leiten sich vom Modell
iIJE660 ab [69], und lauten wie folgt:

* (JO1366 [70]: Dieses genomskalige Modell enthélt 2.583 Reaktionen, 1.805 Metabolite sowie
1.366 Gene.

* EColiCore2 [71], kurz ECC2: Dieses Modell basiert auf iJO1366 und wurde mithilfe eines
speziellen Algorithmus zur Rationalisierung der Gro3e metabolischer Modelle [72] reduziert.
Es enthilt 499 Reaktionen sowie 486 (interne) Metabolite.

* (MLI1515 [73]: Dieses genomskalige Modell stellt eine Aktualisierung und Erweiterung von
iJO1366 dar und besteht aus 2.712 Reaktionen, 1.877 Metaboliten sowie 1.516 Genen.

2.3 Wichtige informatische Projekte zur Stoffwechselmodellierung

2.3.1 Datenbanken und Formate metabolischer Modelle

Fir viele Organismen konnen bereits existierende Daten zu metabolischen Netzen in darauf
ausgelegten Datenbanken heruntergeladen werden. Eine dieser Datenbanken ist die Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes, kurz KEGG [74]. Diese beinhaltet fiir jeden beinhalteten
Organismus Informationen zu seinem Genom, metabolischer Reaktionen sowie den dazugehdrigen
Metaboliten. Zu KEGG vergleichbare verbreitete Datenbanken, mit teils fehlenden und teils
erweiterten Funktionen sowie Daten, sind MetaCyc [75] sowie MetaNetX [76]. Ferner existiert die
Datenbank BiGG [77], welche komplett auf die constraint-basierte Modellierung ausgelegt ist und
hierfiir direkt in entsprechenden Programmpaketen nutzbare Modelle bereitstellt.

Jede dieser Datenbanken verfiigt {iber ein eigenes System an Identifizieren fiir Gene, Metabolite
sowie Reaktionen. So nutzt KEGG beispielsweise den Prifix ,,C“ fiir Metabolite, gefolgt von
mehreren identifizierenden Ganzzahlen. BiGG hingegen nutzt einfacher zu lesende Abkiirzungen
aus den chemischen oder Kolloquial-Namen der Modellelemente. Bei Metaboliten in Modellen
folgt bei BiGG zudem ein Unterstrich und die Abkiirzung des Metabolit-Kompartiments.

Das am weitesten verbreitete Dateiformat fiir kinetische sowie constraint-basierte metabolische
Modelle ist die XML-basierte Systems Biology Markup Language [78], kurz SBML. Die
Referenzimplementierung zum Laden und Validieren von SBML-Dateien ist libsbml [79]. Diese
wird flir mehrere Programmiersprachen zur Verfiigung gestellt und wird von nahezu allen SBML-
nutzenden Programmpaketen der metabolischen Modellierung genutzt.

2.3.2 Software zur kinetischen Modellierung

Zwei weit verbreitete und fiir diese Arbeit relevante Softwareprojekte zur kinetischen Modellierung
sind COPASI [80] sowie Tellurium [81]. COPASI bietet u.a. eine Vielzahl von Optimierungs- und
Simulationsalgorithmen, die auch iiber eine graphische Benutzeroberfliche gesteuert werden
konnen. Tellurium hingegen hat einen vergleichbaren Funktionsumfang wie COPASI, bietet aber
keine graphische Oberfliche. Stattdessen konnen kinetische Modelle in einer eigenen
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Beschreibungssprache namens Antimony formuliert und dann iiber das Python-Modul von
Tellurium geladen und simuliert werden.

2.3.3 Software zur constraint-basierten Modellierung

Seit der ersten, in den 1980er-Jahren entwickelten, Software, die speziell fiir die constraint-basierte
metabolische Modellierung entwickelt wurde [8], ist eine Vielzahl weiterer entsprechender Projekte
entstanden. Projekte dieser Art konnen nach der verwendeten Programmiersprache kategorisiert
werden:

* MATLAB: Allgemeine Projekte sind die ,,Constraint-Based Reconstruction and Analysis
Toolbox* [82], kurz COBRA Toolbox, und CellNetAnalyzer [11], kurz CNA. Beide Projekte
beinhalten Methoden zur constraint-basierten Modellierung, darunter z.B. Methoden zur
Berechnung von MCS. CNA zeichnet sich unter anderem dadurch aus, dass die Ergebnisse der
Berechnungen direkt in interaktiven metabolischen Netzwerkkarten visualisiert werden
konnen. Dariiber hinaus existiert speziell fiir die Integration enzymatischer Nebenbedingungen
und die Suche nach kq.-Werten mit der GECKO-Methode die GECKO Toolbox [83].

* Python: Fin wichtiges Projekt in diesem Bereich ist COBRApy [10], das von der COBRA
Toolbox [82] inspiriert wurde. COBRApy bietet Funktionen fiir alle grundlegenden Methoden
der constraint-basierten Modellierung. Methoden zur Vorhersage genetischer Eingriffe bietet
das Schwesterprojekt cameo [84]. Dariiber hinaus existiert mit CNApy [85] eine an CNA
angelehnte graphische Oberfliche, die unter anderem auf COBRApy aufbaut. Wie in CNA
konnen auch in CNApy Ergebnisse in interaktiven Karten dargestellt werden. Durch eine
Einbindung des weiteren Python-Projektes StrainDesign [86] kann man in CNApy zudem auf
fortschrittliche Methoden des Metabolic Engineering zugreifen. AuBerdem existiert mit
Geckopy [87] eine Python-Alternative zur GECKO Toolbox. Des Weiteren existiert das
Python-Paket equilibrator-api [45], mit dem A,G~ von Stoffwechselreaktionen auf Basis der

,,Group Contribution“~-Methode [46] berechnet werden konnen.

Diese Liste an Software-Projekten und Programmiersprachen ist nicht erschopfend und beinhaltet
nur einige der wichtigsten sowie die fiir diese Arbeiten relevanten Projekte und Sprachen.
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3 Automatische Generierung constraint-basierter
metabolischer Modelle mit effizient formulierten
enzymatischen Nebenbedingungen

3.1 Motivation

Mit den schon dargestellten (sieche Abschnitt 2.1.5) constraint-basierten Methoden mit
enzymatischen Nebenbedingungen MOMENT [12] sowie GECKO [13] konnten, wie in deren
initialen Publikationen gezeigt, erfolgreiche Berechnungen und Vorhersagen durchgefiihrt werden.
Dennoch besitzen beide Methoden Nachteile in deren Nutzung:

* MOMENT: Wie bereits erwihnt, besteht ein wesentlicher Nachteil von MOMENT darin, dass
neu hinzugefiigte enzymatische Nebenbedingungen nicht direkt in die stdchiometrische Matrix
integriert werden. Dadurch kénnen Modelle, die MOMENT verwenden, nicht mit gdngigen
Softwarepaketen zur constraint-basierten Modellierung verwendet werden.

* GECKO: GECKO 16st zwar den genannten Nachteii von MOMENT, indem alle
Nebenbedingungen in die stochiometrische Matrix eingebaut werden. Gleichzeitig wird aber
eine grole Anzahl an Reaktionen sowie Metaboliten in die Matrix eingebaut. Dies kann die
Komplexitdt von Berechnungen mit GECKO-erweiterten Modellen drastisch erhohen.
Insbesondere die Anwendung rechenintensiver Methoden, wie etwa die Berechnung von MCS,
kann dadurch in angemessener Zeit unmoglich werden.

Aufgrund der genannten Nachteile ist es das Ziel der Arbeiten in diesem Kapitel, eine constraint-
basierte Methode der Modellierung zu entwickeln welche a) in eine stochiometrische Matrix
einbaubar ist und b) gleichzeitig mit einer nur minimalen VergroBerung der stochiometrischen
Matrix einhergeht. Die aus diesem Kapitel resultierende Methode heilit sMOMENT (,,short
MOMENT®).

Zur praktischen Illustration der Féhigkeiten von SMOMENT ist es zudem das Ziel der Arbeit dieses
Kapitels, ein um enzymatische Nebenbedingungen angereichertes genomskaliges Modell von
E. coli zu erstellen. Dieses Modell soll sowohl unter aeroben als auch anaeroben Bedingungen ein
realistisches ~ Sekretionsverhalten =~ vorhergesagt  werden  kann,  einschlieBlich  des
Uberlaufstoffwechsels. Dass dieser vom Gesamt-Enzympool abhéngt, wird schon aufgrund von
Messungen in vivo sowie grundlegender mathematischer Uberlegungen angenommen [66]. Das aus
dieser Arbeit resultierende Modell wird iJO1366* genannt. Ein weiteres Ziel dieser Arbeit ist
zudem eine programmatische Referenzimplementierung von sMOMENT, die mit dem Paket
AutoPACMEN realisiert wurde.

3.2 Die sMOMENT-Methode

Wie MOMENT und GECKO basiert auch sSMOMENT auf den grundlegenden Nebenbedingungen
der CBM (Gleichungen (2.9) bis (2.11)). Im Hinblick auf die bereits genannten Ziele wird
SMOMENT jedoch auf einem anderen Weg als bei MOMENT bzw. GECKO hergeleitet.
Hintergrund dieser modifizierten Herleitung ist zunédchst, dass vereinfachend angenommen wird,
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dass jedes modellierte Enzym aus dem Gesamt-Enzympool entnommen wird. Dariiber hinaus wird
Gleichung (2.17) zu

r <[E] (3.1)

cat,i

k

umgeformt. Zudem wird anstatt von Gleichung (2.18), wo von Enzymkonzentrationen ausgegangen
wird, fiir jedes Enzym i die Nebenbedingung des Gesamt-Enzympools € (in g-gDW™) direkt von
der Gesamt-Enzympool-Entnahme g; (in mmol-gDW™) sowie vom Molekulargewicht eines
Enzyms, W; (in g- mmol™), ausgegangen:

< 3.2
Z g:W;=Q (-2
gi kann somit auch als Enzymkonzentration [E;] betrachtet werden, und wird hier nur semantisch
voneinander unterschieden um das Nutzen des Gesamtenzympools zu verdeutlichen.Gleichungen
(3.1) sowie (3.2) lassen sich nun als

n w.ooa 33
Zri'k 1 SZ g;,W,=Q G-3)
i cat,i i
zusammenfassen, oder noch kiirzer als
(3.4)

Zn: r.- W, <Q

i l kcat,i '
Unter der Hinzunahme einer Pseudo-Reaktion im Modell, welche global Proteinmasse an jede
einzelne Reaktion mit einem Fluss 7. liefert, ldsst sich Gleichung (3.4) auch wie folgt darstellen:

"W, (3.5)

+rgesamt:0; r tS‘Q

gesam

Daraus ergeben sich einige minimale Erweiterungen der stochiometrischen Matrix, um alle
modellierten enzymatischen Nebenbedingugnen zu integrieren. Zum einen wird der Gesamt-
Enzympool, wie bei GECKO, als Pseudo-Metabolit durch eine Pool-Pseudoreaktion bereitgestellt:

R >M

Pool : pool-

Im Gegensatz zu GECKO kann jedoch bei Anwendung von Gleichung (3.5) auf die
Konversionsreaktionen vom Pool zu den einzelnen Enzymen verzichtet werden. Stattdessen kann
jede Reaktion direkt auf den gesamten Enzympool zugreifen. In dem bereits verwendeten Beispiel
einer einfachen Reaktion

E,
R,: A=>B;
welche durch ein einzelnes Enzym katalysiert wird, wird diese in sMOMENT wie folgt
umgeschrieben:
E,
R,: A+ M, B.
cat,R,,E,
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Damit diese einfache Zuweisung ebenfalls fiir komplexere Enzym-Reaktions-Verhiltnisse gilt, wird
formal zunéchst die Menge aller im Modell auftauchenden g Enzyme

E={E,,...,E ] (3.6)
ausgegangen. Aus dieser Menge lésst sich nun fiir jede Reaktion i eine eigene Teilmenge
E(i>:[Ei,l’Ei,2:"'} (37)

bilden welche alle Enzyme beinhaltet, die in der Lage sind die Reaktion i zu katalysieren. Fiir jede
Reaktion des Modells wird nun, als zentraler Schritt von sSMOMENT, das minimale Verhéltnis aus
Molekulargewicht des Enzyms zum dazugehorigen k.. tiber

W, w W, 3.8
) -
berechnet, wobei
E: \,E:,,...€E(i) (3.9)
gilt. Im Falle, dass ein Enzym 6 tatséchlich einen Enzymkomplex darstellt, gilt iberdies
We=2 s Wy, (3.10)

€Y,
gilt, wobei Mg , fiir die interne Stochiometrie des Unterenzyms 1 im Enzymkomplex und ¥, fiir die
Menge aller Indizes der Enzyme des Komplexes steht. Das in Gleichung (3.8) gegebene minimale
Verhiltnis wird nun als Koeffizient fiir den Enzympool eingebaut, beispielsweise in der schon
genutzten einfachen Beispielreaktion als

R,: A+{M 2B,

pool

Der Grund fiir die Wahl dieses minimalen Verhéltnisses liegt in der Natur der Optimierung mit
enzymatischen Nebenbedingungen. Wenn z.B. in einem Modell mit enzymatischen
Nebenbedingungen ein Fluss, etwa die Wachstumsrate, maximiert wird, so wird die optimale
Losung immer eine maximale relevante Ausbeute aus dem Gesamt-Enzympool enthalten. Wenn
mehrere Enzyme dieselbe Reaktion katalysieren, wird somit immer das Enzym mit dem niedrigsten
Verhiltnis von Molekulargewicht zu k. ausgewéhlt. Nur diese Reaktion wird in ein SMOMENT-
Modell aufgenommen, ohne dass dies folglich einen Einfluss auf das Ergebnis einer typischen
Optimierung hat.

Zusammengefasst ~werden somit in sMOMENT, ohne eingebaute  gemessene
Proteinkonzentrationen, lediglich ein Pseudo-Metabolit und nur eine Pseudo-Reaktion an die
urspriingliche stochiometrische Matrix angefiigt (Abb. 3.1). Dies steht im starken Kontrast zu
GECKO, wo fiir jedes modellierte Enzym als eigenstindiger Metabolit eingefligt und hierfiir
zumindest eine jeweilige Umwandlungsreaktion hinzugefiigt wird. Trotz dieser starken
Vereinfachung hat sMOMENT, wie beschrieben, fiir die Anwendung typischer
Optimierungsprobleme im Rahmen der CBM die gleiche Aussagekraft wie MOMENT sowie
GECKO.
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Abbildung 3.1: Erweiterung der stochiometrischen Matrix N durch sMOMENT ohne Nutzung
gemessener Proteinkonzentrationen. M., ist der Pseudo-Metabolit des Gesamt-Enzympools und
R,001 die Pseudo-Reaktion die diesen erzeugt. R; steht fiir Reaktion i, M; fiir Metabolit j, n ist die
Anzahl Reaktionen, m die Anzahl Metabolite und n die jeweilige Stochiometrie eines Metaboliten.

Mehr als eine zusétzliche Pseudo-Reaktion und ein zusidtzlicher Pseudo-Metabolit sind bei
sMOMENT nur bei der Integration bekannter Enzymkonzentrationen notwendig. Hierbei werden
auf Gleichung (3.1) beruhende, und die Enzymkonzentration direkt als Schranke beinhaltende,
Nebenbedingungen folgender Form eingebaut:

> s .

i€R(E,) kcat,i

Hierbei steht E, fiir das jeweilige gemessene Enzym und R(E,) fiir alle Reaktionen die durch das
Enzym katalysiert werden. [ Ex] ist nun ein eigener Pseudo-Metabolit der iiber eine Pseudo-Reaktion
der Form

Ry : _)[Ek]

mit einer vorgegebenen unteren Flussgrenze von 0 und einer oberen Grenze entsprechend der
Enzymkonzentration in mmol-gDW™. Die schon gegebene sSMOMENT-Beispielreaktion wiirde sich
im Falle einer gemessenen Enzymkonzentration (sieche ndchsten Abschnitt) gemdl der sSMOMENT-
Referenzimplementation zu

R;: A+ 1 [E, |+

cat,R,,E,

E,
P M., B
cat,R,,E,

andern. Hierbei ist zu bedenken, dass auch gleichzeitig eine Entnahme aus dem Gesamt-Enzympool
stattfindet, weswegen dieser, anders als etwa in GECKO, auch die Menge der gemessenen Enzyme
beinhalten muss.
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3.3 AutoPACMEN

Die im Rahmen dieses Kapitels erstellte Referenzimplementiertung von sMOMENT heil3t
»Automatic integration of Protein Allocation Constraints in Metabolic Networks®, kurz
AutoPACMEN. Es besteht aus zwei Hauptkomponenten mit dem erweiterten Ziel, nicht nur das
Einbauen von sSMOMENT-Nebenbedingungen, sondern auch das Sammeln und Kalibrieren aller
dafiir notwendiger enzymatischer Daten zu automatisieren. Letzteres geschieht zudem mit einem im
Vergleich zur GECKO Toolbox verfeinerten Algorithmus.

Die erste Hauptkomponente von AutoPACMEN ist der Modellgenerator (Abb. 3.2). Er ist in
Python geschrieben und basiert auf COBRApy [10]. Obligatorische Eingaben sind die SBML-Datei
eines constraint-basierten Stoffwechselmodells und ein taxonomisch giiltiger Organismusname. Die
SBML-Datei muss dabei BiGG-Identifizierer fiir Metaboliten verwenden, EC-Nummer-
Annotationen fiir Reaktionen und Enzym-Reaktions-Regeln mit UniProt-kompatiblen Enzymnamen
(oder assoziierten Gennamen) enthalten. Schon fertiggestellte Modelle im SBML-Format und mit
dieser Form an Zusatzdaten findet man bspw. in der BiGG-Datenbank [77]. Optionale Eingaben
umfassen, jeweils im JSON-Format, eine manuell erstellte k..-Datenbank und eine Liste der
gemessenen Enzymkonzentrationen. Auf der Grundlage dieser Eingaben wihlt der Modellgenerator
k..~Werte fiir alle Modellreaktionen aus, fiir die es eine auslesbare EC-Nummern-Annotation gibt.
Dies geschieht, im Rahmen des in Algorithmus 3.1 beschriebenen programmtechnischen Ablaufs
des Modellgenerators, unter Verwendung der Datenbanken BRENDA [88] und SABIO-RK [89]
sowie gegebenenfalls der optionalen benutzerdefinierten Datenbank. Der in Algorithmus 3.1
beschriebene Ansatz integriert zudem taxonomische Informationen iiber die Datenbank NCBI
Taxonomy [90], um Werte von taxonomisch moglichst nahen Spezies zu erhalten. Dariiber hinaus
verwendet AutoPACMEN UniProt [91], um die Molekulargewichte der Enzyme innerhalb des
Modells abzuleiten. Zusétzlich generiert AutoPACMEN verschiedene editierbare Tabellendateien,
die es dem Benutzer ermdglichen, die Grofe des gesamten Enzympools und die internen
Stochiometrien der Enzymkomplexe bequem einzustellen. Mit all diesen Informationen erstellt der
Modellgenerator ein constraint-basiertes Stoffwechselmodell im SBML-Format, das durch
sMOMENT-Nebenbedingungen erweitert wird. Fiir die vergleichende Analyse enthélt
AutoPACMEN eine zu GECKO analoge Methode zur Modellgenerierung, die die gleiche Anzahl
an addierten Reaktionen und Metaboliten liefert wie GECKO.

Die zweite Hauptkomponente von AutoPACMEN ist der Modellkalibrator, der eine Anpassung des
Gesamt-Enzympools und der k..-Werte durchfiihren kann. Diese Komponente wurde teils in
Python und teils in MATLAB geschrieben (Abb. 3.2). Der Python-Teil nutzt, wie der
Modellgenerator, COBRApy, wihrend der MATLAB-Teil CellNetAnalyzer [11] verwendet. Der
Modellkalibrator nimmt mehrere Eingaben entgegen: Als Eingabe obligatorisch ist dabei ein
sMOMENT-Modell, das vom Modellgenerator im SBML-Format erzeugt wurde. Eine weitere
obligatorische Eingabe besteht aus einer vom Benutzer erstellten Liste von Optimierungsszenarien
im JSON-Format. Jedes Szenario enthdlt den Identifizierer einer zu optimierenden Reaktion, ein
erwartetes Optimierungsziel in Form eines Flusses, das durch die Kalibrierung erreicht werden
konnen soll, verdnderbare Flussgrenzen der jeweiligen Reaktion und einen Gewichtungswert, der
wiéhrend der Kalibrierung verwendet wird. Diese Eingaben dienen den beiden grundlegenden
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Funktionen des Modellkalibrators, der Kalibrierung des Gesamt-Enzympools und der Kalibirierung
der ke.-Werte. Fiir die Kalibrierung der k..-Werte ist eine zusitzliche Eingabe in Form einer
JSON-Datei erforderlich, die die Identifizierer der Reaktionen enthélt, deren k..-Werte kalibriert
werden sollen. Die Verwendung einer solchen vorausgewéhlten Liste kann den
Kalibrierungsprozess erheblich beschleunigen und kann iiber eine k..-Senstitivititsanalyse mit dem
Python-Skript des Modellkalibrators automatisch erstellt werden. Dieses Skript hilft dabei, k.-
Werte zu identifizieren, die sich ausschlieBlich auf den Optimierungswert in einem einzelnen der
angegebenen Optimierungsszenarien auswirken. In Hinblick auf alle Eingaben fiihrt der
Modellkalibrator eine nichtlineare Optimierung, unter Nutzung der fmincon-Funktion von
MATLAB, sowohl fiir die Enzympool- als auch fiir die k..-Kalibrierung anhand der folgenden
Optimierung durch:

rfj ri

minimiere ), ), wy-max (=7
i i Tij

if

Hierbei steht rg fiir den, im Rahmen der Optimierung durchgefiihrten FBA, ermittelten Fluss der
Reaktion i im Optimierungsszenario j, rj fir den entsprechenden im Szenario gesetzten zu

erwartenden Reaktionsfluss und w; fiir die Gewichtung des Szenarios. Durch die konkrete
Formulierung der Optimierung wird sichergestellt, dass die Summe der relativen Abweichungen
vom originalen Enzympool oder k. minimiert wird, sodass u.a. hohere Zielwerte keinen
entsprechenden hoheren Einfluss auf die Optimierung haben.

AutoPACMEN und alle hier dargelegten Berechnungen sowie das hier beschriebene Modell
iJO1366* sind unter dem folgenden GitHub-Repository verdffentlicht:

https://github.com/klamt-lab/autopacmen

AutoPACMEN
. List h .
Optimierungs-|y iprierender ooMLdes —  UniProt
L szenarien )k, Werte originalen Modells | qu—
¢ — BRENDA
ARt a1l )
Modellkalibrator Modeligenerator | [thlonl?ﬂ
(MATLAB/Python) (Python) Eigene k-
Kalibrierte k,,- + \_Datenbank
T EWerte un?F7 (" [Optional]
NZympoo:
e SBML des Enzym-
SMOMENT-Modells konzentrations-

\ daten Y,

Y

Analysen

Abbildung 3.2: Ubersicht iiber den Aufbau und den Arbeitsablauf mit AutoPACMEN. Die roten
Pfeile stellen die Verwendung des optionalen Modellkalibrators dar. Die grauen Kdsten stehen fiir
Eingabe- und Ausgabedateien, die blauen fiir die zentralen Komponenten von AutoPACMEN, die
orangenen fiir externe Datenbanken, aus denen Daten gelesen werden, und die weifsen fiir optionale
Daten, die vom Benutzer zur Verfiigung gestellt werden.
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https://github.com/klamt-lab/autopacmen

Fir jede Reaktion R des Modells, fiithre Folgendes aus:

Schritt 1:
I. Sammle alle EC-Nummern der Reaktion aus der Modellbeschreibung als
Liste A.
ITI. Losche aus A alle EC-Nummern die Platzhalter-Symbole wie ,*“ oder
,—" enthalten. (Dies wird getan, um das Einfiihren wvon k..-Werten aus

unterschiedlichen Reaktionen zu verhindern.)
III. Sammle die BiGG-Identifizierer aller Substrate der Reaktion
als Liste B.
IV. Wenn A nach allen bisherigen Schritten leer ist: Gehe zu Schritt 2A.
Ansonsten gehe zu Schritt 2B.

Schritt 2A (Fir die aktuelle Reaktion R):

I. Sammle die Liste aller Enzyme bzw. Enzymkomplexe der Reaktion anhand
ihrer Gen-Reaktions-Regel als Liste C.

ITI. Erstelle eine leere Liste D.

III. Fir jedes Enzym aus C: Uberpriife, ob dieses in der benutzereigenen
keai—Datenbank einen kg .-Eintrag fiir das Enzym existiert. Wenn kein
keatr—Eintrag gefunden werden konnte, fahre mit Schritt 3 fort.
Andernfalls sammle alle k..—-Eintrdge, wé&hle den maximalen k... aus den
Eintrdgen aus und fiige diesen der Liste D an.

IV. Wahle den maximalen Wert aus D als k.. fir R aus.

V. Fahre mit der ndchsten Reaktion und Schritt 1 fort.

Schritt 2B (Fir die aktuelle Reaktion R):

I. Finde alle Xk..-Eintrdge in SABIO-RK sowie BRENDA fir alle Eintrage
aus A mit einer EC-Nummer von R und speichere diese als E. Diese
Eintrdge enthalten neben dem k.. auch den Organismus und das Substrat
in dem der Wert gemessen wurde.

ITI. Falls so auslesbar und moglich, &ndere fiir jeden Eintrag in E ob den
Namen vom Substrat in dessen BiGG-Metabolit-Identifizierer. Wenn dies
fir einen Eintrag moéglich war, erhalte nur die Eintrage mit dem
Substrat (bei der Vorwartsrichtung) oder dem Produkt (bei der
Ruckwartsrichtung), und speichere dies als F. Wenn dies nicht moglich
war, kombiniere alle Eintrdge 1in einen Meta-Eintrag ohne BiGG-
Identifizierer als F.

III. Ermittele, mithilfe wvon NCBI TAXONOMY, fir jeden Eintrag in F die
taxonomische Distanz des Organismus im Eintrag zum modellierten
Organismus, und speichere diese Distanz im Eintrag ab.

IV. Sammle nun alle k. .-Eintrdge aus F mit der geringsten ermittelten
taxonomischen Distanz, und speichere dies als G.

V. Wenn G kleiner als 10 Eintrdge 1ist, fahre mit der n&dchsthdheren
taxonomischen Distanz fort und flige die entsprechenden Eintrage zu G
zu. Wiederhole diesen Schritt, solange G weiterhin kleiner als 10
Eintrdge ist oder die hochste taxonomische Distanz erreicht ist.

VI. Fihre Schritt 2A aus ohne Unterschritt V. Wenn D Eintrdge enthalt,
fiige sie zu G hinzu.

VII. Berechne den Median aller Eintrdage in G und wahle diesen als kea—
Wert von R aus. Sollte die Menge G leer sein, gehe zu Schritt 3.
Ansonsten fahre mit Schritt 1 und der nachsten Reaktion fort.

Schritt 3: (nur falls kein k.. der Reaktion R gefunden werden konnte)
I. Setze fiir R, nachdem alle Reaktionen durchgegangen wurden, den Median
aller gesetzten k. .—-Werte.

Algorithmus 3.1: Auswahlmechanismus der reaktionsabhdngigen k..-Werte fiir ein metabolisches
Modell durch AutoPACMEN.
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3.4 Anwendung von AutoPACMEN an einem E. coli-Modell

Als Dbeispielhafte Anwendung wurde sMOMENT mithilfe von AutoPACMEN auf das
genomskalige E. coli-Modell iJO1366 [70] angewendet. Das resultierende Modell wurde als
iJO1366* bezeichnet. Mit dem Ziel, eine biologische Einschrinkung der Wachstumsrate allein
durch enzymatische Nebenbedingungen zu erreichen und deren Auswirkung besser beurteilen zu
konnen, sollte das Wachstum von iJO1366* zudem ausschlieBlich durch enzymatische
Nebenbedingungen begrenzt werden.

3.4.1 Erstellung & Kalibrierung des Modells

Genutzte Softwareversionen

Alle im Folgenden dargestellten Berechnungen erfolgten mit Python 3.7, MATLAB 2017a, IBM
CPLEX 12.8, CellNetAnalyzer 2019.1 sowie COBRApy 0.15.

Datenquellen
Das originale iJO1366-Modell wurde aus der BiGG-Datenbank [77] als SBML-Datei bezogen.

Neben den in AutoPACMEN standardméafigen ke,-Quellen BRENDA sowie SABIO-RK wurde als
zusdtzliche Quelle fiir direkt in E. coli gemessene k..-Werte [92] verwendet. Diese Quelle
beinhaltet k., also ,,scheinbare” (englisch apparent) k... Solche ,,scheinbaren® Werte wurden
direkt in vivo aus gemessenen Fliissen und Proteinkonzentrationen unter mittlerem Wachstum bei
Glucose sowie aeroben Bedingungen errechnet, im Kontrast zu den unter kontrollierteren
Bedingungen und oftmals dafiir in vitro gemessenen K.

Zwei verschiedene Datenquellen wurden fiir die Wachstumsraten benutzt. Fiir aerobe sowie
anaerobe Werte mit Glucose diente [93] als Quelle, welche zudem als Quelle fiir die Sekretion
typischer Fermentationsprodukte unter aeroben sowie anaeroben Bedingungen diente. Weitere
aerobe Wachstumsraten fiir 23 andere Kohlenstoffquellen wurden aus [12] entnommen.

Erstellung eines SMOMENT-Modells

Ausgehend vom originalen 1JO1366 umfasste die erste Phase der Erstellung von iJO1366* den
Einbau der sMOMENT-Nebenbedingungen unter Verwendung von AutoPACMEN und den
angegebenen k.- und k,p,-Quellen. Zur Vereinfachung wurde fiir alle modellierten Enzymkomplexe
eine interne Stochiometrie von 1 angenommen. Um sicherzustellen, dass die Glucose-Aufnahme
ausschlieBlich durch enzymatische Nebenbedingungen eingeschrinkt wird, wurde auBerdem die
maximale Glucose-Aufnahmerate freigesetzt. Fiir die taxonomisch orientierte kc,-Suche mittels
AutoPACMEN wurde der Begriff ,,Escherichia coli* verwendet.

Das aus diesem Schritt resultierende Modell heifit iJJO1366*A und besitzt, im Vergleich zum
originalen iJO1366, 595 Reaktionen und einen Metaboliten mehr (Tab. 3.1). Alle neuen
Reaktionen, bis auf diejenige die den Gesamt-Enzympool liefert, resultierten daraus, dass fiir
sMOMENT alle reversiblen Reaktionen mit gefundenen Enzymdaten irreversibel aufgeteilt werden
mussten. Der eine neu hinzugefiigte Metabolit ist der Pseudo-Metabolit des Gesamt-Enzympools.
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Tabelle 3.1: Modellgrofien des originalen iJO1366 im Vergleich zum sMOMENT-erweiterten
1JO1366%*A.

iJO1366 iJO1366%A
Anzahl an Reaktionen 2.583 3.178
Anzahl an Metaboliten 1.805 1.806

Enzvmpool-Kalibrierung

Der néchste Schritt umfasste die Durchfiihrung einer Kalibrierung des Gesamt-Enzympools fiir
iJO1366A, was im Modell JO1366B resultierte. Zunidchst wurde hierfiir ein ,,Standard-
Austauschszenario® festgelegt, das fiir alle nachfolgenden Berechnungen und Modelle verwendet
wurde. In diesem Szenario war nur das jeweils gesetzte Kohlenstoff-Substrat als solches Substrat
erlaubt. Zusitzlich wurden nur die typischen Sekretionsmetabolite Acetat, Ethanol, Formiat,
Succinat, Lactat sowie CO: als ausscheidbare kohlenstoffhaltige Stoffe erlaubt. Alle anderen
standardmédfig in iJO1366 gesetzten Austausche von Metaboliten mit der Umgebung verblieben
unverdndert. Als Datengrundlage fiir die Kalibrierung des Gesamt-Enzympools dienten zwei
maximale Wachstumsraten von E. coli aus [93]. Diese wurden unter aeroben sowie anaeroben
Bedingungen mit Glucose als Kohlenstoffquelle gemessen (Tab. 3.2).

Aufgrund der kleinen Datenmenge erfolgte die Kalibrierung manuell und resultierte in einem
optimalen Enzympool von 0,095 g-gDW™' fiir iJO1366*B. Die daraus resultierende Differenz
zwischen der optimalen Wachstumsrate mit dem Modell und den Mittelwerten aus [93] betrigt
aerob 0 h™' und anaerob 0,05 h™' (Tab. 3.2).

Tabelle 3.2: Vergleich der von Glucose abhdngigen Wachstumsraten von iJOI1366*B mit den in
vivo gemessenen Werten in [93].

Bedingung Enzympool-optimiertes Monk et al., 2016
iJO1366*B Gemessene Wachstumsrate mit
Maximale Wachstumsrate [h™'] Standardabweichung [h™']
Glucose, aerob 0,73 0,73 £0,01
Glucose, anaerob 0,51 0,46 + 0,02

Manuelle K...-~Anpassungen

FBA- und FVA-basierte Analysen mit 1JO1366*B unter anaeroben Bedingungen zeigten eine
deutliche Abweichung in der vorhergesagten Sekretion typischer Fermentationsprodukte im
Vergleich zu in-vivo-Daten aus [93] bei einer Glucose-Aufnahmerate von 16,69 mmol-gDW'-h™.
Um die in den nachfolgenden Abschnitten beschriebenen k..-Anpassungen zu erleichtern, wurde
eine manuelle Anpassung der k.,-Werte fiir zentrale Fermentationsreaktionen durchgefiihrt, die
unplausibel hohe oder niedrige Aktivititen zeigten. Konkret wurden hierfiir 4 manuelle
Anpassungen vorgenommen:

* Der ke, der Reaktion PFL (Pyruvat-Formiat-Lyase) wurde um das 10-fache erhdht.
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* Der ke der Riickwirtsrichtung der Reaktion ACALD (Acetylierende Acetaldehyd-
Dehydrogenase) wurde um das 5-fache erhdht.

*  Der ke der Riickwértsrichtung der Reaktion ALCD2x (Ethanol-Dehydrogenase) wurde um das
10-fache erniedrigt.

* Der ke der Riickwértsrichtung der Reaktion LDH D (D-Lactat-Dehydrogenase) wurde um das
10-fache erniedrigt.

Als Resultat der manuellen Anpassungen ergab sich das Modell iJO1366*C. Die Vorhersage des
Sekretionsverhalten dieses Modell hat sich im Vergleich zu den Resultaten mit iJO1366*B
erheblich verbessert (Tab. 3.3).

Tabelle 3.3: Anaerobe Sekretionsraten von 1.JO1366*B sowie iJO1366*C im Vergleich zu den in
vivo gemessenen Werten von [93]. FVA iiber die Sekretionsreaktionen zeigten, dass lediglich eine

vernachldssigbar kleine Variabilitit in diesen Raten besteht.

Produkt | Anaerobe Sekretionsraten [mmol - gDW' - h'| bei einer Glucose-Aufnahmerate
von 16,69 mmol - gDW™'-h!
Monk et al., 2016 SMOMENT-Modell Optimiertes
(in vivo) iJO1366*B SMOMENT-Modell
iJO1366*C
Ethanol 11,22+ 0,6 2,23 13,3
Formiat 22,17 + 1,69 6,14 28,6
Acetat 11,71 + 1,14 2,42 13,5
Lactat 0+0 23,2 0
Succinat 1,86 + 0,4 0,12 0,141

Automatisierte k..-Kalibrierung

Trotz der manuellen k.,-Anderungen, die in iJO1366*C resultierten, bestand weiterhin eine starke
Diskrepanz zwischen den gemessenen Wachstumsraten unter 23 verschieden Kohlenstoffquellen
aus [12] und den vorhergesagten Wachstumsraten. Daher wurde mittels des AutoPACMAN-
Modellkalibrierers eine automatisierte kq-Kalibrierung durchgefiihrt.

Als Szenarien, nach denen kalibriert wird, dienten die genannten 23 Wachstumsraten aus [12] sowie
die aerobe und anaerobe Wachstumsrate aus [93]. Die beiden letzten Werte erhielten, als einzige
Werte eines Experiments bei dem sowohl aerobe als auch anaerobe Bedingungen betrachtet
wurden, eine Kalibrierungs-Gewichtung von 3. Alle anderen Szenarien erhielten eine Gewichtung
von 1.

In einem ersten Schritt wurden die k. des Modells ermittelt, deren Anderung einen Einfluss auf
lediglich eines der insgesamt 25 Wachstums-Szenarien hat. Durch diese Vorauswahl sollte die
nachfolgende automatische Kalibrierung deutlich vereinfacht werden, da kein Parameter, zumindest
bei kleinen Anderungen, mehrere Szenarien gleichzeitig beeinflussen kann. Insgesamt wurden auf
diese Weise 96 entsprechende k..-Werte gefunden.
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Mit den 96 ausgewdhlten k..-Werten wurde darauthin die schon beschriebene automatische
Kalibrierung mit einer maximalen erlaubten relativen k..-Anderung von 50 (entsprechend einer
maximal 50-fachen Erniedrigung bzw. Erhdhung) durchgefiihrt. Die Kalibrierung wurde nach
einem Standardlimit von 3.000 Optimierungsrunden durch fmincon beendet.

Die aus dieser Kalibrierung erhaltenen k..-Werte, deren Anderung alle 96 ausgewihlten Werte
betraf, wurden auf iJJO1366*C angewendet. Das daraus resultierende finale kalibrierte Modell heif3t
iJO1366*.

3.4.2 Resultate mit dem kalibrierten Modell

Wachstumsraten unter verschiedenen Kohlenstoffquellen

Zunichst wurden die maximal mdglichen Wachstumsraten von iJO1366* mit den 25 in vivo
gemessenen Wachstumsraten verglichen (Abb. 3.3). 23 dieser Wachstumsraten stammen aus
entsprechend vielen Kohlenstoffquellen (ohne Glucose) unter aeroben Bedingungen und wurden
aus [12] entnommen. Hinzu kamen die schon genannten zwei Messungen mit Glucose aus [93],
wovon eine unter acroben und eine unter anaeroben Bedingungen gemessen wurde. Beim damit
durchgefiihrten Vergleich zeigte sich eine hohe Korrelation zwischen den vorhergesagten und den
gemessenen Wachstumsraten, mit einem Pearson-Korrelationskoeffizienten von 0,93 und einem
Spearman-Korrelationskoeffizienten von 0,91. Im Vergleich dazu erzielte das MOMENT-Modell
von [JO1366 aus der initialen MOMENT-Veroffentlichung mit 24 der 25 hier genutzten
Wachstumsszenarien nur einen Pearson- sowie Spearman-Korrelationskoeffizienten von 0,47 [12].

© O
o N

o
u
°

© O
N W
0

©
=

Wachstumsrate mit ijO01366* [h—1]
o
D
°

o
o

00 01 02 03 04 05 06 07
Gemessene Wachstumsrate in vivo [h—1]

Abbildung 3.3: Streudiagramm der durch 1JO1366* vorhergesagten sowie der in [12] sowie [93]
in vivo gemessenen Wachstumsraten fiir die genannten 25 unterschiedlichen Wachstumsszenarien.
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Sekretionsverhalten unter Glucose

Zusatzlich zu den im vorherigen Abschnitt dargestellten Vorhersagen der maximalen
Wachstumsrate wurde ein Vergleich der vorhergesagten mit in vivo gemessenen Austauschraten aus
[93] fiir aerobes und anaerobes Wachstum auf Glucose durchgefiihrt (Abb. 3.4). Konkret untersucht
wurden die Kohlenstoff-Substrat-Aufnahme und die Ausscheidung der wichtigsten
Sekretionsprodukte. Hierbei wurde von substratlimitiertem Wachstum ausgegangen, das die
Aufnahmerate von Glucose begrenzt. Das Modell wurde mit verschiedenen Glucose-
Aufnahmeraten simuliert, ausgehend von der minimalen (aerobes Wachstum: 0,14 mmol-gDW"-h",
anaerobes Wachstum: 1,26 mmol-gDW™"-h"'; diese Fliisse sind fiir die Produktion einer
Mindestmenge an ATP fiir die ATPM-Erhaltungsreaktion notwendig) bis zur maximal moglichen
(aerob: 13.83 mmol-gDW™"-h!, anaerob: 24,99 mmol-gDW"-h") Substrat-Aufnahmerate. Bei jeder
simulierten Austauschrate wurden dabei die daraus resultierenden Austauschraten flir jede
Aufnahmerate bei maximaler Wachstumsrate bestimmt.

Fiir aerobe Bedingungen wurde festgestellt, dass iJO1366* bis zum Erreichen einer kritischen
Glucose-Aufnahmerate, bei deren Uberschreitung Acetat ausgeschieden wird, einen vollstindig
respiratorischen Stoffwechsel (ohne Ausscheidung kohlenstofthaltiger Produkte aufler CO»)
aufweist. Im Gegensatz zu iJO1366 und ohne Hinzunahme weiterer Nebenbedingungen, wie etwa
eine begrenzte Sauerstoffaufnahme, konnte der bekannte Uberlaufstoffwechsel von E. coli somit
allein durch die Einbeziehung enzymatischer Nebenbedingungen in 1JO1366* erkldrt werden,
dhnlich zur entsprechenden Ansicht in [66]. Eine sehr gute Ubereinstimmung der vorhergesagten
Wachstums- und Acetatausscheidungsraten mit den gemessenen Flussraten aus [93] zeigte sich
auch fiir eine entsprechende Glucose-Aufnahmerate von 9,53 mmol-gDW™'-h™".

Anschlieend wurden die gleichen Simulationen fiir anaerobes Wachstum mit unterschiedlichen
Glucose-Aufnahmeraten durchgefiihrt. Die Analyse mit iJJO1366* sagte hierbei filir einen weiten
Bereich von Substrat-Aufnahmeraten eine, im Vergleich zu anderen Ausscheidungen, dominierende
Ausscheidung von Ethanol, Formiat und Acetat als Sekretionsprodukte voraus, was mit
biologischen Erkenntnissen iibereinstimmt [67]. Die maximale anaerobe Ausbeute von 2,5 ATP pro
Glucosemolekiil wird durch den gleichzeitigen Ablauf dieser sekretierenden Stoffwechselwege
erreicht. Bei einer Substrat-Aufnahmerate von 16,69 mmol-gDW™'-h" stimmen die vorhergesagten
Austauschraten gut mit den in-vivo-Messungen aus [93] iiberein. Interessanterweise werden mit
iJO1366*, fiir unter sehr hohen Glucose-Aufnahmeraten, erh6hte Lactat-Produktionsraten, und dazu
reduzierte Raten fiir alle anderen organischen Endprodukt. Die Erhéhung der maximalen
Wachstumsrate durch dieses verdnderte Sekretionsverhalten wird jedoch nur als marginal
angesehen und ist daher in vivo wahrscheinlich nicht relevant. Dennoch wurde in [94] in vivo
gezeigt, dass unter Bedingungen mit hohen Fliissen im zentralen Stoffwechsel die Lactatsynthese
zum bevorzugten Sekretionsweg werden konnte, moglicherweise aufgrund der geringeren
Proteinkosten im Vergleich zum kombinierten Ablauf der Ethanol-, Acetat- und Formiatsekretion.

33



Aerobe Bedingungen

20 0.8
= 18 : 0.7
E 16 -
% 0.6
> S
3 1 05 o o Acetatin vi
g 8 cetat in vivo
E 10 0.4 g —— Acetat
S 8 03 = ®  Wachstumsrate in vivo
Q ' £ —— wWachstumsrate
g ° 02 8
@ .
g 4 =
Q 0.1
5} 2
<

0 0
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Maximale Glucose-Aufnahmerate [mmol/(gDW-h)]
B Anaerobe Bedingungen

45 0.5
= L Acetat in vivo
;‘ 40 Acetat
o 3 0.4 = Ethanol in vivo
;3 30 =, Ethanol
g - 0.3 % Formiat in vivo
£ %) Formiat
a 20 0.2 g ° Lactat in vivo
2 15 JZBE L TEEEEE Lactat
é 10 o1 c;% ™ Succ?nat in vivo
= 5 Succinat
< ° Wachstumsrate in vivo
0 0 0.0 Wachstumsrate

0 5 10 15 20 25 30

Maximale Glucose-Aufnahmerate [mmol/(gDW-h)]

Abbildung 3.4: Vorhergesagte Austauschfliisse von 1.JO1366* fiir den gesamten Bereich moglicher
Glucose-Aufnahmeraten und A) aeroben und B) anaeroben Bedingungen. FEine
Flussvariabilititsanalyse zeigte lediglich vernachlissigbare Variabilititen beim gezeigten
Sekretionsverhalten. Zusdtzlich werden in vivo gemessene entsprechende Fliisse aus [93] mit den
entsprechenden Standardabweichungen dargestellt. In dieser Abbildung ist der gelbe Datenpunkt
der Ethanol-Sekretion in B direkt unter dem roten Datenpunkt der Acetat-Sekretion, entsprechend
liegt auch ein Grofiteil der gelben Linie unter der roten.

Variabilititsanalyse

Als weiteres Mall zum Vergleich von iJO1366 und iJO1366* wurde eine FVA-basierte
Variabilitiatsanalyse durchgefiihrt. Hierfiir wurde zunéchst eine i{JO1366-Variante erzeugt, in der
alle reversiblen Reaktionen in eine Vor- und Riickwértsreaktion aufgeteilt sind, um somit die
gleiche Anzahl entsprechender Reaktionen in dieser iJO1366-Variante wie in iJJO1366* zu erzielen.
Danach wurden das schon genannte Standard-Austauschszenario fiir beide Modelle und eine

maximale Glucose-Aufnahmerate von 9,53 mmol-gDW™1-h'! gesetzt. Mit diesen Einstellungen
wurde darauthin eine FVA aller Reaktionen in der iJO1366-Variante sowie iJO1366* durchgefiihrt.
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Aus der resultierenden absoluten Differenz der berechneten minimalen sowie maximalen Werte
wurde die Flussvariabilitit einer jeden Reaktion berechnet.

Die kumulative Verteilung der so berechneten Variabilititen (Abb. 3.5) zeigte, dass iJO1366*
insgesamt eine deutlich geringere Variabilitit aufweist als iJJO1366. Tatsdchlich hatte jede Reaktion
in 1JO1366* eine entweder gleich grofle oder kleinere Variabilitit als in iJO1366. Beispielsweise
erreichten in 1JO1366 81 Reaktionen den kiinstlich festgelegten maximalen Reaktionsfluss von
1000 mmol-gDW™"-h"', wihrend es in iJO1366* nur 3 Reaktionen waren. Diese Ergebnisse zeigten
somit, dass die Einfiihrung enzymatischer Nebenbedingungen zu einer drastischen Verkleinerung
des Losungsraumes moglicher Flussraten flihren kann.
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Abbildung 3.5: Vergleichende kumulative Verteilung der Flussvariabilititen in 1JO1366 sowie
1JOI1366% beide jeweils mit irreversibel aufgeteilten reversiblen Reaktionen, unter aerobem
Wachstum mit einer maximalen Glucose-Aufnahmerate von 9,53 mmol-gDW'-h”. Reaktionen mit

einem maximalen Fluss von 0 mmol-gDW-h! sind aus dieser Abbildung ausgeschlossen.

Minimal Cut Sets mit £JO1366 sowie iJO1366*

Als weitere Analyse wurde das Konzept der MCS (siehe Gleichungen (2.32) bis (2.33)) verwendet,
um gentechnische Interventionen mit und ohne enzymatischen Nebenbedingungen zu berechnen
und zu vergleichen. Als Anwendungsbeispiel wurden MCS mit bis zu 6 Interventionen (in Form
von Knock-Outs von Reaktionen) fiir die wachstumsgekoppelte Produktion der Grundchemikalien
Ethanol und Succinat sowie fiir die Aminosduren Leucin und Valin betrachtet. Dies erfolgte jeweils
in 1JO1366 (mit, wie in der vorherigen Analyse, irreversibel aufgespaltenen reversiblen Reaktionen)
und in 1JO1366*. Die MCS wurden fiir anaerobe Bedingungen mit den folgenden Einschrinkungen
berechnet: Die maximale Glucose-Aufnahmerate in JO1366 wurde auf 15 mmol-gDW™'-h’!
festgelegt, wihrend diese Rate in iJO1366* nicht begrenzt wurde. In beiden Modellen wurden die
Austauschreaktionen fiir alle Kohlenstoffmetabolite deaktiviert, mit Ausnahme der
Standardsekretionsprodukte (Acetat, Ethanol, Formiat, Succinat, Lactat, CO:) und des jeweiligen
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Zielprodukts. Fiir jedes Zielprodukt wurde unabhéngig von der Wachstumsrate, als Desired Region
(welches auch nach Einbau eines MCS weiter moglich sein muss), eine minimale Wachstumsrate
von 0,1 h'" und, als Target Region (die nach Durchfiihrung der berechneten Interventionen nicht
mehr moglich sein soll), eine spezifische maximale Produktausbeute (1,4 mol/mol fiir Ethanol,
1,0 mol/mol fiir Succinat, 0,2 mol/mol fiir Leucin und 0,3 mol/mol fiir Valin) gefordert. Diese
MCS-Einstellungen folgen dem Konzept der starken Koppelung von Wachstum mit der Synthese
eines Produktes [29].

Eine Ubersicht der so berechneten MCS und deren Verhiltnisse untereinander findet sich in
Tab. 3.4. Grundsitzlich ist ein sehr heterogenes Bild der MCS-Anzahl und der Verhéltnisse der
MCS untereinander, je nach Modell sowie Zielprodukt, erkennbar.

So ergab sich mit Ethanol als Zielprodukt, dass die enzymatischen Nebenbedingungen in iJO1366*
eine signifikant hohere Anzahl mdoglicher MCS-Strategien verursachten (58 % mehr MCS in
iJO1366* im Vergleich zu iJO1366). Ein Vergleich der MCS mit den beiden Modellen zeigte, dass
etwa ein Viertel der 7.168 MCS in iJO1366* mit iJO1366 identisch war. Der grofte Anteil (ca.
60 %) der MCS stellte jedoch Strategien dar, die in iJJO1366 nicht existieren, dabei auch nicht als
Ober- oder Teilmenge der dort berechneten MCS. Zudem war das Resultat interessant, dass 231
MCS in iJO1366* errechnet wurden, die Teilmengen von (1.516) MCS in iJO1366 waren. Die
geringere Zahl der erforderlichen Eingriffe in diesen MCS deutete darauf hin, dass die
Ethanolsekretion bereits bis zu einem gewissen Grad durch die enzymatischen Nebenbedingungen
erzwungen wurde. Andererseits gab es einige solcher Félle auch in der anderen Richtung, wo (11)
MCS von iJO1366 Teilmengen von (101) MCS in iJO1366* waren. Ahnliche Ergebnisse ergaben
sich fiir Succinat als Zielprodukt, wobei dort der Anteil der identischen MCS in beiden Modellen
grofer war.

Ein im Vergleich zu Ethanol sowie Succinat sich unterscheidendes Bild zeigte sich bei den
Aminosduren Leucin sowie Valin. So wurde fiir Leucin mit {JO1366* kein einziger MCS gefunden,
wéhrend mit 7JJO1366 mindestens 196 MCS berechnet werden konnten. Eine mogliche Erklarung
ist, dass die durch MCS in JO1366 erzwungenen Wege fiir die Leucinsynthese in iJO1366*
aufgrund von Einschrinkungen durch die enzymatischen Nebenbedingungen nicht mdglich sind.
Mithilfe einer Ausbeuteoptimierung konnte festgestellt werden, dass es grundsétzlich mdglich ist,
die in den MCS-Einstellungen gegebene Leucinausbeute im JO1366* unter der gegebenen
minimalen Wachstumsrate zu erreichen. Dennoch konnte, wie gezeigt, keine Koppelung mit
maximal 6 Knock-Outs erzwungen werden. Im Falle von Valin konnten zwar 3712 MCS in
iJO1366%* identifiziert werden, was aber im Vergleich zu iJO1366 (29290) eine deutlich reduzierte
Anzahl darstellte. Wichtig ist dabei, dass 3664 MCS zwar in beiden Modellen identisch waren, aber
kein einziger MCS, der nur in einem der beiden Modelle existierte, eine Teilmenge des anderen
war. Dies deutete darauf hin, dass in beiden Modellen stark unterschiedliche Strategien auftreten
konnen.

Die Ergebnisse dieser MCS-Berechnungen zeigten somit, dass die Anwendung von sSMOMENT zu
neuen biotechnologischen Strategien zum Stoffwechseldesign flihren kann, die ohne enzymatische
Nebenbedingungen nicht gefunden worden wiren.

36



Tabelle 3.4: Vergleichende Resultate mit den MCS die fiir verschiedene Zielprodukt-Synthesen fiir
1JO1366 sowie iJO1366* errechnet wurden. Die angegebenen Prozentsdtze in den Teil- und
Obermengen-Angaben beziehen sich auf die Gesamtanzahl berechneter MCS.

Produkt: |Ethanol Succinat Leucin Valin
Modell: iJO1366 |iJO1366* |iJO1366 |iJO1366* |iJO1366 |[iJO1366* |iJO1366 |iJO1366*

# alle 4.538 7.168 7.801 9.619 196 0 29.290 3.712
berechneten
MCS

# MCS 0 0 0 0 0 0 0 0
bis Grofle 3

# MCS 87 189 135 215 24 0 240 0
bis Grofie 4

# MCS 678 871 1.918 2.148 32 0 3.100 48
bis Grofle 5

# MCS 3.773 6.108 5.748 7.196 140 0 25.950 3.664
bis Grofie 6

#MCS die |11 231 21 174 0 0 0 0
Teilmenge |(0,2 %) [(3,2 %) (0,2%) (1,8 %)
der MCS

des anderen
Modell sind

# MCS die |1.516 101 1.218 42 0 0 0 0
Obermenge (33,4 %) |(1,4%) |(15,6 %) |(0,4 %)
der MCS
des
anderen
Modell
sind
#MCS die |1.899 1.899 6.141 6.141 0 0 3.280 3.280

in beiden (41,8 %) |[(26,5%) [(78,7 %) |(63,9 %) (11,2 %) [(88,4 %)
Modellen
vorkommen

# MCS die |1.112 4.937 421 3.262 196 0 26.010 432
weder (24,6 %) (68,9 %) [(5,4%) |(33,9%) |(100 %) (88,8 %) [(11,6 %)
identisch
noch Teil-
oder
Obermenge
der MCS
des
anderen
Modells
sind
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3.5 Diskussion

In diesem Kapitel wurden drei wesentliche Entwicklungen vorgestellt: Zundchst wurde die
sMOMENT-Methode zum rationalisierten FEinbau enzymatischer Nebenbedingungen in
metabolischen Modellen entwickelt. Hierzu wurde die AutoPACMEN-Toolbox entwickelt, welche
die automatische Konstruktion und Kalibrierung von sSMOMENT-Modellen ermoglicht. SchlieBlich
wurde AutoPACMEN verwendet, um die sMOMENT-Version iJO1366* des genomskaligen
E. coli-Modells iJO1366 zu konstruieren. Ein Vergleich dieser beiden Modelle zeigte, wie sich die
Nebenbedingugen von sMOMENT auf die wichtigsten Modelleigenschaften und Vorhersagen
auswirkten.

sSMOMENT verfolgt den gleichen grundlegenden Ansatz wie die schon beschriebene Methode
MOMENT [12], siche Abschnitt 2.1.5, jedoch auf eine rationalisierte Weise. Dabei bestehen drei
wesentliche Unterschiede zu MOMENT: (1) Ohne einzubauende gemessene Konzentrationen
benotigt SMOMENT keine expliziten Variablen fiir die Enzymkonzentration. (2) sMOMENT
rationalisiert den Umgang mit Isozymen, welche die gleiche Reaktion katalysieren, indem es sich
dabei fiir die schwéchste resultierende Nebenbedingung entscheidet, hierbei das Enzym mit dem
geringsten Bedarf an dem Verhéltnis aus dem Molekulargewicht des Enzyms zum k. Dies
wiederum hat jedoch keine Auswirkung auf typische Optimierungen mit dem Modell. (3)
Enzymatische Nebenbedingungen werden direkt (durch Hinzunahme von nur einem
Pseudometaboliten und einer Pseudoreaktion) in die stochiometrische Matrix constraint-basierter
Stoffwechselmodelle integriert. Dies erleichtert die Analyse und Simulation der Modelle mit
Programmpaketen der constraint-basierten Modellierung sowie den Export und Import als SBML-
Modelle.

Eine, schon in Abschnitt 2.1.5 beschriebene, weitere mit MOMENT und sMOMENT verwandte
Methode ist GECKO [13], bei der die relevanten Enzyme sowie ihre Erzeugung und Verwendung
ebenfalls als einzelne Metabolite bzw. Reaktionen in die stochiometrische Matrix eines constraint-
basierten Modells einbezogen werden. Eine zentrale Motivation fiir diese explizite Darstellung in
GECKO war die Mdglichkeit, gemessene Enzymkonzentrationen direkt in die Matrix zu integrieren
und damit das Austauschen von GECKO-Modellen erheblich zu erleichtern. Die Flexibilitit von
GECKO hat jedoch den schon erwédhnten Nachteil, dass GECKO-Modelle besonders umfangreich
ausfallen konnen. So enthilt das vollstindig erweiterte GECKO-Modell fiir iJJO1366 (erstellt mit
AutoPACMEN, wobei allen Enzymen Pseudo-Konzentrationsmessungen unterzogen wurden) 7728
Reaktionen und 4166 Metabolite, was eine enorme Vergroerung im Vergleich zu den 3178
Reaktionen und 1806 Metaboliten im sMOMENT-Modell iJO1366* (vgl. Tab. 3.1) darstellt.
Komplexe Analysen, wie etwa die Aufzdhlung von Minimal Cut Sets, konnen in einem Netzwerk
dieser Grofle schwierig oder sogar unmdoglich werden. Zudem wurden auch die Flussvorhersagen
vor iJO1366*B (also iJO1366* bevor die ke,-Werte mit den Modellkalibrierungen angepasst
wurden) mit der entsprechenden GECKO-Version des {JO1366-Modells verglichen, wobei jeweils
der gleiche maximale Gesamt-Enzympool von 0,095 g-gDW™' verwendet wurde. Hierbei fanden
sich keine Unterschiede in den Vorhersagen, wenn keine Proteinmessungen vorliegen. Dariiber
hinaus, und wie schon im Abschnitt 3.2 beschrieben, koénnen auch Enzym-
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Konzentrationsmessungen in die Erzeugung eines SMOMENT-Modells einbezogen werden, wobei
auch hier, anders als mit GECKO, das Modell so klein wie mdglich gehalten wird.

Genauso wie GECKO und MOMENT konzentriert sich SsSMOMENT auf Nebenbedingungen,
welche die gesamte in modellierten Metabolismus relevante Proteinmenge betrachten. Damit ist es
konzeptuell deutlich simpler als die verwandten Methoden ,,Resource Balance Analysis* [95], kurz
RBA, sowie ,,Metabolism and Expression® [96], kurz ME. In diesen wird versucht, jegliche Schritte
der Genexpression, einschlieBlich Transkription sowie Translation, explizit zu modellieren. Auch
wenn diese Methoden theoretisch eine deutlich bessere Vorhersagekraft erweisen konnten,
erfordern sie fiir realistische Vorhersagen gleichzeitig eine deutlich groBere Anzahl in vivo oft
schwer zu ermittelnder Werte. Gerade fiir Organismen mit einer grolen Menge unbestimmter
Parameter bietet sich somit SMOMENT, zusammen mit dessen Implementierung AutoPACMEN,
als rationalisierte Methode zum Einbau enzymatischer Nebenbedingungen an.

AutoPACMEN ist zudem, soweit dem Autor bekannt, das erste Programmpaket, welches
gleichzeitig das Auffinden aller relevanten enzymatischer Parameter und dazu das Erstellen und das
Kalibrieren constraint-basierter Modelle mit enzymatischen Nebenbedingungen ermdglicht. Die
GECKO implementierende GECKO Toolbox [83] konnte zum Zeitpunkt der Verdffentlichung von
AutoPACMEN nur die ersten beiden Aufgaben durchfithren, und ersteres auch nur mit der
Datenbank BRENDA [88]. Fiir MOMENT wurde fiir alle Aufgaben kein solches Programmpaket
verdffentlicht. Fiir RBA- bzw. ME-Modelle existieren zudem die Programmpaket RBApy [97] bzw.
COBRAme [98]. Diese ermoglichen jeweils zwar eine Erstellung sowie (im Falle von RBApy)
Kalibrierung des Modells mit der entsprechenden Methode, konnen aber keine weiteren
notwendigen Parameter automatisch beziehen. Durch die Implementation von AutoPACMEN
sowohl als Kommandozeilenprogramm als auch Python-Modul kann dieses auf einfache Weisen
zusammen mit anderen Programmpaketen der constraint-basierten metabolischen Modellierung
benutzt werden. Da AutoPACMEN auf COBRApy [10] basiert, kann es zudem sogar als eine
Erweiterung davon angesehen werden. Auch wenn AutoPACMEN in diesem Kapitel nur zur
Generierung von iJO1366* verwendet wurde ldsst sich damit auch fiir jedes andere constraint-
basierte Modell, welches UniProt-kompatible Enzym-Reaktions-Regeln und BiGG-Identifizierer fiir
Reaktionen sowie Metabolite beinhaltet, verwenden.

Das um enzymatische Nebenbedingungen angereicherte und darauthin kalibrierte Modell iJO1366*
hat eine Vielzahl an Anwendungsmoglichkeiten. So ist es, soweit dem Autor bekannt, das erste um
enzymatische Nebenbedingungen ergédnzte constraint-basierte Modell von E. coli welches sowohl
unter aeroben als auch anaeroben Bedingungen ein plausibles Sekretionsverhalten aufzeigt. Ferner
haben die in diesem Kapitel gezeigten Ergebnisse mit iJJO1366* wesentliche weitere Unterschiede
in den Vorhersagen mit iJO1366 gezeigt. So zeigen die Unterschiede in den vorhergesagten
Minimal Cut Sets zu Produktsynthesen (Tab. 3.4) das Potential der Anwendung solcher Modelle im
Gebiet des rationalen Designs eines Metabolismus auf.

Auch in sMOMENT verbleiben einige wesentliche Einschrankungen der constraint-basierten
Modellierung mit enzymatischen Nebenbedingungen, sowohl MOMENT, GECKO als auch
sMOMENT, bestehen. Zum einen lassen sich wesentliche Parameter, wie der Enzympool oder die
ke nur sehr schwer messen und sind in vielen Fillen unbekannt oder sogar je nach
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Wachstumsbedingung variabel. Genau betrachtet stellt auch ein in vivo oder in vitro gemessener K
letztlich immer nur einen mit einem eigenen, von den Messbedingungen abhéngigen, ,,scheinbaren*
kea, also einen kg, dar. Die Abhdngigkeit eines gemessenen k.. von den Messbedingungen kann
dabei stark nicht-linear sein, womit die Nutzung von k., fiir unterschiedliche getestete Bedingungen
zu stark verzerrten Werten fiihren kann. Ferner stellt die zentrale Gleichung all dieser Methoden,
Gleichung (2.17), nur eine absolut hochste Grenze fiir den Fluss einer Reaktion dar. Sowohl
thermodynamische als auch erweiterte enzymatische kinetische Einfliisse werden nicht
berticksichtigt. Die Approximation des Gesamt-Enzympools mithilfe einer mittleren Sattigung der
Enzyme (Gleichung (2.19)) stellt zudem eine grobe Vereinfachung dar. Speziell bei der Betrachtung
des Uberlaufstoffwechsels fehlt sSMOMENT, wie auch MOMENT und GECKO, zudem eine
Betrachtung des inhibitorischen Einflusses von Sekretionsprodukten wie Acetat [99].

Wie auflerdem in [100] festgestellt wurde, gehdren enzymatische Nebenbedingungen zusammen
mit anderen Ansdtzen, wie z.B. einigen thermodynamischen Modellierungsmethoden, zu einer
ganzen Klasse constraint-basierter =~ Modellierungsanséitze, die oft erfolgreich den
Uberlaufmetabolismus von Organismen durch ihre jeweiligen neu eingefiihrten Nebenbedingungen
vorhersagen konnen. Der generelle Mechanismus dahinter ist demnach eine Nebenbedingung, die
den Gesamtfluss einschrinkt, wie z.B. in sSMOMENT der gesamte Enzympool. Welcher Anteil der
erfolgreichen Vorhersage des Uberlaufstoffwechsels also tatsdchlich auf die hergeleiteten
enzymatischen Ideen zuriickzufiihren ist und welcher rein auf den Einfluss des flusslimitierenden
Gesamtenzympools selbst, muss in weiteren Studien gezeigt werden.
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4 Erklarung von NAD(P)(H)-Spezifitaten metabolischer
Reaktionen mittels thermodynamischer Modellierung

4.1 Motivation

Die Redoxcofaktoren NAD (Nicotinamid-Adenin-Dinukleotid) und NADP (Nicotinamid-Adenin-
Dinukleotid-Phosphat) spielen eine essentielle Rolle als Elektronentrager im Metabolismus von
Zellen aller biologischen Reiche. Diese Cofaktoren, die sich nur durch eine Phosphatgruppe
unterscheiden, existieren in zwei Formen, und zwar oxidiert (als NAD™ und NADP") sowie
reduziert (als NADH und NADPH). Die oxidierten Formen konnen bei oxidierenden Reaktionen
zwel Elektronen aufnehmen, wihrend die reduzierten Formen als Elektronendonatoren in
reduzierenden Reaktionen agieren konnen. Eine kiirzlich erschienene Arbeit deutet darauf hin, dass
beide Cofaktoren bereits beim letzten gemeinsamen Vorfahren der Bakterien vorhanden waren
[101]. Dariiber hinaus ist die Spezifitit der metabolischen Enzyme, die mit NAD(H) oder NADP(H)
zusammenhédngen, in den verschiedenen Organismen in Bezug auf die Wahl von NAD(H) oder
NADP(H) weitgehend konserviert.

Dieses universelle Vorhandensein sowohl von NAD(H) als auch NADP(H) wirft die Frage auf,
warum zwei verschiedene Pools an Redoxcofaktoren, die sich chemisch kaum unterscheiden,
verwendet werden. Eine hdufig genutzte Erkldrung hierfiir ist, dass das Vorhandensein von zwei
Redoxcofaktor-Pools den gleichzeitigen Ablauf metabolischer Wege mit unterschiedlichen
Anforderungen an die thermodynamischen Potentiale der verwendeten Redoxcofaktoren
ermoglicht. Obwohl die Standarddnderungen der freien Gibbs-Energie zwischen den oxidierten und
reduzierten Formen von NAD(H) und NADP(H) (und damit ihre Redoxpotentiale) nahezu
zueinander identisch sind (ausgerechnet mittels [102]), unterscheiden sich die tatsdchlichen Gibbs-
Energien in vivo erheblich. Dieser Unterschied ergibt sich daraus, dass das Konzentrationsverhéltnis
zwischen reduzierten und oxidierten Formen in vivo in vielen Spezies, wie etwa E. coli, eher niedrig
fiir NADH:NAD" (z.B. ca. 0,02 in E. coli [103]), aber deutlich hoher fir NADPH:NADP+ (ca. 30
in E. coli [103]) ist. Dieser Unterschied ermoglicht die gleichzeitige Durchfiihrung von
Oxidationsreaktionen,  begiinstigt durch das niedrige =~ NADH:NAD"-Verhiltnis, und
Reduktionsreaktionen, begiinstigt durch das hohe NADPH:NADP'-Verhiltnis. Dies wire mit einem
einzigen Cofaktor-Pool vermutlich nicht moglich. Zu dieser Betrachtung passt, dass NAD"
iiberwiegend als Elektronenakzeptor bei katabolischen Reaktionen dient, wihrend NADPH in der
Regel als Elektronendonor in anabolischen Stoffwechselwegen fungiert. Wenn man jedoch
NAD(H) ausschlieBlich mit dem Katabolismus und NADP(H) ausschlielich mit dem Anabolismus
in Verbindung bringt, {ibersicht man die Notwendigkeit, das verbrauchte NAD" und NADPH durch
geeignete Reaktionen wiederherzustellen. So wird beispielsweise in heterotrophen Organismen, auf
die sich die Arbeit dieses Kapitels konzentriert, NAD" in erster Linie durch die Respiration und
fermentative Wege regeneriert. Umgekehrt wird der NADPH-Pool héufig iiber den oxidativen
Pentosephosphatweg aufgefiillt, der selbst ein katabolischer Weg ist.

Zwar besteht somit ein allgemeiner Konsens iiber die funktionelle Rolle von NAD(H) sowie
NADP(H), jedoch sind objektive quantitative Konzepte erforderlich, um zu kliren, warum die
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Nutzung gleich zweier Redoxcofaktor-Pools den Zellen einen evolutionidren Vorteil bieten kann.
Eine wichtige Arbeit in diese Richtung wurde jlingst von Goldford et al. [104] durchgefiihrt. Die
Autoren nutzen dabei constraint-basierte Modellierung ein, um Aspekte wie die thermodynamische
Durchfiihrbarkeit von Wachstum in einem metabolischen Netzwerk bei einzelnen
Cofaktoraustauschen von NAD(H) zu NADP(H), oder umgekehrt, zu bewerten. Dariiber hinaus
fiilhrten sie kinetische Simulationen an einem kleinen Beispielnetzwerk durch, um zu zeigen, dass
die Nutzung mehrerer redundanter Cofaktor-Pools, wie NAD(H) und NADP(H), die Gesamtmenge
an Enzymen dank erhéhter thermodynamischer Triebkréfte reduziert werden konnte. Zahlreiche
Fragen bleiben jedoch weiterhin unbeantwortet, darunter insbesondere, welche Faktoren die
Cofaktor-Spezifitit einzelner Reaktionen (und den damit verbundenen Enzymen) innerhalb eines
bestimmten Stoffwechselnetzes beeinflussten. Aufgrund des niedrigen NADH:NAD"-Verhiltnisses
in den Zellen wiirde eine Reaktion, die auf die Reduktion eines Redoxcofaktors abzielt, stirker
davon profitieren, wenn sie NAD" verwendet. Doch wie bereits erwahnt, miissen zumindest einige
Reaktionen NADP" verwenden, um den NADPH-Pool wieder aufzufiillen. Dies wirft die Frage
nach der idealen Verteilung der NAD(P)(H)-Spezifititen auf der Ebene des Netzwerks auf: Wenn
allen Reaktionen die Cofaktor-Spezifititen frei zugeordnet werden konnten, welche Verteilung
wire dann optimal, bspw. im Hinblick auf die netzwerkweite thermodynamische Triebkraft
innerhalb des Netzwerks? Lassen sich dann auBlerdem die erforderlichen NAD(P)H:NAD(P)'-
Verhiéltnisse vorhersagen?

Um diese und weitere Fragen zu beantworten und somit neue Erkenntnisse iiber redundante
Redoxcofaktoren zu gewinnen, wird im Rahmen dieses Kapitels TCOSA (fiir Englisch
Thermodynamics-based COfactor Swapping Analysis, zu Deutsch Thermodynamik-basierte
Cofactor-Austausch-Analyse) entwickelt. TCOSA ermdglicht die Analyse des Effekts des
Austausches von Cofaktoren auf die netzwerkweite thermodynamische Triebkraft eines gegebenen
constraint-basierten Modells. Ahnlich zu den Arbeiten in [104] basiert TCOSA auf der Verbindung
der constraint-basierten Modellierung mit thermodynamischen Nebenbedingungen, verwendet
jedoch als zentralen Unterschied die Definition des netzwerkweiten MDF (Abb. 2.1D) zur
Ermittelung der maximalen thermodynamischen Triebkraft eines metabolischen Modells unter
gegebenen Bedingungen. Dieser Ansatz benétigt keine kinetischen Parameter und erlaubt die
Berechnung verschiedener Effekte beziiglich der Nutzung und des Austausches der
Redoxcofaktoren. Im Speziellen ermdglicht der Ansatz etwa die Vorhersage von Cofaktor-
Spezifititen, die den MDF maximieren. Diese Spezifitits-Verteilung kann wiederum mit der in vivo
auftretenden Verteilung verglichen werden. Auch weitere Eigenschaften, wie die internen
Konzentrationsverhidltnisse der Cofaktorpaare bei maximalen thermodynamischen Triebkréften,
lassen sich so untersuchen.

4.2 Das TCOSA-Framework

TCOSA ermoglicht, fiir ein gegebenes metabolisches Netzwerk, die systematische Analyse der
Effekte variierter NAD(P)(H)-Spezifititen der Redoxreaktionen, vor allem im Hinblick auf die
moglichen netzwerkweiten thermodynamischen Triebkréifte. Die zentrale Methodik von TCOSA
umfasst eine spezielle Rekonfiguration des Modells sowie constraint-basierte thermodynamische
Berechnungen mit diesem rekonfigurierten Modell.
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Rekonfiguration eines Modells fiir TCOSA

Die Netzwerk-Rekonfiguration fiir TCOSA wirkt sich auf die NAD(P)(H)-abhingigen
Redoxreaktionen innerhalb des Modells aus (Abb. 4.1A). Grundsitzlich wird jede dieser
Redoxreaktionen dupliziert, was dazu fiihrt, dass es fiir jede Reaktion sowohl eine NAD(H)- als
auch NADP(H)-abhiingige Variante gibt. Durch entsprechende Anderungen an den Identifizierern
der Reaktionen ldsst sich spéter leicht feststellen, welche Variante in vivo im Wildtyp vorhanden ist
und welche durch die Duplikation in das Modell eingefiihrt wurde. Eine Ausnahme wird fiir
Reaktionen gemacht, an denen gleichzeitig NAD(H) und NADP(H) beteiligt sind, wie z.B.
Transhydrogenasen. Diese Reaktionen werden nicht dupliziert, um zu verhindern, dass das Modell
nicht in vivo vorkommende Umwandlungen zwischen NAD und NADP durchfiihren kann. Diese
Modellrekonfiguration dhnelt stark der von OptSwap [105]. Die Anwendung von OptSwap war
jedoch auf spezifische Oxidoreduktasen beschrinkt und enthielt keine thermodynamischen
Nebenbedingungen. Um die Verwendung thermodynamischer Nebenbedingungen in TCOSA zu
vereinfachen, werden aullerdem alle mit thermodynamischen Daten versehenen reversiblen
Reaktionen in irreversible umgewandelt, sodass kein Reaktionsfluss negativ sein kann.

Mit einem solchen fiir TCOSA rekonfigurierten Modell konnen vier verschiedene Szenarien an
NAD(P)(H)-Spezifitidten definiert werden (Abb. 4.1B):

1. ,,Wildtyp-Spezifitdt“: In diesem Szenario sind nur die in vivo auftretenden urspriinglichen
NAD(P)(H)-Spezifititen zuldssig. Alle nicht in vivo auftretenden Reaktionsvarianten werden
blockiert, indem der jeweilige Reaktionsfluss auf 0 mmol-gDW™'-h™" gesetzt wird.

2. ,Einzelcofaktor-Spezifitiat“: Hier werden alle NADP(H)-abhingigen Reaktionsvarianten
blockiert, sodass alle entsprechenden Redoxreaktionen NAD(H)-abhingig werden. Da in einer
typischen Pseudo-Reaktion des Wachstums NADP(H) als essentieller Teil der Biomasse
definiert ist, enthdlt dieses Szenario zusitzlich eine thermodynamisch nicht limitierte Pseudo-
Reaktion, die NAD(H) in NADP(H) umwandelt.

3. ,.Flexible Spezifitit“: Sowohl alle NAD(H)- als auch NADP(H)-abhidngigen Varianten einer
jeden Reaktion sind erlaubt. Somit kann in einer Berechnung eines Modells mit dieser
Spezifitdt fiir jede Reaktion frei zwischen NAD(H) sowie NADP(H) entschieden werden. Wie
weiter unten formal beschrieben, sorgen zusétzliche Nebenbedingungen dafiir, dass nicht mehr
als eine NAD(H)- und NADP(H)-Variante einer Reaktion gleichzeitig ablaufen kann.

4. ,Zufdllige Spezifitit“: Dies ist eine randomisierte Spezifitdt, bei der ein stochastischer
Miinzwurf entscheidet, ob entweder die NAD(H)- oder die NADP(H)-abhéngige Variante einer
Reaktion aktiv sein darf und damit die jeweils andere Variante blockiert. Bei Anwendungen
von TCOSA auf ein Modell von E. coli mit dieser Spezifitét (siehe nidchster Abschnitt) wurden
stets 1.000 zufillige Spezifititen berechnet. 500 davon beinhalteten eine vollig freie Spezifitit,
wihrend bei den 500 anderen zufilligen Spezifititen die Anzahl der NAD(H)- bzw. NADP(H)-
abhingigen Reaktionen identisch zum Wildtypen sein musste. Alle zufdlligen Spezifititen, die
bei der hochsten getesteten Wachstumsrate thermodynamisch unmoglich  sind
(MDF<0,1 kJ/mol; siehe nidchster Abschnitt), werden hier fiir weitere Analysen nicht
beriicksichtigt.
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Reaktionen im

I Reaktionsvarianten im TCOSA-préaparierten Modell
originalen Modell

OAA
NAD Malat NAD Malat NADH OAA+ H* NAD Malat NADP NADH + H* NADPH
Reversibilitéts- " MDH_FWD_ MDH_FWD_ MDH_REV_ MDH_REV._
MDH e MDH_FWD & MDH_REV gﬁzgzg;’)n ORIGINAL_NAD VARIANT NADP ~ ORIGINAL_NAD VARIANT NADP
NADH  OAA NADH OAA NAD  Malat NADH OAA  NADPH NAD  Malat  NADP
+H +H +H*
NADP  6PGC NADP 6PGC  NAD
NAD(P)(H)- GND_ GND_
GND Dupll(kggiu)n ORIGINAL_NADP VARIANT_NAD
NADPH RUSP NADPH RU5P  NADH
+COs +CO;
Flexible Spezifitét: Alle Varianten méglich (jedoch nur genau eine davon gleichzeitig)
OAA
NAD Malat NADP NADH +H' NADPH NADP 6PGC  NAD
MDH_FWD_ MDH_FWD._ MDH REV_ DH_REV GND_ GND_
ORIGINAL_NAD VARIANT NADP  ORIGINAL_NAD VARIANT_NADP ORIGINAL_NADP VARIANT_NAD
NADH OAA  NADPH NAD"  Malat NADP NADPH RUSP  NADH
+H* +CO;

Wildtyp-Spezifitét: Nur originale Varianten moglich
OAA

NAD*  Malat NADH  +H* NADP 6PGC
H
LFWD_ MDH_REV_ D_
ORIGINAL_NAD ORIGINAL NAD ORIGINAL_NADP
NADH — OAA NAD  Malat NADPH RUSP
T H +CO,

Einzelcofaktor-Spezifitdt: Nur NAD(H)-Varianten méglich

OAA 6PGC NAD
NAD* Malat NADH +H*
GND_
H._ . MDH_REV_ VARIANT_NAD
ORIGINAL_NAD ORIGINAL_NAD
RUSP
NADH — OAA NAD  Malat NADH

+CO;
+H*

Abbildung 4.1: Modelldnderungen in TCOSA und Definition der Spezifitits-Szenarien. (A)
Beispiele der Anderungen um mehrere verschiedene Spezifititen zu erlauben (MDH: Malat-
Dehydrogenase-Reaktion;, GND: Phosphogluconat-Dehydrogenase-Reaktion, OAA: Oxalacetat;
6PGC: 6-Phosphogluconat; RU5SP: Ribulose-5-Phosphat). (B) Drei der vier in diesem Kapitel
betrachteten Cofaktor-Spezifitditsszenarien. Zufilliger Spezifititen dhneln der Wildtyp-Spezifitiit,
mit dem Unterschied, dass die Wahl der NAD(H)- oder NADP(H)-Spezifitdt randomisiert ist.

Berechnungsmethoden von TCOSA

Die thermodynamischen Berechnungsmethoden von TCOSA basieren auf OptMDFpathway [15],
welches in Abschnitt 2.6 beschrieben wurde.

TCOSA-Erginzung zu OptMDFpathway

Wie bereits erwédhnt, wird in TCOSA fiir jede Richtungs- und NAD(P)(H)-Variante einer Reaktion
eine zusitzliche Nebenbedingung eingefiihrt, die verhindert, dass mehr als eine Variante dieser
Reaktion gleichzeitig aktiv sein kann. Damit soll insbesondere bei der flexiblen Spezifitét
verhindert werden, dass statt einer direkten NAD(P)(H)-Verteilung nur der Fall des gleichzeitigen
Ablaufs mehrerer Cofaktor-Reaktionsvarianten bei der Cofaktorwahl zu Effekten in den Resultaten
fihrt. Um diese zusitzliche Nebenbedingung einzufiihren, wird fiir jede Reaktion k& des
urspriinglichen  Stoffwechselmodells eine Indexmenge A, gebildet, die alle Indizes der
Reaktionsvarianten der Reaktion k enthilt. Fiir jedes A, mit mehr als einem Element wird nun die
folgende Nebenbedingung in Anlehnung an die Formulierungen von OptMDFpathway
(Gleichungen (2.25) bis (2.31)) eingefiihrt:
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> z<1 4.1)

i€ A,
Dementsprechend dndert sich die Optimierung des MDF von OptMDFpathway zu:

maximiere B (4.2)

r,x,z,B

u.d.N.(2.6) bis (2.8),(2.25) bis (2.30), (4.1)

SubMDF

Als neue MDF-basierte Definition wird in TCOSA der SubMDF eingefiihrt (Abb. 4.2). Dieser
bezieht sich im Gegensatz zum (netzwerkweiten) MDF nur auf eine frei wahlbare Teilmenge aller
Reaktionen eines constraint-basierten Modells. Im Kontext von TCOSA ist dies die Menge aller
NAD(P)(H)-abhidngigen Reaktionen. Deren SubMDF kann somit unabhidngig von anderen
thermodynamischen  Flaschenhidlsen  (englisch  bottlenecks)  betrachtet ~werden kann.
Definitionsgemif ist der SubMDF mindestens so gro3 wie der MDF.

MDF eines Unternetzwerks (SubMDF): Finde Flussverteilung r welche den MDF ausgewahlter

Reaktionen maximiert
2.B., SubMDF = MDF (R, ,R,) innerhalb gegebener Konzentrationsbereiche und Flussnebenbedingungen

und verlangtem minimalen MDF (z.B., >0 kJ/mol) aller anderen aktiven Reaktionen

Ipy=1 I'py=1 Ips=1

D
r..=1 r..=1 / fR2>O CCE fR3>0 cHE fR4>0 _ _
Ain Pl C D rpo.=1 r,.=1
> B [Cmin . Cmux} [Cmin . CI1)UX} G £8 P DPex
c,E fri>0 (NS r.=0 € Lr =0 poop ro=0 Cc.E frs Cp€
min | _max min | _max L B8 i min | _max [Cmin . Cmu,\'}
[ ci™] [cs"5cy"] < c [cg"sce”] P oEP
[Cr;in : Cr;ax] [Cl;in; ’;ﬂx ]

Abbildung 4.2: Auf dem Beispielmodell und den Definitionen von Abb. 2.1 basierende
Visualisierung des SubMDF. Rote Farben stehen fiir gegebene Nebenbedingungen, violette fiir die
im Rahmen der SubMDF-Optimierung zuriickgegebenen Werte und Magenta fiir die fiir den
SubMDF ausgewcdhlten Reaktion.

Die Indizes der im SubMDF betrachteten relevanten Teilmenge von Reaktionen bilden dabei die
Menge S. Nun wird fiir jede Reaktion dieser Menge eine neue Nebenbedingung der Form

By <f +M-(1=2,), ¥ jES (4.3)

eingefiihrt. By, reprasentiert hierbei den SubMDF. Um sinnvolle Werte fiir den SubMDF zu
erhalten, muss eine weitere Nebenbedingung hinzugefiigt werden, die sicherstellt, dass die
Gesamtlosung thermodynamisch moglich ist (netzwerkweiter MDF>0 kJ/mol). Dies wird durch
eine Nebenbedingung der Form

B>B,, (4.4)
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erreicht. B, ist hierbei die minimal zu erreichende netzwerkweite thermodynamische Triebkraft,
und wurde im Rahmen dieser Arbeit auf 0,1 kJ/mol gesetzt. Der SubMDF ldsst sich nun iiber
folgende Optimierung ermitteln:

maximiere B, ;. (4.5)

r,x,z,B

u.d.N.(2.6) bis (2.8),(2.25) bis (2.30), (4.1), (4.3)bis (4.4)

Analyse von Metabolit-Konzentrationsverhéltnissen

Zur Analyse der relativen Konzentrationsverhdltnisse von [NADH]:[NAD'] (Papn) sowie
[NADPH]:[NADP'] (Puxapry) wird in TCOSA eine Variabilititsanalyse von P yapu/P yappy
durchgefiihrt. Die logarithmierte Variante dieses Verhiltnisses ldsst sich in einem MILP als
Variable p mit

p=In| [ NADH |/[ NAD *] ek e x
[NADPH |/[ NADP ¥~ Xvapu ™ Xnapp ™ Xnappr X na

einfihren. Im Kontext von TCOSA wird dieses Konzentrationsverhiltnis bei einem vorher

(4.6)

gemessenen (Sub)MDF berechnet, was fiir einen entsprechenden MDF als B, liber

B=B,,, 4.7)
und fiir einen SubMDF als B,;,,... iiber

B=B, ;0 (4.8)

erzielt wird. Das Maximum und Minimum von p ldsst sich nun iiber die beiden Optimierungen

maximiere p (4.9)
u.d.N.(z.é)’bis (2.8),(2.25) bis (2.30), (4.1), (4.3), (4.7) oder (4.8)

sowie

minimiere p (4.10)

r,X,z

u.d.N.(2.6) bis (2.8),(2.25) bis (2.30), (4.1), (4.3), (4.7) oder (4.8)

ermitteln. Das Verhiltnis von P yapy/Pyappy ergibt sich hiernach durch die Anwendung der

Exponentialfunktion auf die minimalen und maximalen Werte von p.

Minimale Cofaktoraustausch-Analyse

Zur Bestimmung der Mindestanzahl an Reaktionen, die ihre im Wildtyp vorhandene NAD(P)(H)-
Spezifitit mit dem jeweils anderen Cofaktorpaar austauschen miissen, damit der MDF der flexiblen
Spezifitdt erreicht werden kann, wird wie folgt vorgegangen: Zundchst werden alle Indizes von
NAD(P)(H)-abhédngigen Reaktionen mit zum Wildtyp komplementérer (also in der flexiblen
Spezifitit, aber nicht im Wildtypen vorkommender) Cofaktor-Spezifitit als Menge C gesammelt.
Hinzu kommen Binérvariablen der Form Z; ,w€10,1}, i€C. Diese erlauben den Wechsel von der
Wildtyp-Spezifitit zur komplementiaren Spezifitit durch folgende Nebenbedingung:
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riszi,tausch.ﬁi’ VIEC (411)

r; ist hierbei die Flussrate der Reaktion i mit der alternativen Spezifitit, welche nur aktiv werden
kann, wenn Z; 4., =1. Um nun die entsprechende minimale Anzahl notwendiger

Cofaktoraustausche, ausgehend vom Wildtypen, zu ermitteln, wird das Resultat des folgenden
Optimierungsproblems ermittelt:

minimiere z z (4.12)

r,x,z

u.d.N.(2.6) bis (2.8),(2.25) bis (2.30), (4.1),(4.3), (4.7) oder (4.8), (4.11)

i, tausch

Bestimmung thermodynamischer Flaschenhélse

Wie bereits in den urspriinglichen Arbeiten zum MDF [47] und OptMDFpathway [15] festgestellt
wurde, enthidlt jede MDF-optimale Losung mindestens einen thermodynamischen Flaschenhals in
Form einer Reaktion. Solche Flaschenhalsreaktionen konnen als Reaktionen definiert werden, bei

denen eine Verringerung ihres A, G zu einer Erhohung des MDF fiihrt [15]. Bottleneck-Reaktionen
konnen daher mithilfe eines MILP wie folgt identifiziert werden: Zunichst wird eine neue Menge

von Bindrvariablen z/ €[0,1] fiir alle Reaktionen definiert und Gleichung (2.30) zu

B<f+M—-z,;M+M-z’ (4.13)

modifiziert. Indem nun beispielsweise fiir den MDF ein minimaler Wert von 0,1 kJ/mol gefordert
wird (B=0,1 kJ/mol) und die Summe dieser neuen Bindrvariablen per

minimiere ), z° (4.14)

ud N.(2.6) bis (2.8),(2.25) bis (2.30),(4.1),(4.13)

minimiert wird, kann die minimale Anzahl an Reaktionen ermittelt werden, bei denen eine
Erniedrigung des A, G~ zum Erreichen eines MDF von 0,1 kJ/mol fiihrt. Dies liegt rechnerisch darin
begriindet, dass die Ergénzung M-z’ in Gleichung (4.13) die Nebenbedingung fiir B praktisch

aufgehoben wird.

Diese Routine dhnelt der Funktion ,,relax dgo* in pyTFA [106]. Anders als dort wird jedoch hier
nicht die minimale Summe der absoluten A,G -Anderungen, sondern die minimale Anzahl

betroffener Reaktionen gesucht.

Implementation

Alle Berechnungen dieses Kapitels wurden mithilfe von Pythonskripten durchgefiihrt. Fiir das
Laden und Speichern metabolischer Modelle (in Form des SBML-Formates) und fiir grundlegende
Flussanalysen wurde COBRApy verwendet [10]. Die Bibliothek pulp [107] wurde fiir die
Konstruktion der MILP verwendet, wobei IBM CPLEX 12.10 als Optimierungsléser verwendet
wurde. Alle Skripte sowie erstellten Daten und Modelle (im SBML-Format [78]) konnen,
zusammen mit einer Dokumentation, im folgenden GitHub-Repository eingesehen und
heruntergeladen werden:
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Die Berechnungen wurden auf einem Computercluster (mit insgesamt 16 Intel Xeon Silver 4110
CPU-Kernen sowie 192 GB DDR4-RAM pro Einheit) ausgefiihrt. Das sequentielle Ausfiihren aller
im Folgenden gezeigten Analysen dauerte auf diesem System ca. 6 Tage.

4.3 Anwendung von TCOSA auf E. coli und Analyse der Resultate

Vorbereitung des Modells

Als beispielhafte Anwendung wurde TCOSA auf das genomskalige metabolische E. coli-Netzwerk
iIML1515 angewendet [73]. Dieses Modell wurde entsprechend der schon erlduterten TCOSA-
Modellrekonfiguration wie folgt erweitert und modifiziert, um es fiir die Anwendung mit TCOSA

zu rekonfigurieren:

Fir die thermodynamischen Berechnungen wurden Standard-Gibbs-Energien mithilfe der
Python-Programmierschnittstelle des eQuilibrator-Paketes [45] bestimmt. Als Parameter
wurden ein pMg von 2,5, eine lonenstérke von 250 mM, ein cytosolischer pH von 7,5 und, fiir
Multikompartimentreaktionen, eine Standard-Membranpotentialdifferenz von 150 mV bei
einem ApH von 0,5 zwischen Cytoplasma und Periplasma sowie Periplasma und
extrazellulirem Kompartiment verwendet. Fiir die Wachstums-Pseudoreaktion und alle 331
Austausch-Pseudoreaktionen wurde kein A,G~ festgelegt, wodurch sie thermodynamisch
uneingeschriankt blieben. In den verbleibenden 2712-332=2380 Reaktionen in iIML1515 konnte
fir 1683 Reaktionen ein A, G erfolgreich berechnet werden. Fiir die verbleibenden 697
Reaktionen, fiir die der eQuilibrator keine Losung fand, wurde ein fiir metabolische Reaktionen
sehr niedriger A, G~ von -100 kJ/mol gesetzt, um zumindest eine minimale Einschrinkung der
effektiv moglichen assoziierten Metabolitkonzentrationen zu erreichen. Auf die gleiche Weise
wurde bei den 611 multikompartimentalen Reaktionen verfahren, deren Rolle rein als
Transporter definiert war oder bei denen keine Metabolitenumsetzung stattfindet, da haufig nur
die Anwesenheit, nicht aber der Mechanismus der Transporter sicher bekannt ist. Eine
Ausnahme bildeten multikompartimentale Reaktionen wie die ATP-Synthase und die NADH-
Dehydrogenase, bei denen der Protonentransport mit einer Stoffumwandlung gekoppelt ist.
Dariiber hinaus wurden NAD(P)(H)-abhédngige Reaktionen aufgrund ihrer Bedeutung fiir die
vorliegende Arbeit gesondert behandelt: Wéhrend fiir 161 der 238 (68 %) solcher Reaktionen
ein A,G berechnet werden konnte, konnte fiir 77 Reaktionen kein A, G~ zugeordnet werden.
Um fiir diese einen realistischeren Standardwert fiir den A, G~ zu erhalten, wurde der Median
der A,G" aller Reaktionen berechnet, in denen NAD" (+15,77 kJ/mol), NADH (-15,79 kJ/mol),
NADP" (+15,33 kJ/mol) oder NADPH (-15,33 kJ/mol) als Substrat vorkommt. Je nach

Verwendung des entsprechenden Cofaktors wurde fiir die 77 Reaktion der entsprechende
Median verwendet.

Fiir die Metabolitkonzentrationen wurde, wie in der Originalpublikation von OptMDFpathway
[15], ein Bereich von 10°M bis 0,02 M festgelegt. Fiir Wasser und Protonen wurde eine
Konzentration von 1 M angesetzt, da deren Konzentrationen schon in den eQuilibrator-

Berechnungen der A, G eingeflossen sind.
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* Mit den so gesammelten thermodynamischen Parametern wurde die TCOSA-Rekonfiguration
wie im letzten Abschnitt beschrieben (Abb. 4.1A) auf iIML1515 angewendet. Dabei wurde bei

allen auftretenden Riickwirtsreaktionen von Reaktionen, denen der eQuilibrator einen A, G~

zuordnen konnte, der negierte A, G~ der Vorwirtsrichtung zugeordnet.

Das aus diesen Daten und Anderungen resultierende Modell wurde iML1515 TCOSA genannt. Es
besteht aus insgesamt 3982 Reaktionen und 1881 Metaboliten. 299 dieser Reaktionen verwenden
NAD" und NADH, weitere 299 Reaktionen verwenden NADP" und NADPH, wihrend unverdndert
6 Reaktionen gleichzeitig NAD(H) und NADP(H) verwenden.

Zusitzlich zu iML1515 TCOSA wurde eine Variante mit drei Redoxcofaktorpaaren mit der
Bezeichnung iML1515 3TCOSA erstellt. Hierbei wurden die NAD(P)(H)-abhéngigen Reaktionen
nicht nur verdoppelt, sondern verdreifacht, was auch in den Reaktions-Idenditifierern zum
Ausdruck kommt. Das dritte Cofaktorpaar wurde iiber die hypothetischen Metabolite NADZ sowie
NADZH représentiert.

Sowohl iMLI1515 TCOSA als auch iML1515 3TCOSA erlauben die gleichen Standard-
Austauschreaktionen wie das Originalmodell iIML1515 und verwenden weiterhin eine ATPM-
Erhaltungs-Pseudoreaktion mit einer Flussrate von mindestens 6,86 mmol-gDW™"'-h"'. Mit Glucose
als Kohlenstoffsubstrat wurde in allen Berechnungen eine maximale Aufnahmerate von
10 mmol-gDW™'-h" (aerob) bzw. 20 mmol-gDW'-h" (anaerob) angenommen. Fiir Acetat als
weiteres beispielhaftes Kohlenstoffsubstrat, mit dem im gegeben Standardmedium von iML1515
nur aerobes Wachstum moglich ist und daher nur aerob betrachtet wurde, wurde eine maximale
Aufnahmerate von 10 mmol-gDW™"-h"! verwendet.

Mittels einer Flussbilanzanalyse (Gleichungen (2.6) bis (2.8)) wurde zunichst die maximale
Wachstumsrate  (Umex) von iMLI515 TCOSA auf Glucose ohne thermodynamische
Nebenbedingungen berechnet. Mit der Wildtyp-Spezifitit der Redoxcofaktoren (Abb. 4.1B) ergab
sich ein pma von 0,877 h'' unter aeroben respektive 0,375 h™' unter anaeroben Bedingungen, was
erwartungsgemifl den Werten mit iIML1515 entspricht. Interessanterweise wurden jedoch hohere
Umax von 0,881 h' (aerob) bzw. 0,47 h' (anaerob) mit der Einzelcofaktor-Spezifitit beobachtet. Dies
deutet darauf hin, dass der Einsatz eines Cofaktor-Paares stochiometrisch effizienter ist, auch wenn
in vivo gravierende Effekte zu erwarten sind, wie auch die nachfolgenden Ergebnisse auf
thermodynamischer Ebene zeigten. Um numerische Probleme zu vermeiden, wurde fiir alle
folgenden Berechnungen die maximale Wachstumsrate auf 99 % von pm. unter der Wildtyp-
Spezifitit festgelegt. Dies gilt auch fiir den unter Acetat entsprechend ermittelten pm. von 0,21 h'.

Mit der so festgelegten maximalen Wachstumsrate ergibt sich bspw. aerob unter Glucose ein extrem
negativer MDF von ca. -4705 kJ/mol, was daher eine Analyse der thermodynamischen
Flaschenhilse erforderlich macht. Die Anwendung der beschriebenen Methode zur Identifizierung

der Mindestanzahl von Reaktionen, deren A, G fiir ein thermodynamisch mogliches Wachstum mit

entsprechendem pm. gelockert werden muss, ergab sowohl unter Glucose (aerob wie anaerob) als
auch unter Acetat, dass 9 bestimmte Reaktionen thermodynamische Flaschenhilse darstellen (Tab.

5.1). All diese Reaktionen treten im Anabolismus auf und enthalten oftmals extreme A, G -Werte.
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Fiir alle weiteren Berechnungen werden die in der Tabelle angegebenen entsprechend modifizierten

A,G " verwendet.

Tabelle 4.1: Liste der Reaktionen mit gelockerten A,G -Werten, um in den vorliegenden

Berechnungen Wachstum mit iML1515 TCOSA thermodynamisch méglich zu machen. Der A,G~
von AIRC3 wurde dabei auf +100 kJ/mol gesetzt da dessen Riickwdrtsrichtung einen
thermodynamischen Flaschenhals darstellt. Alle sonstigen Reaktionen sind irreversibel.

BiGG-ID der Name des Enzyms Durch eQuilibrator Korrigierter
Reaktion der Reaktion ermittelter A, G"° [kJ/mol]
A, G’ [kJ/mol]

KDOCT2 3-Deoxy-Manno-Octulsonat- |+225,43 -100
Cytidylyltransferase

MECDPS 2-C-Methyl-D-Erythritol 2,4- [+1809,64 -100
Cyclodiphosphat Synthase

DHPPDA2 Diaminohydroxyphosphoribos | +278,17 -100
ylaminopryrimidin-
Deaminase

ATPPRT ATP- +4125,05 -100
Phosphoribosyltransferase

IG3PS Imidazole-glycerol-3- +233,36 -100
Phosphat-Synthase

MCTP1App Murein quervernetzende +269,73 -100
Transpeptidase

MALCOAMT Malonyl-CoA- +55.,9 -100
Methyltransferase

AIRC3 Phosphoribosylaminoimidazol [-30,08 100
-Carboxylase

SHCHD2 Sirohydrochlorin- +2432,76 -100
Dehydrogenase

Vergleich maximaler thermodvnamischer Triebkriifte mit verschiedenen Szenarien an

NAD(P)(H)-Spezifititen

Das beschriebene Modell iML1515 TCOSA wurde nun verwendet, um die maximal erreichbaren

netzwerkweiten thermodynamischen Triebkrifte (MDF sowie SubMDF) mit den genannten
Szenarien an NAD(P)(H)-Spezifititen (siche Abschnitt 4.2) zu vergleichen. Hierbei diente, wie in
allen folgenden Analysen in denen es nicht explizit anders genannt wird, Glucose als
Kohlenstoffsubstrat. Dabei wurden fiir jede Spezifitit sowohl aerobe als auch anaerobe
Bedingungen betrachtet, ausgehend von der wie beschrieben ermittelten maximalen
Wachstumsrate, die dann in Schritten von 0,05 h™' bis zum Erreichen von 0,05 h' reduziert wurde.
Somit wurden unter aeroben Bedingungen 18 Wachstumsraten (0,868 h™...0,05h"') und unter
anaeroben Bedingungen 8 Wachstumsraten (0,371 h™...0,05 h™') untersucht.
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Die Resultate sind in Abb. 4.3 zusammengefasst. Die (theoretisch optimale) flexible Spezifitit
erreichte sowohl unter aeroben (Abb. 4.3A), als auch unter anaeroben Bedingungen (Abb. 4.3C)
einen MDF von ca. 8 kJ/mol. Unter aeroben Bedingungen wurde dieser MDF-Wert bei allen
getesteten Wachstumsraten mit Ausnahme der hochsten erreicht. Unter anaeroben Bedingungen
hingegen war der MDF bei hoheren Wachstumsraten deutlich reduziert und wurde erst bei
niedrigeren Wachstumsraten erreicht. Grundsétzlich konnte auch festgestellt werden, dass der MDF
mit der flexiblen Spezifitdt gleichzeitig den hochsten erreichbaren Wert darstellt. Dies ist auf die
definitionsgeméBe Freiheit der flexiblen Spezifitit zuriickzufiihren, jede NAD(P)(H)-Spezifitét
nutzen und diese sogar zwischen verschiedenen Wachstumsraten verdndern zu kénnen.

Betrachtet man nun die mit der Wildtyp-Spezifitdt erreichbaren MDF, so zeigte sich, dass der
theoretisch optimale MDF der flexiblen Spezifitdit bei allen niedrigen und mittleren
Wachstumsraten exakt erreicht wurde. Nur bei hoheren Wachstumsraten war der Unterschied
grofer, insbesondere unter anaeroben Bedingungen im engen Bereich von 0,25 h™' bis 0,3 h™'.

Der erginzende Datensatz 1 (auffindbar unter https:/github.com/Paulocracy/Dissertationsdaten

oder https://doi.org/10.5281/zen0do.10556528) enthilt aus den Ergebnissen eine Zusammenfassung

der Eigenschaften von jeweils zwei ausgewdhlten MDF- und SubMDF-optimalen Losungen (je eine
fiir hohe Wachstumsraten unter aeroben Bedingungen und eine fiir hohe Wachstumsraten unter
anaeroben Bedingungen), zusammen mit Variabilititsanalysen von Reaktionsfliissen und
thermodynamischen Potentialen. Es zeigte sich dabei, dass typischerweise unter den gegebenen
Bedingungen auftretenden Teile des Stoffwechsels, wie z.B. die Glycolyse, in den Flusslésungen
tatsdchlich aktiv genutzt werden und essentiell sind. Wie in diesem ergdnzenden Datensatz
zusdtzlich gezeigt, wurden auch die moglichen Bereiche der Metabolitkonzentrationen fiir die
MDPF-optimalen Losungen ermittelt und festgestellt, dass fast alle dieser Bereiche mit den in vivo
gemessenen Metabolitkonzentrationen von Bennett et al. kompatibel sind [103].

Mit der Einzelcofaktor-Spezifitdt, bei der nur NAD(H) verwendet werden kann, wurden mit einer
Ausnahme unter allen getesteten Bedingungen nur deutlich niedrigere MDF-Werte erreicht als mit
der flexiblen und der Wildtyp-Spezifitit. Schon dies deutete, im Einklang mit den Ergebnissen von
[104], darauf hin, dass die Anwesenheit von zwei Redoxcofaktoren im Wildtyp zu deutlich hoheren
netzwerkweiten thermodynamischen Triebkréften fithren kann.

Dariiber hinaus zeigte der Vergleich der MDF zwischen den 1.000 zufilligen NAD(P)(H)-
Spezifititen und der Wildtyp-Spezifitit, dass die Wildtyp-Spezifitit thermodynamisch signifikant
besser ist als zufdllige Spezifititen. In Abhéngigkeit von der Wachstumsrate hatten maximal 0,1 %
(aerob) bzw. 7,9 % (anaerob) der zufilligen Spezifititen einen besseren MDF als die Wildtyp-
Spezifitit. Je nach Bedingung erreichten weitere zuféllige Spezifititen den gleichen MDF wie der
Wildtyp, aber mindestens 83 % aller zufilligen Spezifititen hatten einen schlechteren MDF als der
Wildtyp. Interessanterweise waren unter bestimmten Bedingungen auch mehrere zufillige
Spezifititen schlechter als die Einzelcofaktor-Spezifitit. Dies kann z.B. der Fall sein, wenn in einer
solchen zufdlligen Spezifitit nur wenige und damit thermodynamisch ungiinstigere
Stoffwechselwege existieren, mit denen die notwendigen Mengen an NAD(H) oder NADP(H)
synthetisiert werden kdnnen.
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Zufallige Spezifitaten
—— Einzelcofaktor-Spezifitat
—  Wildtyp-Spezifitat

Flexible Spezifitat
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Abbildung 4.3: Maximale thermodynamische Triebkrdfte (MDF und SubMDF) die mit den
verschiedenen NAD(P)(H)-Spezifitdten erreichbar sind. (A) Aerobe Bedingungen mit dem MDF als
Optimierungsziel; (B) Aerobe Bedingungen mit dem SubMDF als Ziel; (C) Anaerobe Bedingungen
mit dem MDF als Ziel; (D) Anaerobe Bedingungen mit dem SubMDF als Ziel.

MDF [kJ/mol]
Iy
SubMDF [kJ/mol]

Wie bereits beschrieben (Gleichungen (4.3) bis (4.5)), wurde in diesem Kapitel zusétzlich zum
MDF der SubMDF eingefiihrt, der den MDF fiir eine gewéhlte Teilmenge aller Reaktionen eines
Netzwerks darstellt. In dieser Arbeit wurde der SubMDF fiir alle NAD(P)(H)-abhidngigen
Reaktionen des Netzwerks unter einem minimalen netzwerkweiten MDF von 0,1 kJ/mol berechnet.
Damit wird der Einfluss der iiber das gesamte Netzwerk wirkenden thermodynamischen
Flaschenhilse weitgehend umgangen, sodass man sich auf die thermodynamischen Eigenschaften
der NAD(P)(H)-abhéngigen Reaktionen konzentrieren kann. Wie in den Resultaten der Analyse zu
erkennen ist (Abb. 4.3B sowie 5.3D; Tab. 4.2A), waren die SubMDF in der vorliegenden Analyse
generell hoher als die unter der jeweiligen Bedingung auftretenden MDF. Dies lag definitionsgemil
daran, dass fiir den SubMDF nur eine Teilmenge aller Reaktionen betrachtet wird. Obwohl die
qualitativen Ergebnisse mit dem SubMDF denen mit dem MDF generell dhnlich waren, waren die
absoluten Unterschiede zwischen den NAD(P)(H)-Spezifititen deutlich ausgepréigter. So war bei
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den hochsten Wachstumsraten der Unterschied zwischen der flexiblen und der Wildtyp-Spezifitét
im Vergleich deutlich groer. Unter aeroben Bedingungen zeigte sich, wie beim MDF, dass dieser
Unterschied bei niedrigeren Wachstumsraten immer geringer wurde. Aullerdem erreichte keine
zufdllige Spezifitit bei jeglicher aerob getesteten Wachstumsrate den SubMDF der Wildtyp-
Spezifitit. Unter anaeroben Bedingungen hingegen lag der SubMDF der Wildtyp-Spezifitit mit
Ausnahme einer Wachstumsrate immer deutlich unter dem Wert der flexiblen Spezifitit. Bei der
hochsten Wachstumsrate erreichten 13,8 % der zufdlligen Spezifititen einen identischen oder
besseren SubMDF als der Wildtyp. Bei niedrigeren Wachstumsraten erreichte hingegen keine der
zufilligen Spezifititen den Wildtypen. Grundsdtzlich war bei kleinen und mittleren
Wachstumsraten der relative Abstand zwischen dem SubMDF der flexiblen bzw. Wildtyp-Spezifitit
einerseits und den besten zufdlligen Spezifititen bzw. der Einzelcofaktor-Spezifitit andererseits
deutlich groBer als der entsprechende Abstand beim MDF.

Tabelle 4.2: (A) Vergleich des (Sub)MDF der zufdilligen Spezifititen und der Wildtyp-Spezifitdt, (B)
Anzahl der notwendigen Cofaktor-Austausche der Wildtyp-Spezifitit um den optimalen (Sub)MDF
der flexiblen Spezifitdt zu erreichen. Es wurden 1.000 zufdllige Spezifitdten berechnet.

Sauer- | Wachstums- (A) Anteil der zufilligen Spezifititen mit (B) Anzahl der notwendigen
stoff- rate [h'] hoherem/gleichem/niedrigerem (Sub)MDF im Cofaktor-Austausche im
bedin- Vergleich zur Wildtyp-Spezifitit Wildtypen um den

gung theoretisch optimalen

(Sub)MDF zu erreichen
MDF SubMDF MDF SubMDF

aerob 0,8710,1 %/0%/999% 0% /0% /100 % 6 2
aerob 0,8210%/0,4%/99,6% 0% /0% /100 % 0 3
aerob 0,7710%/23%/97.7% 0% /0% /100 % 0 2
aerob 0,7210%/5,6%/94.4% 0% /0% /100 % 0 2
aerob 0,67/0%/11,8%/88,2% (0% /0% /100 % 0 0
aerob 0,6210% /14,1 % /859 % |0% /0% /100 % 0 0
aerob 0,568 ... 0,518 /0% /14,9 % /85,1 % [0% /0% /100 % 0 0
aerob 0,468 ... 0,118 /0% /15,0 % /85,0% [0% /0% /100 % 0 0
aerob 0,0710%/17,0%/83,0% 0% /0% /100 % 0 0
aerob 0,05/0%/17,0%/83,0% (0% /0% /100 % 0 0
anaerob 0,3717,9 % /0,3% /92,8% [13,4%/0,4% /86,2 % 1 1
anaerob 0,3210%/8,7%/91,3% 0% /7,1 %/92,9% 0 0
anaerob 0,2713,7% /0,4 % /959 % | 1,8 % /0,3 % /97,9 % 9 14
anaerob 0,22/10%/0,6%/99,4% 0% /0% /100 % 0 2
anaerob 0,17/0%/0,6%/99,4% 0% /0% /100 % 0 5
anaerob 0,12/0%/0,6%/99,4% 0% /0% /100 % 0 4
anaerob 0,0710%/23%/97,7% 0% /0% /100 % 0 3
anaerob 0,05/10%/23%/97,7% 0% /0% /100 % 0 3
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Zusammengefasst deuten die Ergebnisse in Abb. 4.3 sowie Tab. 4.2A sehr stark darauf hin, dass (i)
das metabolische Netzwerk mit zwei Redoxcofaktorpaaren deutlich hdhere thermodynamische
Triebkrifte erzielen kann als ein Netzwerk mit nur einem Cofaktorpaar und (ii) die Wildtyp-
Spezifitit thermodynamische Triebkrifte ermoglicht, die entweder sehr nahe oder identisch am
theoretischen Optimum liegen und zudem mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit deutlich bessere
Werte als eine zufillige Spezifitdt erzielen.

Wie viele Cofaktor-Austausche sind, ausgehend vom Wildtypen, notwendig, um die

theoretisch maximalen Triebkrifte zu erreichen?

Um ein Mal fiir die Entfernung der Wildtyp-Spezifitit von der thermodynamisch optimalen
(flexiblen) Spezifitit zu erhalten, wurde {iber ein entsprechendes MILP die Anzahl der notwendigen
Cofaktor-Austausche des Wildtyps bestimmt, um einen theoretisch optimalen (Sub)MDF zu
erreichen (siehe Gleichungen (4.9) bis (4.10)). Uber alle getesteten Sauerstoffbedingungen und
Wachstumsraten wurde in 47 der 52 resultierenden Fille festgestellt, dass nur drei oder weniger
Austausche in der Wildtyp-Spezifitdt dafiir notwendig waren (Tab. 4.2B). Dariiber hinaus war in
Ubereinstimmung mit Abb. 4.3 in 38 Fillen nicht einmal ein Austausch erforderlich. Eine
Ausnahme bildete z.B. die Wachstumsrate 0,271 h”' unter Anaerobie, bei der eine groBere Anzahl
von Austauschen (9 bzw. 14) notwendig war, damit der Wildtyp den theoretisch optimalen MDF
bzw. SubMDF erreichen konnte.

Einige spezifische Austausche traten in den Losungen mit groBBerer Haufigkeit auf. Ein Beispiel ist
die NAD-abhingige Pyruvatdehydrogenase (PDH) mit der Reaktionsgleichung (und der Abkiirzung
CoA fiir Coenzym A)

CoA + Pyruvat + NAD" — Acetyl-CoA + CO. + NADH.

Auf den ersten Blick konnte dieser Austausch zu einer geringeren netzwerkweiten
thermodynamischen Triebkraft fiihren, da, wie in vivo, das Verhiltnis [NADH]:[NAD'] in den
vorliegenden Analysen deutlich niedriger war als das von [NADPH]:[NADP'] (siehe hierzu
nichsten Abschnitt). Dennoch hat dieser Austausch keinen negativen Effekt auf den (Sub)MDF.
Dies kann durch den A, G -Wert von PDH erklirt werden, der mit -34,47 kJ/mol besonders negativ
ist. Dadurch kann ein thermodynamisch ungiinstiger erscheinendes Cofaktorpaar eingesetzt werden,
ohne dass die PDH-Reaktion zum thermodynamischen Flaschenhals fiir den (Sub)MDF wird.
Dariiber hinaus eroffnet der Cofaktor-Austausch von PDH einen neuen Weg zur NADPH-
Produktion, wodurch andere, thermodynamisch ineffizientere Wege fiir diese Produktion
iiberfliissig werden. Dies wiederum kann die (Sub)MDF verbessern. Dieser Cofaktor-Austausch
kann daher nicht auf der Ebene der Reaktion, sondern nur auf der Ebene des gesamten Netzwerks
verstanden werden.

Ein weiteres hiufiger auftauchendes Beispiel fiir einen Cofaktoraustausch betrifft die Reaktion der
NADP-abhéngigen Isocitrat-Dehydrogenase der Form

Isocitrat + NADP" — 2-Oxoglutarat + CO:> + NADPH.
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Die thermodynamische Erkldrung fiir diesen vorgeschlagenen Austausch zu NAD(H) ergibt sich
hier direkt aus den auftretenden niedrigen [NADH]:[NAD']-Verhéltnissen, durch die der positive
A,.G " von +5,12 kJ/mol dieser Reaktion iiberwunden werden kann. Interessanterweise sind NAD-
abhingige Isocitrat-Dehydrogenasen aus anderen Organismen bekannt, die wiederum als Vorfahren
der heutigen bakteriellen NADP-abhingigen Isocitrat-Dehydrogenasen angesehen werden; dennoch
zeigten experimentelle Arbeiten an E. coli, dass ein Wechsel der Cofaktorabhingigkeit der Isocitrat-
Dehydrogenase von NADP zu NAD insbesondere unter Acetat als Kohlenstoffsubstrat zu einer
deutlich reduzierten Wachstumsrate fithrt [108]. Dies zeigt, dass einige Wildtyp-
Reaktionsspezifitidten, die in dem vorliegenden Kapitel thermodynamisch nachteilig erscheinen,
unter anderen, hier nicht betrachteten Wachstumsbedingungen wieder erkliarbar werden kdnnten.
Eine Moglichkeit fiir die Zelle, die Cofaktor-Spezifitit je nach Wachstumsbedingung anzupassen,
wire die Verwendung von Enzymen, die die gleiche Reaktion katalysieren, sich aber in der
NAD(P)(H)-Spezifitit unterscheiden. Im iML1515-Modell existieren 33 solcher Reaktionspaare,
von denen 22 promiskudse Aktivitdten des jeweiligen Enzyms und nur 11 tatsdchlich von jeweils
unterschiedlichen Enzymen mit unterschiedlicher NAD(P)(H)-Spezifitit katalysiert werden. Von
diesen Reaktionspaaren existiert jedoch nur eines im zentralen Kohlenstoffwechsel, das durch die
Varianten der Malatdehydrogenase SfcA (NAD-abhingig) und MaeB (NADP-abhéngig) katalysiert
wird und in dem jeweils Malat zu Pyruvat decarboxyliert wird [109]. Somit scheint die erwéhnte
Moglichkeit einer bedingungsabhidngigen Anpassung der NAD(P)(H)-Spezifitit zumindest im
zentralen Kohlenstoffwechsel von E. coli letztlich von untergeordneter Bedeutung zu sein.

Effekte einzelner Cofaktoraustausche

Als weitere Analyse zur Beurteilung der Fihigkeit der Wildtyp-Spezifitdt im Hinblick auf das
Erreichen des (Sub)MDF wurde zusitzlich eine Analyse des Cofaktoraustausches der einzelnen
Reaktionen durchgefiihrt (Tab. 4.3). Dazu wurde fiir jede NAD(P)(H)-abhédngige Reaktion, mit
Ausnahme der Reaktionen, in denen NAD(H) und NADP(H) gleichzeitig auftreten, die NAD(P)
(H)-Spezifitit einzeln zum jeweils analogen Cofaktor des anderen Paares verdndert. Der Effekt
dieses einzelnen Austausches wurde dann durch Neuberechnung der (Sub)MDF und Vergleich mit
den urspriinglichen (Sub)MDF analysiert. Jeder Austausch, der zu einer thermodynamisch
unmdglichen Losung fiihrte, wurde aus weiteren Berechnungen ausgeschlossen.

Zur besseren Interpretation der Ergebnisse wurde aus der Menge aller in iIML1515 auftretenden
NAD(P)(H)-abhédngigen Reaktionen iiber eine Flussvariabilititsanalyse mit thermodynamischen
Nebenbedingungen, insbesondere dem Setzen eines zu erreichenden jeweiligen (Sub)MDF, die
Anzahl aller unter allen betrachteten Bedingungen beteiligten (aktiven) Reaktionen ermittelt. Es
zeigte sich, dass 161 dieser 238 Reaktionen zumindest zu einer (Sub)MDF-optimalen Ldsung
beitragen konnen. Als Néchstes wurde die Anzahl der Reaktionen berechnet, die unter mindestens
einer der Bedingungen einen Einfluss auf den (Sub)MDF haben, wenn ihre NAD(P)(H)-Spezifitit
ausgetauscht wird. Insgesamt wurde ein solcher Einfluss fiir 71 der 161 (41 %) Reaktionen
ermittelt. Tabelle 4.3 zeigt einige Kennzahlen und das Vorzeichen des Einflusses, getrennt nach
Aerobie und (Sub)MDF. Wie zu sehen ist, hatten die meisten Austausche mit (Sub)MDF-Einfluss
einen negativen Effekt auf den (Sub)MDF, was darauf hindeutet, dass die Wildtyp-Spezifitit in
Bezug auf die thermodynamische Triebkraft groBtenteils vorteilhaft war. Einige einzelne
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Austausche verursachten sogar drastischere negative Effekte, bis zu -5,9 kJ/mol beim MDF und
sogar -18,4 kJ/mol beim SubMDF. Auch wenn einige einzelne Cofaktor-Austausche einen positiven
Effekt von bis zu +1,6 kJ/mol auf den MDF und +4,9 kJ/mol auf den SubMDF hatten, reichte ein
solcher Austausch in den meisten Fillen nicht aus, um den theoretisch optimalen (Sub)MDF der
flexiblen Spezifitdt zu erreichen, wie schon im vorletzten Abschnitt gezeigt wurde (vgl. Tab. 4.2B).

Tabelle 4.3: Anzahl der Reaktionen (und deren Anteil an allen 161 NAD(P)H-abhdngigen
Reaktionen in iML1515, die an mindestens einer (Sub)MDF-optimalen Losung beteiligt sind), in
denen ein einzelner Cofaktoraustausch den (Sub)MDF beeinflusst. Zusdtzlich sind die maximalen
und mittleren (Sub)MDF-Erhéhungen bzw. -Erniedrigungen angegeben.

Sauerstoff- | Anzahl der Reaktionen bei denen ein Cofaktoraustausch den (Sub)MDF der Wildtyp-
bedingung Spezifitit beeinflusst
MDF SubMDF
Erhohung Erniedrigung Erhohung Erniedrigung
aerob 1 (0,6 %) 16 (9,9 %) 7 (4,3 %) 51 (31,7 %)
+0,3 kJ/mol bis zu -5,9 kJ/mol bis zu +3,3 klJ/mol bis zu -18,4 kJ/mol
Mittelwert: Mittelwert: Mittelwert:
-2,6 kJ/mol +1,1 kJ/mol -6,5 kJ/mol
anaerob 3 (1,9 %) 25 (15,5 %) 9 (5,6 %) 36 (22,4 %)
bis zu +1,6 kJ/mol bis zu -5,9 kJ/mol bis zu +4,9 kJ/mol bis zu -16,3 kJ/mol
Mittelwert: Mittelwert: Mittelwert: Mittelwert:
+0,6 kJ/mol -1,7 kJ/mol +1,7 kJ/mol -3,6 kJ/mol

Vorhersage qualitativer Trends der Verhiltnisse von Cofaktorkonzentrationen

Im nichsten Schritt wurde untersucht, ob das Modell iML1515 TCOSA auch allgemein bekannte
Trends des Oxidations- bzw. Reduktions-Levels des NAD(H)- und des NADP(H)-Pools
vorhersagen kann. Da der NAD(H)-Pool in E. coli typischerweise deutlich stirker oxidiert ist als
der NADP(H)-Pool [103], wire zu erwarten, dass das Modell mit der Wildtyp-Spezifitét fiir das
Konzentrationsverhéltnis [NADH]:[NAD"] einen niedrigeren Wert vorhersagt als fiir
[NADPH]:[NADP']. Um diese Annahme zu bestdtigen, wurden die minimal und maximal
[NADH |:[ NAD "]
NADPH |:[ NADP ]|
verschiedenen bereits getesteten Bedingungen und unter Einhaltung der entsprechenden optimalen
(Sub)MDF berechnet (siche Gleichungen (4.4) bis (4.8)). Wie in Abbildung 4.4 zu sehen ist, kann
[NADH:[NAD"]
[NADPH ]:[ NADP *]
tatsichlich unter allen getesteten Bedingungen mit der Wildtyp-Spezifitdit mit dem Modell

moglichen Bereiche des Quotienten der beiden Verhiltnisse, d. h. [ , unter den

der in vivo bekannte Trend ([NADH]:[NAD*]<[NADPH]:[NADP*], d.h.

vorhergesagt werden.

In den meisten Féllen ist das Verhéltnis von reduzierten zu oxidierten Cofaktoren im NADP(H)-
Pool sogar mehr als tausendfach hoher als im NAD(H)-Pool, was gut mit in vivo-Messungen
iibereinstimmt (z.B. =1.500 fiir £. coli in [103]). Das hochste berechnete maximale Verhiltnis
betragt ~0,85 und resultiert aus der hochsten Wachstumsrate unter anaeroben Bedingungen. Bei
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diesem Wert ist zu beriicksichtigen, dass die (Sub)MDF bei den hochsten Wachstumsraten in der
Regel auch die niedrigsten sind (Abb. 4.3), was gleichzeitig impliziert, dass die thermodynamischen
Nebenbedingungen das Reduktions- zu Oxidationsverhéltnis in den Cofaktor-Pools weniger stark
beeinflussen und andere thermodynamische Flaschenhilse dominieren.
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[NADH |:[ NAD ]
NADPH |:[NADP *
zur Wachstumsrate ermittelte (Sub)MDF mit der Wildtyp-Spezifitit erreicht werden kann. (A)
Aerobe Bedingungen unter MDF,; (B) Aerobe Bedingungen unter SubMDF; (C) Anaerobe
Bedingungen unter MDF,; (D) Anaerobe Bedingungen unter SubMDF. Wann immer ein blauer

Abbildung 4.4: Minimal und maximal mogliche [ ] -Verhdltnisse mit denen der

Punkt (minimales Verhdltnis) nicht sichtbar ist iiberlappt dieser weitgehend mit einem roten
(maximales Verhdltnis) und reprdsentiert somit einen sehr dhnlichen Wert. In all diesen Fdllen ist
[NADH |:[ NAD "]

NADPH |:[ NADP "]

das maximale [ -Verhdltnis unter 0,001.

Analvsen mit drei Cofaktorpaaren

Zusatzlich wurde untersucht, ob die bereits beschriebene Variante iML1515 3TCOSA, die
zusitzlich zu NAD(P) ein hypothetisches drittes Redoxcofaktorpaar enthdlt, im Vergleich zu
iIML1515 TCOSA hohere thermodynamische Triebkrifte aufweisen kann. Hierzu wurde die
flexible Spezifitit der (Sub)MDF in iML1515 3TCOSA unter den mit iML1515 TCOSA
berechneten Bedingungen bestimmt und die Ergebnisse verglichen. Ein wichtiger Aspekt bei der
Einfithrung des dritten Cofaktorpaares ist die Wahl seines Standard-Redoxpotentials (AE ). Sowohl
bei NADH zu NAD" als auch fiir NADPH zu NADP" ist das AE ~ jeweils identisch mit einem Wert
von -320 mV, was wiederum einer Differenz der Standard-Gibbs-Bildungsenergie (Avao) von ca.
61,75 kJ/mol zwischen reduzierter und oxidierter Cofaktorvariante entspricht. In der vorliegenden
Analyse wurden daraus abgeleitet die folgenden drei Szenarien beziiglich des AE~ des dritten
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Cofaktorpaares betrachtet: 1) ein mit NAD(P)(H) identischer Wert von -320 mV, womit das dritte
Cofaktorpaar dhnliche Eigenschaften wie NAD(P)(H) aufweist, 2) ein im Vergleich zu NAD(P)(H)
um 155 mV erhdhter AE~ von -165 mV und 3) ein im Vergleich um 155 mV erniedrigter AE~ von
-475mV. Die Fille 2 und 3 entsprechen einer Erniedrigung bzw. Erhohung des A, G aller
Reaktionen mit dem dritten Cofaktorpaar um 30 kJ/mol, multipliziert mit der jeweiligen
reaktionsinternen Stochiometrie der oxidierten Cofaktorvariante.

Die Ergebnisse dieser Berechnungen sind in Abbildung 4.5 dargestellt. Wie leicht zu erkennen ist,
fithrte das zusétzliche dritte Cofaktorpaar nur zu sehr geringen thermodynamischen Vorteilen, wenn
der gleiche AE "~ wie fiir NAD(P)(H) verwendet wurde. In diesem Falle konnte kein einziger MDF-
Vorteil gegeniiber dem Modell mit zwei Cofaktorpaaren gefunden werden, und dazu nur kleine
SubMDF-Vorteile bei wenigen (aeroben) oder sogar nur einer (anaeroben) Wachstumsrate. Ein
dhnliches Ergebnis ergab sich auch bei einem erhdéhten AE~ von -165mV fiir das dritte
Cofaktorpaar. Auch hier konnte nur ein kleiner Vorteil fiir SubMDF ermittelt werden, diesmal sogar
nur bei wenigen Wachstumsraten unter aeroben Bedingungen.

Ein deutlich anderes Bild ergab sich, wenn das AE "~ des dritten Cofaktorpaares auf -475 mV
abgesenkt wurde. In diesem Falle war der SubMDF bei vielen Wachstumsraten signifikant erhoht,
um bis zu ca. 15 kJ/mol aerob und 7 kJ/mol anaerob. Dariiber hinaus konnten einige kleinere MDF-
Vorteile sowohl unter aeroben als auch unter anaeroben Bedingungen festgestellt werden.

MDF mit 2 Cofaktoren (alle AE’°=-320 mV) = SUbMDF mit 2 Cofaktoren (alle AE’°=-320 mV)
- MDF mit 3 Cofaktoren (all AE’° at -320 mV) = SubMDF mit 3 Cofaktoren (all AE’® at -320 mV)
+ MDF mit 3 Cofaktoren (AE’°=-475 mV fur 3. Cofaktor)  =-+= SubMDF mit 3 Cofaktoren (AE’°=-475 mV fur 3. Cofaktor)
=+ MDF mit 3 Cofaktoren (AE’°=-165 mV flr 3. Cofaktor) =+ SubMDF mit 3 Cofaktoren (AE’°=-165 mV flr 3. Cofaktor)
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Abbildung 4.5: Vergleich des Modells mit zwei Redoxcofaktoren mit dem Modell mit drei
Cofaktoren hinsichtlich der erreichbaren (Sub)MDF-Werte mit dem flexiblen Szenario. Fiir das
Modell mit drei Cofaktoren wurden verschiedene Szenarien beziiglich des Redoxpotenzials
betrachtet (siehe Text). (A) Aerobe Bedingungen; (B) Anaerobe Bedingungen. Hdiufig fallen die
roten Linien (MDF) mit der dunkelroten Linie zusammen, ebenso wie einige blaue Linien
(SubMDF) mit der dunkelblauen Linie.
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Analysen hinsichtlich der Robustheit der Ergebnisse mit Glucose

Obwohl die bisher in diesem Kapitel vorgestellten Berechnungen nur wenige Parameter erfordern,
ndmlich die Netzwerkstochiometrie, die Standard-Gibbs-Energien der Reaktionen und vorgegebene
Bereiche von Metabolitkonzentrationen, kdnnen die Berechnungen dennoch durch Unsicherheiten
beeinflusst werden. Entsprechende Robustheitsanalysen wurden daher, wie in den néchsten

Unterabschnitten dargelegt, fiir die genutzten A,G sowie Metabolitkonzentrationsbereiche
durchgefiihrt.

Ergebnisse mit variierten Standard-Gibbs-Energien
Eine wesentliche Quelle der Unsicherheit der hier dargestellten Ergebnisse betrifft die mit der
eQuilibrator-API [45] ermittelten A, G -Werte. Dariiber hinaus mussten, wie bereits erwihnt,

Reaktionen ohne ermittelten A, G gesondert behandelt werden. Zudem konnen komplexere
Moglichkeiten zur Umgehung thermodynamischer Flaschenhilse, wie z.B. die typischerweise grof3e
Menge an direkt an Enzyme gebundenem NAD(P)(H) [110] oder das ,,Kanalisieren“ (englisch
channeling) von Metaboliten liber mehrere Reaktionen hinweg [111], in den hier durchgefiihrten
Analysen nicht beriicksichtigt werden. Um den Effekt verinderter A,G  auf die Ergebnisse

abschitzen zu konnen, wurde eine entsprechende Robustheitsanalyse durchgefiihrt.

Diese Robustheitsanalyse mit zufillig variierten A, G -Werten wurde wie folgt durchgefiihrt: Um
die thermodynamische Konsistenz auch bei variierten A, G -Werten beizubehalten, wurde unter
Verwendung der grundlegenden Uberlegungen dahingehend in [45], ein Zufallswert zu AfGVO, der
Standard-Gibbs-Formationsenergie eines Metaboliten, addiert. Die Bezichung zwischen A,G ~ und

A fG'o (im Folgenden als Vektoren aller Gibbs-Energien dargestellt) lautet dabe;
A,G'=N"-A,G".

Dementsprechend konnen sogar ohne Kenntnis der A me die A,G " in einer thermodynamisch
konsistenten Weise variiert werden, hier notiert als Aré '°. Hierzu wird ein zufilliger Wert 6 zu

den Ame hinzugefiigt:
A,G'°=N"(A,G"+8)=N"-A,G"+N"-6=A,G"+N"-8.

Die Werte in 8 wurden einer uniformen Zufallsverteilung im Bereich von -5 kJ/mol bis +5 kJ/mol
entnommen. Die resultierende Variation des A, G einer Reaktion kann entsprechend héher sein,
z.B. fiir eine Reaktion A + B — C + D in einem Bereich bis zu +20 kJ/mol. Als einzige Ausnahme
wurden die AfG'O der ubiquitir vorkommenden kleinen Molekiile H*, H2O, O: sowie CO: nicht
variiert. Auf die beschriebene Weise wurden insgesamt 100 variierte Mengen an A, G erzeugt. Fiir

jede dieser Mengen wurden die (Sub)MDF-Werte mit Einzelcofaktor-, Wildtyp- und flexibler
Spezifitit berechnet.

Abb. 4.6 zeigt die Ergebnisse mit den variierten A, G -Werten. Analog zu Abb. 4.3 ohne variierte

A,G " war deutlich zu erkennen, dass unter allen getesteten Bedingungen der mittlere (Sub)MDF fiir
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die Wildtyp-Spezifitidt immer nahe oder sogar identisch mit dem mittleren (Sub)MDF der flexiblen
Spezifitdt und immer deutlich hoher als der mittlere (Sub)MDF fiir die Einzelcofaktor-Spezifitit
war. Interessanterweise war bei allen Spezifitidten der mittlere (Sub)MDF fast immer niedriger als
der entsprechende Wert ohne Variation der A, G . Dies konnte auf die hohe Wahrscheinlichkeit
zuriickzufiihren sein, dass eine Erhohung des A,G~ einer essenticllen Reaktion zu einem
thermodynamischen Flaschenhals fiihren konnte. Dagegen erschien es weniger wahrscheinlich, dass

der A, G -Wert aller thermodynamischen Flaschenhilse verringert wird.

—— Originale AG'°: Einzelcofaktor-Spezifitat — = Zufallige AG': Einzelcofaktor-Spezifitat

A Aerob, MDF

= Originale AG'*: Wildtyp-Spezifitat
Originale AG'°: Flexible Spezifitat

== Zufallige AG'°: Wildtyp-Spezifitat
Zufallige AG'°: Flexible Spezifitat
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Abbildung 4.6: Vergleich der (Sub)MDF-Resultate fiir 100 randomisiert verrauschte Mengen an
A, G -Werten (gestrichelte Linie) mit denen mit den originalen A,G -Werten aus Abb. 4.3. (4)

Aerobe Bedingungen mit dem MDF als Optimierungsziel; (B) Aerobe Bedingungen mit dem
SubMDF als Ziel; (C) Anaerobe Bedingungen mit dem MDF als Ziel;, (D) Anaerobe Bedingungen
mit dem SubMDF als Ziel. Die Fehlerbalken zeigen die Standardabweichung der Resultate mit

allen 100 getesteten randomisiert verrauschten Mengen an A, G -Werten.

Ergebnisse mit in vivo gemessenen Metabolitkonzentrationen
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Um die Sensitivitit der Ergebnisse in Bezug auf die gewdhlten Bereiche der
Metabolitkonzentrationen zu analysieren, wurden die wichtigsten Berechnungen dieses Kapitels
auch mit (in der Regel engeren) in vivo gemessenen Metabolitkonzentrationen durchgefiihrt. Als
Grundlage diente eine entsprechende Messung in E. coli unter aeroben Bedingungen und mit
Glucose als Kohlenstoffsubstrat [103]. Das dort angegebene 95 %-Konfidenzintervall der
Konzentrationsmessungen diente als neue untere und obere Schranke fiir jeden Metaboliten.
NAD(P)(H) sowie alle Metabolite, deren Konzentrationen in der Messung nicht bestimmt wurden,
erhielten die bereits vorher genutzten Standardkonzentrationsbereiche, und alle anderen Parameter
blieben unverindert.

Genauso wie mit den Standardkonzentrationen mussten die A, G einiger Reaktionen gelockert
werden, um Wachstum thermodynamisch zu erméglichen. Die Menge der auf die gleiche Weise
wie mit den Standardkonzentrationen ermittelten thermodynamischen Flaschenhélse enthélt
tatsdchlich alle 9 mit Standardkonzentrationen ermittelten Reaktionen (Tab. 4.1) plus drei
zusitzliche Reaktionen (Tab. 4.4).

Tabelle 4.4: Liste der zusdtzlich zu den in Tab. 4.1 in ihrem Aer gelockerten Reaktionen, durch
die im Modell Wachstum unter gemessenen Metabolitkonzentrationen aus [103] thermodynamisch
moglich wird. Der A, G~ von ASAD sowie GLUDy wurde auf +100 kJ/mol gesetzt da jeweils deren

Riickwdrtsrichtung einen thermodynamischen Flaschenhals darstellt. Alle drei hier angegebenen
Reaktionen sind reversibel.

BiGG-ID Name des Enzyms Durch eQuilibrator Korrigierter
der der Reaktion ermittelter A,G” [kJ/mol]
Reaktion A,G " [kJ/mol]
ASAD Aspartat-Semialdehyd-Dehydrogenase -24,32 100
GLUDy Glutamat-Dehydrogenase (NADP) +1809,64 100
CBMKr Carbamat-Kinase +278,17 -100

Wie bei den Standardkonzentrationsbereichen wurden auch bei den gemessenen
Konzentrationsbereichen die (Sub)MDF iiber alle getesteten Spezifitdten bestimmt. Fiir die MDF
zeigte sich, dass aufgrund der grundsitzlich engeren Konzentrationsbereiche ein einziger starker
thermodynamischer Flaschenhals (der nicht in den Redoxreaktionen liegt) den MDF bei fast allen
Spezifititen und Wachstumsraten auf einen relativ niedrigen Wert von 1,9 kJ/mol begrenzt. Daher
konzentrierte sich die weitere Analyse auf den SubMDF. Fiir diesen zeigte sich, dass die
wesentlichen Ergebnisse mit den Standardkonzentrationsbereichen auch mit den gemessenen
Konzentrationsbereichen reproduziert werden koénnen (Abb. 4.7A). So erreichen zwar einige
wenige der zufilligen Spezifititen bei der hochsten Wachstumsrate den SubMDF der Wildtyp-
Spezifitit, bei allen niedrigeren Wachstumsraten ist dies jedoch bei keiner der zufilligen
Spezifititen der Fall. Im Gegensatz zum entsprechenden Fall mit Standardkonzentrationen erreicht
der SubMDF der Wildtyp-Spezifitit bei niedrigeren Wachstumsraten jedoch nicht ganz den
theoretisch optimalen SubMDF der flexiblen Spezifitit. Dies konnte auf die spezifischen
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Bedingungen bei der Messung der verwendeten Metabolitkonzentrationen, wie etwa die eingestellte
Wachstumsrate, zuriickzufithren sein.

[NADH |:[ NAD "]
NADPH |:[NADP "]
SubMDF, erfolgte mit den gemessenen Konzentrationen wobei ebenfalls alle wesentlichen
Ergebnisse mit Standardkonzentrationen ihre Giiltigkeit behielten (Abb. 4.7B). So ergab sich
wieder, dass der NAD(H)-Pool in allen Fillen deutlich oxidierter sein muss als der NADP(H)-Pool

[NADH |:[ NAD "]
NADPH |:[NADP *
getesteten Fillen sehr geringe Werte von unter 0,0006 erreichen. In dem hier verwendeten in vivo-
Messdatensatz betrigt der entsprechende Messwert fiir dieses Verhéltnis 0,00056 [103] und liegt
damit sehr nahe am berechneten Maximum.

Auch die Berechnung des [ -Verhiltnisses, unter Einhaltung des jeweiligen

(zumindest um das Tausendfache). Konkret musste das [ ] -Verhiltnis in allen
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Abbildung 4.7: Berechnung der zentralen Ergebnisse unter gemessenen Metabolitkonzentrationen
aus [103] und aeroben Bedingungen. (A) SubMDF-Werte verschiedene NAD(P)(H)-Spezifitiiten,
[NADH |:[ NAD "]
[NADPH |:[NADP ]

(B) Minimale sowie maximale -Verhdltnisse unter dem entsprechenden

SubMDF.

Ergebnisse mit Acetat als Substrat

Bisher wurden alle Berechnungen mit Glucose als Kohlenstoffsubstrat durchgefiihrt. Um
festzustellen, ob die wichtigsten Ergebnisse auch mit einer anderen Quelle reproduziert werden
konnen, wurden einige Berechnungen mit Acetat als Kohlenstoffsubstrat wiederholt. Alle anderen
Einstellungen blieben, im Vergleich zu den Berechnungen mit Glucose, unverindert. Acetat betritt
an einer weiter entfernten Stelle den zentralen Kohlenstoffwechsel, wodurch fiir Wachstum, anstelle
der Glycolyse, die Gluconeogenese bendtigt wird.

Die so resultierenden (Sub)MDF-Werte unter verschiedenen NAD(P)(H)-Spezifititen (Abb. 4.8A
[ NADH |:[ NAD "]
NADPH |:[NADP "]
4.8D) fiihren alle zu &hnlichen grundsétzlichen Erkenntnissen wie mit Glucose als Kohlenstoft-
Substrat. Konkret erreicht die Wildtyp-Spezifitit wiederum unter fast allen betrachteten
Bedingungen einen hoheren (Sub)MDF als alle Zufallsspezifititen. Die einzige Ausnahme ist die

und 4.8C) und die moglichen Bereiche des [ -Verhiltnisses (Abb. 4.8B und
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maximale Wachstumsrate, bei der nur 25 (fiir SubMDF) oder sogar nur eine (MDF) der 1.000

o . , [ NADH |:[ NAD "]
Zufallsspezifititen eine hohere (Sub)MDF erreichen. Die Betrachtung des [NADPH |:[NADP ]~

Verhiltnisses ergibt erneut die erwartbaren Werte deutlich unter 1.
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Abbildung 4.8: Maximale (Sub)MDF mit verschiedenen NAD(P)(H)-Spezifititen sowie mogliche
[NADH |:[ NAD "]
[NADPH |:[NADP *]
der Wildtyp-Spezifitit, alles mit Acetat als Kohlenstoff-Substrat unter aeroben Bedingungen. (4)
MDF-Resultate; (B) Resultate des Verhdltnisses unter dem MDF als Grenze; (C) SubMDF-
Resultate; (D) Verhdltnisse unter dem SubMDF. Wann immer ein blauer Punkt (minimales

Verhdltnis) nicht sichtbar ist iiberlappt dieser mit einem roten (maximales Verhdltnis) und

Bereiche des -Verhdltnisses um den jeweiligen (Sub)MDF zu erreichen mit

reprdsentiert somit einen dhnlichen Wert.

Zusatzlich wurde wieder die minimale Anzahl von Cofaktor-Austauschen berechnet, mit der die
Wildtyp-Spezifitit das theoretische (Sub)MDF-Optimum der flexiblen Spezifitit erreichen kann. Es
zeigte sich, dass die Wildtyp-Spezifitit maximal nur einen entsprechenden Austausch vom
theoretischen Optimum entfernt ist. In vielen Fillen handelte es sich dabei um die umgekehrte
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(gluconeogene) Richtung der Glyceraldehyd-3-Phosphat-Dehydrogenase-Reaktion (GAPDH) der
Form

1,3-Bisphospho-D-Glycerat + H* + NADH — Glyceraldehyd-3-Phosphat + NAD" + Pi.

Dieser Austausch zu NADP(H) kann die thermodynamische Triebkraft dieser Reaktion drastisch
erh6hen, da das Konzentrationsverhéltnis des resultierenden Edukts NADPH zum Produkt NADP*
deutlich hoher ist als das von NADH zu NAD* (siehe auch Abb. 4.7B und 4.7D). Dies wiederum
kann den (Sub)MDF des gesamten Netzwerks verbessern. Dieses Ergebnis ist auch konsistent mit
der Beobachtung, dass in vielen Organismen, in denen GAPDH typischerweise in dieser
umgekehrten Richtung ablduft, wie z.B. im Calvin-Zyklus photosynthetischer Organismen,
NADPH als Cofaktor bevorzugt wird. Es wire daher interessant, in vivo einen entsprechenden
Cofaktoraustausch fiir GAPDH in E. coli unter Acetat zu untersuchen.

Die Auswirkungen der unter Glucose gefundenen vorteilhaften Cofaktor-Austausche, fiir die
Reaktionen PDH und Isocitratdehydrogenase, wurden auch unter Acetat untersucht. Im Falle der
PDH konnte jetzt nur noch ein SubMDF-Vorteil in einer spezifischen Wachstumsrate ermittelt
werden. Bei der Isocitratdehydrogenase hingegen konnte kein Vorteil und bei einigen
Wachstumsraten sogar ein negativer (Sub)MDF-Effekt festgestellt werden. Insbesondere das letzte
Beispiel zeigt erneut, dass fiir eine vollstindige Beurteilung der Wildtyp-Spezifitit alle relevanten
Wachstumsbedingungen beriicksichtigt werden miissen.

4.4 Diskussion

In diesem Kapitel wurde das TCOSA-Framework entwickelt und eingesetzt, um Schliisselaspekte
der Redoxcofaktor-Redundanz in metabolischen Netzwerken zu untersuchen. TCOSA verwendet
einen unvoreingenommenen Ansatz, der ausschlieflich auf einem stochiometrischen Netzwerk,
thermodynamischen Nebenbedingungen und Konzentrationsbereichen von Metaboliten basiert. Ziel
der hier dargelegten Anwendung von TCOSA ist es, Beziehungen zwischen der Verteilung von
NAD(P)(H)-Spezifititen einzelner Reaktionen und netzwerkweiten thermodynamischen
Triebkraften herzustellen. Die wichtigsten FErgebnisse, die aus einem genomskaligen
Stoffwechselmodell von E. coli unter Beriicksichtigung unterschiedlicher Wachstumsraten unter
aeroben und anaeroben Bedingungen abgeleitet wurden, lassen sich wie folgt zusammenfassen: (1)
Die Verwendung von zwei redundanten Redoxcofaktor-Pools ist offensichtlich vorteilhaft fiir die
Maximierung der netzwerkweiten thermodynamischen Triebkraft (MDF) im gesamten Netzwerk.
Zugleich ist auch der SubMDF, hier die maximierte thermodynamische Triebkraft aller
NAD(P)(H)-abhéngigen Reaktionen, durch die Nutzung zweiter Cofaktor-Pools deutlich erhoht.
Die Einfiihrung eines dritten Redoxcofaktors wiirde jedoch nur dann signifikante (Sub)MDF-
Vorteile bringen, wenn dieser ein niedrigeres Redoxpotential als NAD(P)H aufweist. (2) Mithilfe
von TCOSA wird gezeigt, dass die in vivo auftretenden NAD(P)(H)-Coenzymspezifititen
metabolischer Reaktionen in E. coli wahrscheinlich das Ergebnis eines evolutioniren Strebens nach
einer Maximierung der netzwerkweiten thermodynamischen Triebkréfte sind. Dies wird dadurch
deutlich, dass der, der mit Wildtyp-Spezifititen erreicht werden kann, oft nahe am theoretischen
Optimum liegt oder dieses sogar erreicht. (3) TCOSA ermoglicht die Vorhersage von Trends in den
MDF-optimalen Verhiltnissen von Redoxcofaktor-Konzentrationen, die den in vivo-Bedingungen
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entsprechen. (4) Die erzielten Ergebnisse bleiben auch bei Variation der Modellparameter, wie z.B.
der Standard-Gibbs-Energien und der Konzentrationsbereiche der Metaboliten, stabil.

Das vielleicht wichtigste Resultat der hier gezeigten Anwendung von TCOSA ist, dass die Wildtyp-
Verteilung der NAD(P)(H)-Spezifititen in den Redoxreaktionen von E. coli insgesamt hohere
netzwerkweite thermodynamische Triebkréifte ermoglicht als fast alle zufillig erzeugten
Spezifititen (Abb. 4.3). Die Wildtyp-Spezifititen erreichen in den meisten Féllen sogar die
maximalen (Sub)MDF-Werte, die mit einer (hypothetischen) vollstindig flexiblen Spezifitat
erreichbar sind. Dieses Ergebnis ist bemerkenswert und deutet darauf hin, dass Redoxcofaktor-
Spezifititen wahrscheinlich auf einem evolutiondren Optimierungsprinzip beruhen, das die
netzwerkweite thermodynamische Triebkraft maximiert. Der evolutiondre Vorteil hoherer
(Sub)MDF-Werte liegt dabei in der Verringerung der Wahrscheinlichkeit kleiner
thermodynamischer Triebkrifte, die den Fluss bestimmter wichtiger Reaktionen mdglicherweise
einschrinken konnten, u.a. da durch hohere (Sub)MDF auch ein breiterer Bereich an
Metabolitkonzentrationen weiterhin zu thermodynamisch moglichem Wachstum fithren kann. Die
Bedeutung der thermodynamischen Triebkraft fiir den Reaktionsfluss wird deutlich, wenn man die
schon beschriebene zerlegte Michaelis-Menten-Kinetik  betrachtet (Gleichung (2.4)).
Dementsprechend erhohen Reaktionen, die ndher am thermodynamischen Gleichgewicht ablaufen,
die Anforderungen an die Menge an Enzymen, die zum Erreichen erforderlicher Flussraten
erforderlich sind [104]. Da hohe MDF-Werte potentiell zu erhohten thermodynamischen
Triebkraften fiir alle Reaktionen fiihren konnen, wird auch der aufgrund thermodynamischer
Beschrankungen erhohte Enzymbedarf unwahrscheinlicher. Neben den thermodynamischen
Effekten kann die NAD(P)(H)-Verteilung auch die moglichen stochiometrischen Gleichgewichte
der NAD(H)- und NADP(H)-erzeugenden und -verbrauchenden Reaktionen beeinflussen. Eine
Anderung dieser Verteilung kann die Aktivierung neuer Wege mit potentiell niedrigeren oder
hoheren thermodynamischen Triebkréften erforderlich machen. Der TCOSA-Ansatz beriicksichtigt
solche Effekte dabei direkt in seiner Formulierung.

Dass die Wildtyp-Spezifitit nicht immer den theoretisch maximalen (Sub)MDF erreicht,
widerspricht nicht notwendigerweise den obigen Schlussfolgerungen. Hierbei ist zundchst wieder
wichtig zu betrachten, dass sich im Szenario der flexiblen Spezifitit, bei dem die maximalen
(Sub)MDF-Werte erreicht werden, die Spezifititen unter verschiedenen Wachstumsraten und
Bedingungen @ndern konnen. Dies ist innerhalb der festen Wildtyp-Verteilung nicht méglich. Da
sich in den optimalen Verteilungen die flexible Spezifitdt unter verschiedenen Bedingungen zum
Erreichen maximaler (Sub)MDF-Werte auch tatséchlich éndert, muss eine festgesetzte Spezifitit
schlechter abschneiden als die flexible Spezifitit. Dariliber hinaus konnten andere Einschrankungen,
die iiber den modellierten Rahmen von TCOSA hinausgehen, die optimale NAD(P(H)-Spezifitét
und die erreichbaren MDF beeinflussen. So konnten beispielsweise bestimmte Metabolit-
Konzentrationen, die fiir eine MDF-optimale Flussverteilung erforderlich sind, {iberméBig hoch und
damit potentiell toxisch sein, was den mdglichen Bereich der Stoffwechselkonzentrationen starker
einschrianken konnte als hier angenommen. Zudem werden die moglichen Bereiche der Metabolit-
Konzentrationen wesentlich durch die kinetischen Eigenschaften der Reaktionsmechanismen und
Enzyme bestimmt, die auch die allosterische (und genetische) Regulation der Enzyme umfassen.
Aufgrund dieser Faktoren erscheint es auch plausibel, dass die berechnete MDF der Wildtyp-
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Spezifitdt in vivo nicht erreicht wird. Nichtsdestotrotz ist die Analyse von MDF-optimalen
Losungen insofern von biologischer Bedeutung, als die berechnete MDF die thermodynamische
Flexibilitdit des Systems quantifiziert: Ein hoher MDF-Wert zeigt an, dass Metabolit-
Konzentrationen aus einem breiteren Bereich ausgewdhlt werden konnen, ohne dass eine aktive
Reaktion den thermodynamisch mdglichen Rahmen verldsst. Dies gilt selbst dann, wenn der
theoretisch machbare MDF selbst unerreicht bleibt. Trotz der oben genannten potentiellen
Einschrinkungen hat sich der MDF-basierte Modellierungsrahmen als duflerst wertvoll erwiesen,
um verschiedene Facetten der Cofaktor-Spezifitdt zu untersuchen.

Ein weiteres wichtiges Ergebnis war, dass zum Erreichen der theoretisch optimalen (Sub)MDF der
flexiblen Spezifitit nur eine relativ kleine Anzahl von Reaktionen innerhalb der Wildtyp-Spezifitat
einen Cofaktoraustausch erfordern wiirde (Tab. 4.2B). Diese Analyse stellt beispielsweise einen
Cofaktoraustausch fiir die Isocitrat-Dehydrogenase als vorteilhaft dar, der von NADP(H) zu
NAD(H) fiihren wiirde. Ein solcher Cofaktoraustausch deckt sich mit dem, was fiir dieses Enzym in
anderen Organismen bereits bekannt ist. Fiir Wachstum auf Acetat wiederum konnte jedoch kein
(Sub)MDF-Vorteil unter Acetat-Aufnahme festgestellt werden. Dies deutet einmal mehr darauf hin,
dass andere Faktoren zu Nachteilen fiihren, die in dieser Analyse nicht beriicksichtigt wurden, zur
Entwicklung der in E. coli vorhandenen Cofaktor-Spezifititen beitragen konnten.

In den meisten Fillen zeigte die Einzelaustausche-Analyse entweder eine negative oder keine
Auswirkung auf den (Sub)MDF. Die Tatsache, dass mehrere einzelne Austausche keine
Auswirkung hatten, zeigt an, dass andere Cofaktor-Spezifititsverteilungen genauso gut
funktionieren konnten wie die der Wildtyp-Spezifitit. Wéhrend die Wildtyp-Spezifitit also
weitgehend durch thermodynamische Vorteile erkldrt werden kann, ist ihre genaue Vorhersage
aufgrund der Existenz thermodynamisch identisch erscheinender alternativer Spezifititen im
Rahmen von TCOSA nicht moglich. Die Wahrscheinlichkeit, zuféllig auf eine Spezifitit zu stofen,
die zu den hohen (Sub)MDF-Werten des Wildtyps fiihrt, ist jedoch duBlerst gering, wie die Analysen
mit den zufélligen Spezifititen zeigen (Abb. 4.3). Auch ldsst sich spekulieren, dass viele dieser
alternativen Spezifititen unter bestimmten Bedingungen, auf die der TCOSA-Ansatz nicht eingeht,
biologische Nachteile mit sich bringen wiirden.

TCOSA wurde auch verwendet, um zusdtzliche Aspekte im Zusammenhang mit redundanten
Redoxcofaktor-Pools zu untersuchen. So konnte gezeigt werden, dass mit TCOSA qualitative
Trends der Redoxcofaktor-Verhiltnisse vorhergesagt werden konnen, insbesondere, dass der
NAD(H)-Pool in der Regel deutlich stirker oxidiert ist als der NADP(H)-Pool (Abb. 4.4). Der
TCOSA-Ansatz ermoglicht auch eine Analyse des Effekts anderer Anzahlen (weniger oder mehr als
2) an Cofaktorpaaren. Die Ergebnisse dieser Analyse zeigten deutlich, dass die Verwendung eines
einzigen Cofaktor-Pools die thermodynamischen Triebkrifte innerhalb des Netzwerks deutlich
reduzieren wiirde (Abb. 4.3). Diese Erkenntnis unterstreicht den bereits postulierten Vorteil zweier
Cofaktor-Pools [104], der es der Zelle erméglicht, einen {iberwiegend oxidierten und einen
tiberwiegend reduzierten Cofaktor-Pool zu besitzen. Folglich kann die Spezifitit jeder Reaktion so
angepasst werden, dass die netzwerkweiten thermodynamischen Antriebskréfte optimiert werden.
Die Untersuchung des Modells mit drei Cofaktor-Pools, in dem neben NAD(H) und NADP(H) ein
hypothetisches drittes Cofaktorpaar eingefithrt wurde, zeigte, dass ein daraus resultierender
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signifikanter Vorteil fiir die (Sub)MDF nur dann auftritt, wenn das Redoxpotential des dritten
Cofaktorpaares deutlich niedriger ist als das von NAD(P)(H). Diese Beobachtung konnte auf die
thermodynamische Bedeutung anderer Redoxcofaktoren in E. coli, wie z.B. der Thioredoxine,
hinweisen. Thioredoxine sind jedoch an wesentlich weniger Stoffwechselreaktionen beteiligt als
NAD(P)(H), und man konnte vermuten, dass ihre Bedeutung als Elektronentréger in erster Linie in
der Erleichterung spezieller Elektronentransferreaktionen liegt, wie z.B. der Reduktion von
Disulfidbriicken in Proteinen. Fiir Organismen, deren Stoffwechsel sich deutlich von dem von E.
coli unterscheidet, konnte die Einbeziehung eines dritten, weit verbreiteten Redoxcofaktors noch
groflere Vorteile bringen. So nutzen kohlenstofffixierende anaerobe Acetogene (Vertreter der
chemolithoautotrophen Mikroorganismen) Ferredoxin (mit einem negativeren Redoxpotential als
NAD(P)(H)) als dritten wichtigen Elektronentriger neben NAD(H) und NADP(H). Dieser dritte
Redoxkofaktor gibt ithnen zusétzliche Flexibilitdt, um ihren komplizierten Redox-Stoffwechsel zu
balancieren [112].

Einige Aspekte dieser Arbeit sind vergleichbar mit der Studie von Goldford et al. [104], in der die
Autoren versuchten, Erklirungen fiir die Redoxcofaktor-Redundanz unter besonderer
Berticksichtigung von NAD(H) und NADP(H) zu finden. Fiir ihre Analysen wurde ebenfalls ein
stochiometrisches Modell von E. coli mit integrierten thermodynamischen Nebenbedingungen
verwendet. Der grundlegende Unterschied zwischen dem TCOSA-Framework und ihrem Ansatz
besteht jedoch darin, dass sie lediglich die thermodynamische Modglichkeit von
Stoffwechselflussverteilungen innerhalb dieses Netzwerks analysierten (teilweise mit festen
NAD(P)H/NAD(P)*-Verhéltnissen), wihrend TCOSA die netzwerkweiten thermodynamischen
Triebkrifte (MDF) maximierte und einen breiten Bereich von Metabolitkonzentrationen
einschlieBlich Cofaktoren zulieB. Dennoch gibt es einige sich iiberschneidende Ergebnisse, die
wiederum zueinander weitgehend konsistent sind. Beispielsweise verwendeten Goldford ef al. nicht
nur ein stochiometrisches Modell, sondern auch ein (hypothetisches) minimales
Enzymkostenmodell mit randomisierten kinetischen Parametern. Mit letzterem konnte gezeigt
werden, dass redundante Redoxcofaktor-Pools hohere thermodynamische Triebkréfte ermdglichen
und damit zu geringeren Enzymkosten fiihren. Dieses Ergebnis stimmt mit den Schlussfolgerungen
aus TCOSA iberein, die ausschlieflich auf Netzwerkstochiometrie und grundlegenden
thermodynamischen Beschrinkungen beruhen. Die Schlussfolgerungen von TCOSA deuten in
Ubereinstimmung damit und dariiber hinaus darauf hin, dass das Vorhandensein von zwei
Redoxpaaren die maximal erreichbaren thermodynamischen Kréfte innerhalb des Netzwerks
maximieren konnte (was wiederum zu niedrigeren Enzymkosten fiihrt). Der wichtigste Unterschied
und Fortschritt von TCOSA ist jedoch die Fihigkeit, optimale netzwerkweite NAD(P)(H)-
Spezifititen zu bestimmen, die das thermodynamische Potenzial eines bestimmten metabolischen
Reaktionsnetzwerks maximieren. Diese Spezifititen konnen dann mit den Wildtyp-Spezifititen in
E. coli verglichen werden, was Aufschluss dariiber gibt, wie thermodynamische Beschriankungen
die Redoxcofaktor-Spezifititen im metabolischen Netzwerk von E. coli beeinflusst haben. Im
Vergleich zu den flussbasierten Berechnungen von Goldford et al. zeigen die Ergebnisse mit
TCOSA, dass eine betriachtliche Anzahl einzelner Cofaktor-Austausche, selbst wenn sie
stochiometrisch nicht wachstumshemmend sind, dennoch einen Einfluss auf die erreichbare
thermodynamische Triebkraft innerhalb des Stoffwechselnetzwerks von E. coli haben kdnnen.
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Dariiber hinaus gibt es eine betridchtliche Anzahl solcher Austausche, die sich als ungiinstig
erweisen wiirden. Diese Beobachtung deutet erneut darauf hin, dass die Entwicklung der
Redoxcofaktor-Spezifitit in den Stoffwechselreaktionen von E. coli durch die Notwendigkeit
angetrieben wurde, hohe thermodynamische Potentiale zu ermoglichen.

Als Teil von TCOSA wurde eine Reihe an Werkzeugen und Algorithmen entwickelt. Diese sind
allesamt iiber ein 6ffentliches GitHub-Repository verfiigbar und ermdglichen die Reproduktion der
in dieser Arbeit vorgestellten Ergebnisse oder die Durchfiihrung &hnlicher Analysen fiir andere
Stoffwechselnetzwerke. Dariiber hinaus ist es moglich, dass sich die mit relevanten Entwicklungen
dieser Arbeit fiir verschiedene andere Anwendungen als wertvoll erweisen konnten. Eine solche
Anwendung, die eng mit dem Metabolic Engineering von Zellfabriken fiir biotechnologische
Produktionsprozesse verbunden ist, beinhaltet die Suche nach optimalen NAD(P)(H)-Spezifitéten,
die die thermodynamische Triebkraft fiir ein Zielprodukt maximieren. Andere theoretische Studien
haben sich bereits mit der Berechnung optimaler Cofaktor-Austausche zur Steigerung der
Produktausbeute befasst [105, 113—-117]. TCOSA kann diese Techniken erweitern, indem es
thermodynamische Betrachtungen mit einbezieht und so sicherstellt, dass gezielte Anderungen der
Cofaktor-Spezifitidten nicht nur die Produktausbeute erhéhen, sondern auch die thermodynamischen
Triebkrifte entlang des Weges zum gewiinschten Produkt erhdhen. Eine gezielte Anderung der
Spezifitit von Redoxcofaktoren ist durch verschiedene experimentelle Methoden moglich
geworden, darunter direkte Anderungen der Proteinstrukturen [118] sowie adaptiv evolutionire
Techniken (z.B. [119, 120]). Zudem kann sich TCOSA niitzlich fiir die Erkldrung weiterer
Redoxcofaktor-Redundanzen erweisen, wie etwa der von ATP und GTP [104]. Dariiber hinaus
konnte die in dieser Arbeit eingefiihrte Definition des SubMDF potentiell als wertvolles Instrument
fiir kiinftige thermodynamisch fokussierte Untersuchungen von Stoffwechselnetzwerken oder
Teilnetzwerken dienen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die SubMDF die netzwerkweite
thermodynamische Moglichkeit einer Losung beibehidlt und gleichzeitig eine Fokussierung auf
spezifische Reaktionen ermdglicht, die fiir eine Studie von Interesse sind.

TCOSA motiviert zudem die im néchsten Kapitel entwickelte Methode ASTHERISC.
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5 Design mikrobieller Gemeinschaften zur Maximierung
der thermodynamischen Triebkraft von
Produktsynthesen

5.1 Motivation

In der freien Natur existieren Organismen nur selten als isolierte Populationen einzelner Spezies.
Stattdessen bilden sie oft Gemeinschaften, die durch verschiedenartige komplexe Interaktionen
zwischen den beteiligten Arten gekennzeichnet sind und oftmals die Evolution der beteiligten
Spezies erheblich beeinflussen [121]. Insbesondere mikrobielle Gemeinschaften sind in der Natur
weit verbreitet und spielen eine grundlegende Rolle u.a. in der Okologie, der Bioremediation, den
geochemischen Kreisldufen und der menschlichen Gesundheit. Mikrobielle Gemeinschaften
umfassen in der Regel eine Vielzahl an Spezies. Speziell unter kontrollierten Laborbedingungen
konnen sie jedoch auch aus mehreren coexistierenden Stimmen einer Spezies bestehen, die jeweils
deutliche physiologische Unterschiede aufweisen konnen. Ein Ansatz zur Bildung solcher
Einzelspezies- bzw. Multi-Stamm-Gemeinschaften besteht darin, verschiedene genetisch veridnderte
Stimme mit obligaten gegenseitigen Stoffwechselabhédngigkeiten zu konstruieren und gemeinsam
zu kultivieren [122].

Speziell mikrobielle Gemeinschaften werden in grofem Umfang in biotechnologischen
Anwendungen eingesetzt. Ein weit verbreitetes Beispiel ist die Vergérung pflanzlicher Biomasse zu
Biogas durch natiirlich vorkommende Gemeinschaften. In den letzten Jahren hat sich auch die
Erzeugung und Anwendung kiinstlicher mikrobieller Gemeinschaften verbreitet [123]. Wahrend
einige dieser Ansdtze mehrere Arten verwenden [124, 125], konzentrieren sich andere auf die
Erzeugung von Gemeinschaften aus unterschiedlichen Stimmen einer Art. Erfolgreiche Beispiele
hierfiir sind 1) eine Gemeinschaft aus zwei E. coli-Stdmmen fiir die Umwandlung von Xylan zu
Ethanol mit hoher Produkt-zu-Substrat-Ausbeute [126], 2) eine weitere Gemeinschaft aus zwei E.
coli-Stimmen fiir die Synthese von Flavonoiden [127] und 3) die Produktion von Anthocyanen, die
bisher nicht mikrobiell hergestellt werden konnten, mit einer Gemeinschaft aus vier E. coli-
Stammen [128].

Zur theoretischen Untermauerung der Vorteile der praktischen Nutzung mikrobieller
Gemeinschaften wird in der Literatur hiufig das Konzept der Arbeitsteilung (englisch division of
labor) verwendet [129-133]. Das Konzept der Arbeitsteilung kann anhand des in Abb. 5.1
dargestellten Beispiels veranschaulicht werden, das sich auf den Fall einer genutzten Art mit
mehreren Stimmen konzentriert, fiir die das Konzept der Arbeitsteilung ebenfalls gelten sollte und
die, wie bereits geschrieben, bereits erfolgreich biotechnologisch genutzt wurde. Konkret handelt es
sich bei dem Beispiel um einen einfachen Stoffwechselweg, bei dem, noch ohne Beriicksichtigung
einer Arbeitsteilung, zunichst iiber die Reaktion R; ein Substrat S aufgenommen wird. S wird dann
durch die vom Enzym E, katalysierte Reaktion R; in das Zwischenprodukt M umgewandelt. M
wiederum wird durch das Enzym E,, welches die Reaktion R, katalysiert, in das Produkt P
umgewandelt, das durch die Reaktion Ry in das Medium ausgeschieden wird. Es ist zu dabei
beachten, dass sowohl E; als auch E, aus zellinternen Ressourcen aufgebaut werden miissen. Diese
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internen Ressourcen werden aber auch fiir andere lebensnotwendige Produkte bendtigt. Die
gleichzeitige Synthese von E, und E, aus internen Ressourcen stellt somit eine metabolische
Belastung (englisch metabolic burden) dar, ein Begriff, der hdufig im Zusammenhang mit
Arbeitsteilung verwendet wird [131, 134]. Das gidngige Konzept der Arbeitsteilung wiirde hier also
wie folgt und wie dargestellt ablaufen (Abb. 5.1): Anstatt den Stoffwechselweg in einer Zelle
ablaufen zu lassen, wird eine Gemeinschaft aus zwei genetisch unterschiedlichen Stdmmen
gebildet. Der erste Stamm fiihrt nur die Reaktionen Rs und R, durch und scheidet dann M {iber die
Reaktion Ryex in das Medium aus. Der zweite Stamm hingegen nimmt M tiiber die Reaktion Ry,
auf und fihrt sowohl R, als auch Rp aus. Somit kann der erste Stamm auf E, verzichten, und der
zweite auf E,. Die Zellen der jeweiligen Stimme sollten daher in der Lage sein, einen groferen
Anteil ihrer internen Ressourcen fiir das verbleibende Enzym, E; im ersten Stamm und E, im
zweiten Stamm, zu verwenden. Die daraus resultierende Erhéhung der Enzymkonzentration sollte
letztlich den Fluss des Stoffwechselweges erhohen. Das Konzept der Arbeitsteilung wiirde also zu
einem Flussvorteil durch Verringerung der metabolischen Belastung fiihren.

Interne Ressourcen Interne Ressourcen Interne Ressourcen
E, Andere ’:‘;:’IE:Z' E, Andere Andere
L = i, R o
S=——p S M P P S=——p S M R > M = >M B > r? P
Rs R1 Rz RP Rs R1 M,ex M,up 2 P
Einzelstamm Stamm 1 Stamm 2

Abbildung 5.1: Visualisierung der in der Literatur verbreiteten Idee der Arbeitsteilung in
mikrobiellen Gemeinschaften.

Dieses Konzept der Arbeitsteilung zur Verringerung der metabolischen Belastung funktioniert
jedoch nicht, wenn man die Biomasseanteile der einzelnen Stdmme betrachtet. Um dies fiir einen
allgemeineren Fall zu verdeutlichen, kann man von einem Stoffwechselweg ausgehen, bei dem,
dhnlich wie in Abb. 5.1, ein Substrat S in g Reaktionen zu einem Produkt P umgesetzt wird. Jede
Reaktion wird von einem einzigen Enzym katalysiert. Die Reaktionsrate unter dem metabolischen
FlieBgleichgewicht einer Reaktion i wird als Element r; des Flielgleichgewichts-
Reaktionsratenvektors r (mit Raten der Einheit mmol-gDW™ - h') angegeben. Die Konzentration
eines Metaboliten k wird entsprechend als Element ¢, des Konzentrationsvektors ¢ angegeben. r
wird ferner so skaliert, dass die Rate der letzten Reaktion, welche P produziert, 1 ist. Der aus der
Skalierung resultierende Vektor heifit T, somit ist F,=1. Jede Reaktion hat zudem eine, mit z.B. der
reversiblen Michaelis-Menten-Kinetik (Gleichung (2.4)) kompatible, assoziierte Reaktionskinetik
der Form

ri:[Ei]'kcat,i'fi(C) (51)

mit [ E,] als Konzentration des Enzyms der Reaktion (in mmol - gDW™), kK., ; als Wechselzahl des

Enzyms der Reaktion und f i(c) als eine Funktion die alle weiteren kinetischen sowie
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thermodynamischen FEinflisse auf die Reaktion enthélt, die wiederum von den
Metabolitkonzentrationen abhédngig sein konnen (Gleichungen (2.3) bis (2.4)). Die damit
resultierenden Enzymkosten fiir den gesamten betrachteten Stoffwechselweg mit F»,=1 sind somit

(5.2)

SIEJ=Y P ik fc).

i i

Unter der weiteren Annahme einer Beschrinkung der maximalen gesamten Enzymmenge Q gilt
ferner

Y (El0. >

Somit gilt, eingedenk des geforderten Fliegleichgewichts, fiir die maximale Reaktionsrate der
letzten Reaktion, I'p, folgendes fiir das Verhiltnis von £ zu den Enzymkosten:

Q (5.4)

2. Tl (ko fi(c))

1

r =

Mit einer Gesamtmenge an Biomasse B (in g-gDW™) ist ferner der maximale Produktionsfluss Jp
(in mmol - h™") definiert durch:

J,=B-r,=B

Q (5.5)

D Fl(keefilc))

1

Der gegebene Stoffwechselweg kann auch in einer mikrobiellen Gemeinschaft stattfinden,
beispielsweise in einer mit 2 Stimmen (Stamm 1 und Stamm 2). Diese konnen sich den
Stoffwechselweg untereinander aufteilen mit q, Reaktionen fiir Stamm 1 und ¢, Reaktionen fiir
Stamm 2, wobei q,+q,=q. Der Vektor der Gleichgewichts-Reaktionsraten der gesamten

Gemeinschaft r° ldsst sich somit aus den entsprechenden Vektoren der beiden Stimme als
re=r'+r’ (5.6)

wobei die Reaktionsraten von Stamm 2 in r', sowie von Stamm 1 in r?, gleich 0 sind. Wichtig ist
hierbei, dass in der Gemeinschaft zusétzliche Transportreaktionen fiir den Austausch von
Zwischenprodukten erforderlich sind, zumindest eine Reaktion in jedem Stamm fiir jeden
ausgetauschten Zwischenmetaboliten. Im Folgenden werden diese Transportreaktionen nicht
beriicksichtigt, d.h. fiir diese werden keine Enzymkosten angenommen und ihre Reaktionsraten
gehen nicht in r€ ein. In der Realitdt jedoch wiirden diese Transportreaktionen typischerweise die
Gesamtenzymkosten erhohen und somit den maximal moglichen Fluss mit der Gemeinschaft
verringern.

Mit den normierten Vektoren p! sowie p? erhdlt man nun

F=plr? (5.7)

mit einer normierten Produktsynthese-Reaktionsrate von
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ro=1. (5.8)

Unter der Annahme, dass die Metabolitkonzentrationen und die Gesamt-Proteinmenge im Stamm 1
sowie 2 identisch sind, was dem allgemeinen Konzept der vorteilhaften Arbeitsteilung durch

geringere metabolische Belastungen nicht widerspricht, ldsst sich die maximale Rate, in der :1 bzw.

r® pro Gramm an Biomasse der einzelnen Stimme ablaufen kann, als

Lo Q (5.9)
> Fillpef, ()

sowiel

e Q (5.10)

> Pl efile))

formulieren. Typischerweise, in Abhdngigkeit der Enzymkosten einer jeden Reaktion und der
Aufteilung des Stoffwechselweges zwischen den beiden Stimmen, sind o' und «” nicht identisch.
Dennoch miissen :1 sowie ;é in gleicher Stochiometrie addiert werden, damit Gleichung (5.8) unter

Anbetracht des Fliegleichgewichts valide bleibt. Eine solche passende Aufteilung kann erzielt
werden, indem die Biomassen der beiden Stimme so aufgeteilt werden, dass die Gesamtfliisse in
den Stimmen zueinander identisch sind, also

B'a'=B"a’=J,, (5.11)
womit aus den Definitionen auch die weitere Definition

B=B'+B (5.12)
folgt. Aus den letzten beiden Gleichungen folgt wiederum:

(B—B*)-a'=B*a’ = B’=B-a'/(a’+a’') (5.13).

Somit erhdlt man, analog zu Gleichung (5.5) mit einem Einzelstamm, fiir den maximalen
Produktfluss der Gemeinschaft

Jy,=B'a'=B*a’=a"-a’Bl(a’+a')=B/(1/a +1/a®). (5.14)

Unter Einsetzen von Gleichung (5.9) sowie (5.10) fiir o' sowie ¢® und unter Anbetracht von
Gleichung (5.8) erhélt man entsprechend folgendes:

Q Q (5.15)

Zr/kcmf +Zr/kcmf Zr/kcmf (c))

Damit ist der Term fiir den maximalen Produktfluss der Gemeinschaft unter der Annahme gleicher

JS=B°

Metabolitkonzentrationen zwischen den Stammen identisch mit dem entsprechenden Term eines
Einzelstammes (Gleichung (5.5)). Damit ist bewiesen, dass mit dem Konzept der Arbeitsteilung
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kein Vorteil in der Produktsynthese moglich ist, wenn, dem Konzept nicht widersprechend,
identische Metabolitkonzentrationen in den Gemeinschaftskompartimenten angenommen werden.
Bemerkenswert ist hierbei, dass kein Vorteil einer Gemeinschaft erkennbar ist, obwohl die
metabolischen Kosten (wie z.B. dass Transportenzyme erzeugt werden miissen und der Transport
selbst womoglich Energie benétigt) notwendiger Transportvorginge vernachlidssigt wurden.

Wie somit gezeigt, kann eine dem Konzept der Arbeitsteilung folgende Strategie nicht vorteilhaft
(oder sogar unglinstig) sein, solange ein potentieller kinetischer Vorteil aufgrund unterschiedlicher
Metabolitkonzentrationen in den verschiedenen Stimmen die zusitzlichen Kosten des
Metabolittransports nicht aufwiegt. Dieser Punkt wurde bei der Diskussion von Strategien gemaf3
dem Konzept der Arbeitsteilung bislang selten berticksichtigt.

5.2 Darstellung der Prinzipien von ASTHERISC anhand eines
kinetischen Modells

Wie im letzten Abschnitt analytisch gezeigt wurde, ist das allgemeine Konzept der Arbeitsteilung
zur Erkldrung eines Vorteils von Multi-Stamm-Gemeinschaften bei Produktsynthesen nicht unter
allen Annahmen beziiglich der Metabolitkonzentrationen anwendbar. Ergdnzend wird in diesem
Abschnitt praktisch gezeigt, dass schon unterschiedliche kritische Metabolitkonzentrationen
zwischen den Kompartimenten dazu fithren kdnnen, dass eine Gemeinschaft einen Flussvorteil bei
einer Produktsynthese erzielen kann.

Ein kleines kinetisches Demonstrationsmodell (Abb. 5.2) soll dieses Prinzip eines potentiellen
Flussvorteils einer mikrobiellen Gemeinschaft veranschaulichen. Dieses Modell enthdlt einen
thermodynamisch plausibel gestalteten zentralen Stoffwechselweg. Hierbei wird zunéchst der
externe Metabolit S, in die Zelle als S aufgenommen (Reaktion R;). S wird dann in der Reaktion R,
zu A und X umgesetzt. A wiederum wird in der Reaktion R;, mit dem Metaboliten M als Cofaktor,
zu B umgewandelt. B wird dann in der Reaktion R4 zu C umgesetzt. C wird dann in der Reaktion Rs
mit X zum Produkt P umgewandelt. P wird schlieBlich in Reaktion R¢ als Endprodukt P in das
externe Kompartiment ausgeschieden. Der Metabolit M wird durch die Reaktion R; durch
Aufnahme des externen Metaboliten M. in die Zelle eingebracht. Zusitzlich kann M durch
Reaktion Rg wieder aus der Zelle als M sekretiert werden. Der Metabolit X kann zudem {iiber die
Reaktion Ry aus der Zelle als externer Metabolit X sekretiert, und iiber die Reaktion Ry durch
Aufnahme von X aufgenommen werden.

Dieser Stoffwechselweg wird in 2 Versionen betrachtet, einmal als Einzelstamm, und einmal als
eine Gemeinschaft aus zwei Stdmmen. Im Einzelstamm l4uft der Weg vollstindig in einem
Kompartiment ab. Im Stamm 1 der Gemeinschaft laufen hingegen nur die Reaktionen R; bis R;
sowie R; bis Rjo ab. Das Produkt B der Reaktion R; wird dann in einer zusdtzlichen
Transportreaktion Rryg; extrazelluldr als Bec sekretiert. Die Reaktion Rrg,, welche B als B
aufnimmt, findet dann im Stamm 2 der Gemeinschaft statt. Dort finden wiederum nur die
Reaktionen R4 bis Rs sowie Ry und Ry statt, die mit der Ausscheidung des Endproduktes P enden.
Die beiden genannten Stimme 1 und 2 reprisentieren somit eine mikrobielle Gemeinschaft, in
welcher der 1. Stamm den Metaboliten B ausscheidet, der 2. Stamm 1hn wieder aufnimmt und dann
zum Endprodukt P, weiterverarbeitet. Der Einzelstamm hingegen repréisentiert den Fall, in dem der
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Stoffwechselweg in einer Zelle ablaufen muss. Diese beiden Varianten des Stoffwechselweges
ermoglichen somit einen direkten Vergleich eines Einzelstammes und einer Gemeinschaftsversion
davon, hier insbesondere im Hinblick auf den erreichten Fluss zum Endprodukt Pe.

Die modellierte Reaktionskinetik der Reaktionen R; bis R¢ sowie Rrs; und Rrg, entspricht der
bereits dargestellten (Gleichung (2.4)) zerlegten reversiblen Michaelis-Menten-Kinetik [36] und ist
in Tab. A1 im Anhang vollstindig beschrieben. Die Zufuhr- und Ausfuhrreaktionen R; bis Rjo
haben eine Flussrate, die durch einen einzelnen konstanten Parameter und der Konzentration ihres
jeweiligen assoziierten Metaboliten M sowie X bestimmt wird (sieche hierzu zusitzlich die
Differentialgleichungen der Metabolitkonzentrationen des Modells in Tab. A2 im Anhang). Die im
Rahmen der im folgenden beschriebenen Analyse als Ausgangspunkt verwendeten kinetischen
Startparameter (Tab. A3 im Anhang) jeder Reaktion wurden zufillig gewihlt.

Entscheidend fiir die Darstellung des genannten thermodynamischen Prinzips eines potentiellen
Gemeinschaftsvorteils sind sowohl die Festlegung der Substrat- und Produktkonzentrationen als

auch die Verteilung der A,G -Werte im Modell (Abb. 5.2). Bei den Metabolitkonzentrationen

werden [Sc] sowie [Pe] auf einen konstanten Wert von 4 M bzw. 2 M gesetzt. Die Konzentrationen
der internen Metabolite M bzw. X werden wesentlich aus den Raten ihrer Zufuhr- und
Ausfuhrreaktionen R; bis Ry beeinflusst. Diese Reaktionen reprisentieren somit ein Einstellen der
Konzentrationen der Metabolite M bzw. X durch weitere, in diesem Modell nicht weiter
ausgefiihrte, Stoffwechselwege der Zelle. Alle weiteren Metabolitkonzentrationen erhalten in jeder
Runde einen Startwert von 10 M.

Hinsichtlich der A, G ist zu beachten, dass sowohl der A, G~ der Reaktion R,, bei der X produziert
wird, als auch der A,G" der Reaktion Ry, bei der X verbraucht wird, einen positiven A,G~ von
+4 kJ/mol aufweisen. Es besteht somit ein Zielkonflikt beziiglich der Konzentration von X zur
Optimierung des A, G bzw. damit des maximal mdglichen Produktflusses (Gleichung (2.7)): Fiir

die Reaktion R, sollte ndmlich hierfiir die Konzentration von X niedrig, fiir die Reaktion R4 diese
hingegen hoch sein. Eine hier vorgeschlagene Losung dieses Problems, die letztlich zu einer
hoheren Produktionsrate fiihren soll, ist die bereits beschriebene Aufteilung des Stoffwechselweges
in mehrere Kompartimente bzw. Stimme. Die Transportreaktionen Ri, Rs, Rts; und R, haben alle

einen A,G~ von 0kJ/mol, sodass fiir einen ablaufenden Transport ein Konzentrationsgefille

notwendig ist und der Transport nicht thermodynamisch gesondert begiinstigt wird, was der
Gemeinschaft einen kiinstlichen Vorteil verschaffen konnte. Dariiber hinaus haben die Reaktionen

R; sowie R4 einen negativen A, G~ von -5 kJ/mol und sind daher thermodynamisch nicht stark

limitierend.
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Abbildung 5.2: Visualisierung des beispielhaften Pathways zur Entwicklung eines Prinzips
Der Pathway lduft

Einzelstamm, und einmal aufgeteilt in einer Gemeinschaft zweier Stdmme ab.

thermodynamischer Gemeinschaftsvorteile. hierbei einmal in einem

Zur Analyse des kinetischen Modells wurde eine randomisierte Studie durchgefiihrt, um die Pe.-
Produktionsraten zwischen dem Einzelstamm und der Gemeinschaft zu vergleichen. Die Studie
bestand aus 5.000 Einzelrunden. Vor jeder Runde wurden alle kinetischen Parameter mit Ausnahme
der A,G " und den Enzymkonzentrationen variiert (siche auch Tab. A3 im Anhang). Dabei wurde
zunéchst durch einen stochastischen Miinzwurf entschieden, ob der jeweilige Parameter erhoht oder
verringert werden sollte. AnschlieBend wurde der Parameter auf einen Zufallswert zwischen dem
urspriinglichen Ausgangswert und dem um den Faktor 100 erhohten bzw. erniedrigten Wert gesetzt.
Die Parameter sowohl in der Einzelspezies als auch in der Gemeinschaft wurden hierbei um den
gleichen Faktor verdndert und blieben somit in jeder Runde jeweils untereinander identisch. Die
einzige, und fiir die nachfolgenden Analysen wichtige, Ausnahme bildeten hierbei die kinetischen
Parameter der Xec-assoziierten Reaktionen Ry sowie Ry, welche in jeder Runde nur im Einzelstamm
und im Stamm 1 der Gemeinschaft identisch gehalten wurden, aber sich im Stamm 2 der
Gemeinschaft hiervon unterscheiden konnen. Hiermit wird simuliert, dass die Gemeinschaft in der
Lage ist, in seinem Stamm 2 eine andere Konzentration von X iiber Ry sowie R, und damit den wie
beschrieben nicht weiter im Modell betrachteten weiteren Stoffwechselwegen, einstellen zu kdnnen.
Bei passender Anderung der kinetischen Parameter von Ry sowie Rj, konnte die Gemeinschaft
somit in der Lage sein, den im letzten Absatz beschrieben Zielkonflikt, um das Einstellen einer fiir
die P.-Produktion vorteilhaften X-Konzentration zu 16sen. Mit dem so verdnderten Satz kinetischer
Parameter in jeder Runde wurde in einer Simulation ein Flielgleichgewichts-Zustand ermittelt. War
diese Zustandsberechnung nicht erfolgreich, oder der resultierende Fluss von R¢ im Einzelstamm
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und/oder der Gemeinschaft kleiner als 0,1, wurde die Runde verworfen. Andernfalls wurde sie
akzeptiert und in die unten aufgefiihrten Statistiken aufgenommen.

Folgende Resultate ergaben sich nach Ausfiihrung der 5.000 Runden (Tab. 5.1): Wéhrend 2.910
dieser Runden aufgrund eines nicht auffindbaren FlieBgleichgewichts oder eines zu geringen
Flusses verworfen wurden, verblieben 2.090 akzeptierte Runden. In 1196 bzw. ca. 57,2 % der
akzeptierten Runden konnte ein P.-Produktionsratenvorteil der Gemeinschaft gegeniiber dem
Einzelstamm festgestellt werden, wéhrend in 894 bzw. ca. 42,8 % die Gemeinschaft keinen Vorteil
aufwies. Die Mechanik hinter den Gemeinschaftsvorteilen ldsst sich auf das Auflésen des schon
beschriebenen Zielkonfliktes bei der Konzentration von X zuriickfiihren (Abb. 5.3): Nur wenn die
resultierende Konzentration von X im Stamm 2 der Gemeinschaft ([X,]) hoher ist als die
entsprechende Konzentration im Stamm 1 ([X;]) kann die Gemeinschaft auch einen Vorteil
erzielen. Ist [X;] hingegen kleiner als [X,], konnte in keinem Falle ein Gemeinschaftsvorteil
ermittelt werden. Somit muss [X;] als Konzentration eines Substrats einer thermodynamisch
beschrinkenden Reaktion tatsdchlich hochreguliert werden. Unter Betrachtung der, in diesem
kinetischen Modell verwendeten, zerlegten reversiblen Michaelis-Menten-Kinetik (Gleichung (2.4))
werden somit bei einem Gemeinschaftsvorteil der Séttigungsterm (k) und/oder der
thermodynamische Term (y) der Gemeinschaftsreaktionen durch das Einstellen optimierter
Metabolitkonzentrationen im Vergleich zum Einzelstamm erhoht. Damit wird gleichzeitig deren
beschriankender Einfluss auf den maximalen Fluss (V") gesenkt.

Tabelle 5.1: Zentrale Resultate der vorliegenden randomisierten Studie. Das Vorliegen des
Flussvorteils einer Gemeinschaft ist definiert als héhere Produktionsrate des Endproduktes P.. im
Gemeinschaftsmodell im Vergleich zum Einzelstamm des kinetischen Beispielmodells bei einer
gegebenen Parametrisierung. [X,] steht fiir die Konzentration von X im 1., [X>] fiir die im 2. Stamm
der Gemeinschaft. In keiner der akzeptierten Parametrierungen war [X,] identisch zu [X;].

(Akzeptierte) Mit Flussvorteil der | Ohne Flussvorteil der
Parametrierungen Gemeinschaft Gemeinschaft
Insgesamt 2.090 1.196 894
Mit [Xo]>[X)] 1.306 1.196 110
Mit [X5]<[X)] 784 0 784

Interessanterweise konnte jedoch in 110 Runden kein Vorteil der Gemeinschaft festgestellt werden,
obwohl [X,] groBer als [X;] eingestellt war. Dies ist auf den Nachteil der Gemeinschaft
zuriickzufiihren, dass die Konzentrationsentwicklung von [X;] bzw. [X;] von den Fliissen jeweils
dreier Reaktionen (R,, Ro und Rjo im Stamm 1 bzw. Re, Rio und Rs im Stamm 2) abhéngt, wahrend
im Einzelstamm die Konzentrationsentwicklung von X von 4 Reaktionsfliissen (R,, Rs, Ry und Rjo)
abhingt. Dies ermdglicht einerseits prinzipiell den beschriebenen Mechanismus des Flussvorteils
der Gemeinschaft. Bei einer ungiinstig hohen Konzentrationseinstellung von [X,] (iiber die Raten
von Ry, Ry und Ryy) ist es jedoch andererseits moglich, dass der Einzelstamm sein [X] iiber die
zusitzliche X-assoziierte Reaktion (Rs) optimierter einstellen und einen Flussvorteil gegeniiber der
Gemeinschaft erzielen kann. Mechanistisch fiihrt in diesem Falle die ungiinstig hohe Einstellung
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von X; in der Gemeinschaft dazu, dass die Konzentration von S ([S]) im Vergleich zum
Einzelstamm erhoht werden muss. Dies wiederum senkt die maximale Flussrate von R; im 1.
Gemeinschaftsstamm und damit die Aufnahme des Substrats S.x, was letztlich die Produktionsrate
in der Gemeinschaft senkt. Tatsdchlich ist in allen 110 Fillen, in denen trotz eines giinstigen [X,]:
[Xi]-Verhiltnisses kein Gemeinschaftsvorteil besteht, [S] in der Gemeinschaft immer héher als im
Einzelstamm. Trotz dieser potentiell ungiinstigen Einstellungsmoglichkeit hatte die Gemeinschaft
einen Flussvorteil in insgesamt 1196 von 1306 und damit ca. 91,6 % aller Fille, in denen in der
Gemeinschaft [X,] groBer als [X;] eingestellt wurde. In all diesen 1196 Fillen wurde [S] auch
immer in der Gemeinschaft niedriger als im Einzelstamm eingestellt.

Unter Berlicksichtigung dieser Ergebnisse konnten somit folgende zwei Schlussfolgerungen
gezogen werden: 1) Ergénzend zu der analytischen Betrachtung im letzten Abschnitt, dass eine
stammabhéngige Variation der Metabolitkonzentrationen fiir einen Flussvorteil einer Gemeinschaft
notwendig ist, wurde im kinetischen Modell gezeigt, dass hierfiir konkret die Konzentrationen
kritischer Metabolite variabel sein miissen. Im vorliegenden Falle betraf dies den Metaboliten X,
dessen Konzentration in der randomisierten Studie zwischen den Stimmen der Gemeinschaft
unterschiedlich eingestellt werden musste (Tab. 5.1; Abb. 5.3). Nur wenn hierbei die Konzentration
von X im Stamm 2 der Gemeinschaft groBer war als die von X im Stamm 1, konnte die
Gemeinschaft einen Vorteil erzielen. Somit wird (dhnlich wie im vorherigen Abschnitt analytisch
nahegelegt) gezeigt, dass ein allgemeines Konzept zur Beschreibung eines Gemeinschafts-
Flussvorteils auch zumindest das Einstellen unterschiedlicher kritischer Metabolitkonzentrationen
fiir jeden Stamm einer Gemeinschaft erlauben muss. 2) Im Gegensatz zur analytischen Betrachtung
im letzten Abschnitt werden nun explizit auch Transportreaktionen mit dem Erfordernis eines
Konzentrationsgefilles einbezogen, womit gezeigt werden konnte, dass auch mit solchen
Reaktionen eine Gemeinschaft tatséchlich einen Flussvorteil erzielen kann.

Alle hier dargestellten Berechnungen wurden mit Python 3.8 sowie Tellurium 2.1 [81]
durchgefiihrt. Einzelne Tests des kinetischen Beispielmodells wurden zusdtzlich in COPASI 4.33
[80] durchgefiihrt. Die Ergebnisse und Skripte sind unter folgendem Repository verfiigbar:

https://github.com/Paulocracy/kinetic-modelling oder https://doi.org/10.5281/zenodo.10556533
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Abbildung 5.3: Vergleich der logarithmierten Konzentrationen von X im 1. und 2.
Gemeinschaftsstamm in jeder Einzellosung der randomisierten Studie, aufgeschliisselt nach dem
Auftreten eines Gemeinschafisvorteils bei der Produktionsrate von P... Auf der schwarzen Linie ist
In([X,])=In([X:]). Blaue Punkte kénnen in dieser Abbildung rote Punkte iiberdecken.

5.3 Die ASTHERISC-Methode

Theoretische Grundlage

Das im letzten Abschnitt anhand eines kinetischen Modells vorgestellte Konzept eines Vorteils
mikrobieller Gemeinschaften, bestehend aus mehreren Stimmen einer Spezies, fiir einen
Produktsynthesefluss soll nun mithilfe des bereits eingefiihrten Konzepts der maximal-minimal
netzwerkweiten thermodynamischen Triebkraft (Abb. 2.1D), kurz MDF, auf constraint-basierte
stochiometrische Modelle libertragen und zum Design solcher Gemeinschaften verwendet werden.

Wie im letzten Abschnitt veranschaulicht, besteht in einer Gemeinschaft ecin nutzbarer
Freiheitsgrad, um eine Gesamtproduktionsrate im Vergleich zu einem Einzelstamm zu verbessern,
darin, unterschiedliche Metabolitkonzentrationen in den einzelnen Stimmen der Gemeinschaft
einstellen zu konnen. Im schon beschriebenen kinetischen Beispielmodell (Abb. 5.2) gelingt dies,
unter den dort getroffenen Annahmen, in allen Fillen eine Verbesserung der Produktionsrate von
P durch ein stammabhéngiges Einstellen des Metaboliten X, bei dem die Konzentration von X im
Stamm 2 der Gemeinschaft im Vergleich zum Stamm 1 erhdht sein muss. Auch wenn in einzelnen
Fallen dies nicht zu einem Produktionsvorteil fiihrte, trat ein solcher Vorteil bei allen Fillen mit
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einem solchen Konzentrationsverhéltnis in ca. 91,6 % dieser Fille auf (Tab. 5.1). Somit ist ein
solches Konzentrationsverhéltnis augenscheinlich eine plausible Heuristik zur Vorhersage eines
moglichen Produktionsvorteils einer Gemeinschaft. Der Zusammenhang mit dem MDF (siche
Kapitel 2.1.6) ergibt sich dadurch, dass die mit X assoziierten, und fiir die Produktion von P
notwendigen, Reaktionen R, sowie Rs durch ihre hohen A,G -Werte thermodynamische
Flaschenhilse darstellen. Da zudem bei R, der Metabolit X ein Produkt und bei Rs ein Substrat ist,
lasst sich im Falle des Einzelstammes die Konzentration von X nicht erhdhen bzw. erniedrigen,
ohne dass die thermodynamische Triebkraft von R, bzw. von Rs und somit der MDF erniedrigt
wird. Bei einer Aufspaltung des Syntheseweges von S zu P in zwei Stdimme, wie in Abb. 5.2
visualisiert, kann hingegen die Konzentration von X je nach Stamm MDF-optimierend eingestellt
werden. Im Stamm 2 kann entsprechend die Konzentration vom R,-Produkt X gesenkt, und im
Stamm 3 die vom Rs-Substrat X erhoht werden, ohne dass die thermodynamische Triebkraft einer
anderen Reaktion erniedrigt wird. Somit kann die Produktion von S zu P, iiber zwei Stimme einen
héheren MDF als mit nur einem Stamm aufweisen.

Der im letzten Absatz postulierte MDF-Vorteil der Gemeinschaft ldsst sich durch eine Anwendung
von OptMDFpathway (Abschnitt 2.1.6) auf den Einzelstamm und die Gemeinschaft aufzeigen:
Hierzu wird aus dem kinetischen Modell ein stochiometrisches constraint-basiertes Modell
abgeleitet. Alle Reaktionen, die entsprechend Abb. 5.2 aktiv sein sollen, haben freie Flussgrenzen
im Bereich (-o0; o0) und weisen, wo vorhanden, zueinander jeweils identische A, G -Werte auf,
Genauso wie im kinetischen Modell (Tab. A1 im Anhang) hat der Metabolit P eine Konzentration
von 2 M und S eine von 4 M, wihrend alle anderen Metabolite einen breiten Konzentrationsbereich
von 10°M bis 100 M aufweisen konnen. Als Gaskonstante R und Temperatur T werden zudem die
genannten Standardwerte verwendet (siehe Abschnitt 2.1.6). Um nun den MDF bei der Synthese
von P aus S aus einem Einzelstamm zu berechnen, wird ein positiver Fluss in Reaktion R¢ des 1.
Stammes gefordert. Zur Berechnung des MDF der Gemeinschaft wird ein entsprechender Fluss in
R¢ des 2. Stammes gefordert. Die Anwendung von OptMDFpathway ergibt nun mit diesen
Einstellungen einen MDF des Einzelstammes von ca. 2,52 kJ/mol. Die Gemeinschaft hingegen
erreicht einen deutlich hoheren MDF von ca. 4,42 kJ/mol und hat damit einen MDF-Vorteil von ca.
1,9 kJ/mol. Um zu zeigen, dass — wie im kinetischen Modell — das stammabhéingige Einstellen der
Konzentration von X eine entscheidende Rolle beim Erreichen des hohen MDF der Gemeinschaft
hat, bietet sich eine Analyse von Metabolit-Konzentrationsverhiltnissen (dhnlich zu Gleichungen
(4.6) bis (4.10)) an. Hierbei wird das Verhéltnis von [X,]:[X:], also zwischen dem Metaboliten X im
Stamm 1 sowie 2 der Gemeinschaft, unter Einhaltung des Gemeinschafts-MDF maximiert. Als
Resultat ergibt sich, dass das maximale [X;]:[X:]-Verhéltnis ca. 0,00028 betragen muss. Wenn, als
weitere Berechnung, nur der niedrigere MDF des Einzelstammes gefordert wird, betrdgt das
maximale [X,]:[X,]-Verhiltnis ca. 0,13 und ist somit ebenfalls deutlich unter 1. Ahnlich wie in allen
Féllen mit Gemeinschaftsvorteil im kinetischen Modell senkt die Gemeinschaft zur Einhaltung
hoherer MDF somit tatsdchlich die Konzentration des R,-Produktes X; im Vergleich zur erhdhten
Konzentration des Rs-Substrates X,. Dieses Beispiel legt nahe, dass das Potential einer
Gemeinschaft zum Erzielen eines moglichen thermodynamischen Produktsynthesevorteils durch
das Auffinden von MDF-Vorteilen einer Gemeinschaft identifiziert werden kann. Die hier
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beschriebene OptMDFpathway-Berechnung ist im genannten GitHub-Repository des kinetischen
Beispielmodells auffindbar (siche vorherigen Abschnitt).

Aufbauend auf letzterer Erkenntnis wurde im Rahmen dieser Arbeit der Algorithmus ASTHERISC
(Algorithmic Search of Thermodynamic Advantages in Single-Species Communities) entwickelt.
Dieser kann alle Produkte in einem Stoffwechselmodell identifizieren, bei denen eine
Gemeinschaftsversion eines metabolischen Modells einer einzelnen Spezies zu einem MDF-Vorteil
der Gemeinschaft bei der Produktsynthese fiihrt. Diese Arbeit konzentriert sich dabei auf die
Produktsynthese an sich, ohne Betrachtung von Wachstum, und demonstriert die Anwendbarkeit
der Methode durch die Identifizierung von Multi-Stamm-Gemeinschaften aus E. coli, die den MDF
der Produktsynthese fiir eine breite Palette von Produkten maximieren konnen.

Aufbau der Gemeinschaftsmodelle

Die mit ASTHERISC zu verwendenden Stoffwechselmodelle miissen speziell konfiguriert werden
(dhnlich Abb. 2.2). Zunédchst miissen, wie in der in dieser Arbeit verwendeten Formulierung von
OptMDFpathway erforderlich, alle reversiblen Reaktionen in irreversible Reaktionen zerlegt
werden. Aullerdem muss, ausgehend von einem Einzelspeziesmodell, fiir jedes mit ASTHERISC zu
testende Produkt eine Austauschreaktion im externen Kompartiment eingefiigt werden. Dieses
Einzelspeziesmodell ~wird dann  durch  Vervielfachung (z.B.  Verdopplung) des
Einzelspezieskompartiments in ein Gemeinschaftsmodell tberfithrt. Dabei werden auch alle
austauschbaren Produkte als Metaboliten in das Austauschkompartiment der Gemeinschaft
aufgenommen.  Gleiches gilt fiir alle essentiellen Substrate und ausgewdhlte
Standardnebenprodukte. Fiir diese werden zusétzlich Autauschreaktionen mit der Umwelt in das
Austauschkompartiment des Gemeinschaftsmodells integriert. Im Gegensatz zu typischen
Gemeinschaftsmodellen geht ASTHERISC von einer Gemeinschaftswachstumsrate von 0 h™ aus.
Damit konzentriert sich ASTHERISC ausschlieBlich auf die Synthesewege der untersuchten
Produkte und deren thermodynamisches Potential. Dementsprechend gelten auch die urspriinglichen
Flussgrenzen (Gleichung (2.10)) aus dem Einzelstamm weiter, und die Anteile der einzelnen
Stimme werden ignoriert, da der Biomasseanteil eines Stammes keinen Einfluss auf das (nicht
betrachtete) Wachstum und damit die Flussgrenzen eines anderen Stammes haben kann.

Einbau thermodynamischer Nebenbedingungen

Jede Analyse mit ASTHERISC basiert zum einen auf den Nebenbedingungen der CBM mit
Gemeinschaftsmodellen (Gleichungen (2.34) bis (2.40)), wobei fiir jeden Stamm der Gemeinschaft
ein identischer Biomasseanteil und eine Wachstumsrate von 0 h' angenommen wird, und zum
anderen auf OptMDFpathway (Gleichungen (2.25) bis (2.31)), wobei statt der Parameter einer
Einzelspezies die Parameter der Gemeinschaft verwendet werden. Ein Unterschied zur bisher
betrachteten OptMDFpathway-Methode besteht in der Verallgemeinerung der Nebenbedingungen
fiir Metabolitkonzentrationsverhéltnisse (Gleichung (2.27)). Statt eines festen Verhéltnisses kann in
der ASTHERISC-Variante ein minimales und ein maximales Verhéltnis {iber
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x;—X; <In (R ) (5.17)

gesetzt werden. Ferner werden im Rahmen des gesamten ASTHERISC-Algorithmus (siehe
ndchsten Unterabschnitt) folgende Zielfunktionen verwendet:

OptMDF1: MDF-Optimierung

Hier wird, wie in der urspriinglichen OptMDFpathway-Formulierung und unter den angegebenen
Nebenbedingungen, die MDF-Variable B maximiert, also konkret

maximiere B

r,x,z,B

u.d.N.(2.25) bis (2.30),(2.34) bis (2.40),(5.16) bis (5.17)

OptMDF2: MDF-Optimierung mit Einschrinkung der Austauschreaktionen

Diese Variante basiert auf OptMDF1. Es wird jedoch eine zusétzliche Nebenbedingung
hinzugefiigt, um die Gesamtzahl der aktiven ,Extra“-Austauschreaktionen zu begrenzen. Als
»Extra“-Austauschreaktionen werden alle Austauschreaktionen mit dem Austauschkompartiment
definiert, die Metabolite austauschen, die weder essentielle Substrate fiir das Wachstum liefern noch
typische Sekretionsprodukte darstellen. Konkret lautet die Nebenbedingung

> z.<c (5.18)

mit EX als die Menge aller Indizes der Extra-Austauschreaktionen und c¢ als die Obergrenze der
aktiven Extra-Austauschreaktionen. Somit lautet eine Optimierung von B mit OptMDF1

maximiere B

r,x,z,B

u.d.N.(2.25) bis (2.30),(2.34) bis (2.40),(5.16) bis (5.18)

OptMDF3: Lésung mit geforderter unterer MDF-Grenze

Dies entspricht OptMDF1, jedoch wird anstatt einer Optimierung von B lediglich ein minimaler
MDF-Wert y per

B>y (5.19)

verlangt. Somit folgt eine ,,Optimierung® ohne Zielfunktion, lediglich eine die Nebenbedingungen
erfiillende Losung wird gesucht.

OptMDF4: Minimierung der Flusssumme

Diese Variante basiert auf OptMDF3, wobei eine Zielfunktion fiir das Minimieren der
Gesamtsumme der Reaktionsfliisse per

m
minimierez r
r,x,z,B i=1

u.d.N.(2.25) bis (2.30),(2.34) bis (2.40),(5.16) bis (5.19)
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festgelegt wird. Da alle Reaktionen in ASTHERISC-kompatiblen Modellen irreversibel sind (siche
vorherigen Unterabschnitt), entspricht dies einer Minimierung der absoluten Reaktionsfliisse. Diese
Zielfunktion dhnelt damit der Parsimonious FBA, kurz pFBA, bei der nach Optimierung der FBA-
Zielfunktion ebenfalls die Summe der Fliisse minimiert wird [135].

OptMDF5: Konzentrations-Variabilititsanalyse

Diese basiert auf OptMDF3 und fiihrt eine Konzentrations-Variabilitdtsanalyse durch, wobei ein
minimaler MDF gefordert werden kann (Gleichung (5.20)). Hierfiir wird fiir jeden Metaboliten j
dessen Konzentration zunichst iiber

minimiere x

r,x,z,B

u.d.N.(2.25) bis (2.30),(2.34) bis (2.40),(5.17) bis (5.18),(5.20)
minimiert und wie folgt maximiert:

maximiere x i

r,x,z,B

u.d.N.(2.25) bis (2.30),(2.34) bis (2.40),(5.17) bis (5.18),(5.20)

Der ASTHERISC-Algorithmus

Der ASTHERISC-Algorithmus verwendet die im letzten Unterabschnitt beschriebenen Methoden,
um in einem ASTHERISC-kompatiblen Gemeinschaftsmodell, das wie beschrieben aus einer
Einzelspezies erstellt wurde, fiir alle ausgewidhlten Produkte zu bestimmen, ob es einen MDF-
Gemeinschaftsvorteil gibt. Wenn dies der Fall ist, werden zusétzlich relevante Informationen zum
Verstindnis des Vorteils gesammelt. Der Algorithmus lauft wie folgt ab (Algorithmus 5.1): Als
Vorbereitung wird zunédchst aus einer gegebenen Spezies wie beschrieben das Gemeinschaftsmodell
mit zwei oder mehren Stdmmen erzeugt. Programmtechnisch wird dann das Einzelstammmodell
durch die Deaktivierung aller Austauschreaktionen in allen Kompartimenten aufler dem ersten
rekonstruiert. Fiir jeden Zielmetaboliten werden nun folgende Schritte durchgefiihrt: 1) Die
Austauschreaktion des Zielmetaboliten aus dem Austauschkompartiment in die Umgebung wird in
allen Modellen aktiviert. 2) Anschlieend wird mit dem Einzelstammmodell die maximale Produkt-
Substrat-Ausbeute berechnet (sieche auch Gleichung (2.34) und die zugehdrige Optimierung). 3) Mit
der vorgegebenen minimalen Ausbeute wird der MDF im Einzelstamm- und im
Gemeinschaftsmodell berechnet. Fiir das Gemeinschaftsmodell kann eine Obergrenze fiir den
zusdtzlichen Austausch festgelegt werden. Nur wenn der MDF im Gemeinschaftsmodell hoher ist
als im Einzelstammmodell, werden die folgenden Schritte durchgefiihrt: 4) Zunichst wird die
maximale Ausbeute des Gemeinschaftsmodells beim MDF berechnet. 5) Damit wird dann der
Flussvektor des Gemeinschaftsmodells mit der minimalen Flusssumme beim MDF und der dabei
auftretenden maximalen Ausbeute berechnet. 6) Optional kann anschlieend eine Konzentrations-
Variabilitits-Analyse der Metaboliten mit den in diesem Flussvektor aktiven Reaktionen und 7)
eine Berechnung der thermodynamischen Flaschenhélse durchgefiihrt werden.
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# Setze Parameter #

# Das Modell mit nur einem Stamm

set einzelstammModell

# Anzahl der Stdmme im Gemeinschaftsmodell

set anzahlStamme

# Minimal notwendiger MDF-Vorteil des Gemeinschaftsmodells

set minimalerMdfVorteil

# Minimal notwendiger Anteil der maximalen Ausbeute des

# Einzelspezies-Modells mit dem Gemeinschaftsmodell

set minimalerAusbeuteAnteil

# Maximale Anzahl Austausche im Gemeinschaftsmodell (kann « sein)
set maximaleAustausche

# Liste der Ziel-Metabolite fiir die ASTHERISC durchgefithrt wird
set zielMetabolite

# Erstellen des Gemeinschaftsmodells mit der gegebenen Stammanzahl.
gemeinschaftsModell = erstelleGemeinschaftsModell (
einzelstammModell, anzahlStamme
)
for zielMetabolit in zielMetabolite:
# Schritt 1: Erlaube (tempordr) einen Export des
# Ziel-Metaboliten in die Umgebung
einzelstammModellZielMetabolit =
erhalteEinzelstammModellMitZielMetaboliten (
einzelstammModell, zielMetabolit
)
gemeinschaftsModellZielMetabolit =
erhalteGemeinschaftsModellMitZielMetaboliten (
gemeinschaftsModell, zielMetabolit
)

# Schritt 2: Berechne die maximale Produkt-zu-Substrat-
# Ausbeute im Einzelstamm-Modell
maximaleAusbeuteEinzelstamm =
berechneMaximaleAusbeute (
einzelstammModelZielMetabolit
)
minimalNotwendigeAusbeute = minimalerAusbeuteAnteil *
maximaleAusbeuteEinzelstamm

# Schritt 3: Berechne den MDF sowohl im Einzelstamm-
# als auch im Gemeinschaftsmodell
mdfEinzelstamm = OptMDF1 (
einzelstammModellZielMetabolit,
minimalNotwendigeAusbeute
)
mdfGemeinschaft = OptMDF2 (
einzelstammModellZielMetabolit,
minimalNotwendigeAusbeute,
maximaleAustausche
)
# Wenn der MDF des Gemeinschaftsmodells keinen
# genligenden MDF-Vorteil im Vergleich zum Einzelstamm-
# Modell bietet, fahre mit dem nadchsten Produkt fort
minimumMdf = mdfEinzelstamm + minimalerMdfVorteil
if mdfGemeinschaft < minimumMdf:
continue

Algorithmus 5.1: Pseudocode des ASTHERISC-Algorithmus.
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# Schritt 4: Berechne die maximale Produkt-zu-Substrat-
# Ausbeute des Gemeinschaftsmodells bei dessen MDF bei Synthese
gemeinschaftsMaxAusbeute@MDE =
MaxAusbeute@MaxMDFmi tOptMDF3 (
gemeinschaftsModellZielMetabolit,
maximaleAustausche,
mdfGemeinschaft

)

# Schritt 5: Berechne einen Flussvektor mit der minimalen
# absoluten Flusssumme bei der maximalen Produkt-zu-
# Substrat-Ausbeute sowie dem MDF bei Produktsynthese
gemeinschaftsMinFlussVektor@MaxAusbeute@MDF =
OptMDF4 (
gemeinschaftsModellZielMetabolit,
gemeinschaftsMaxAusbeute@MDF,
maximaleAustausche,
optMdfGemeinschaft
)
aktiveReaktionen@MinFluss@MaxAusbeute@MDF =
aktiveReaktionen (
gemeinschaftsMinFlussVektor@MaxAusbeute@MDF
)
# Schritt 6 (optional): Berechne eine Konzentrations-
# Variabilitdtsanalyse mit den aktiven Reaktionen des
# Flussvektors aus Schritt 5
metabolitKonzentrationsBereiche =
erhalteMetabolitKonzentrationsBereicheMitOptMDFS5 (
gemeinschaftsModellZielMetabolit,
aktiveReaktionen@MinFluss@MaxAusbeute@MDF

)

# Schritt 7 (optional): Berechne die thermodynamischen

# Flaschenhdlse mit den aktiven Reaktionen des Flussvektors

# aus Schritt 5

flaschenhdlse = berechneFlaschenhadlse (
einzelstammModellZielMetabolit,
aktiveReaktionen@MinFluss@MaxAusbeute@MDF

)

(Fortsetzung von Algorithmus 5.1)

5.4 Implementierung von ASTHERISC

Programmtisch ist der ASTHERISC-Algorithmus in Form zweier miteinander kompatibler
Programmpakete, CommModelPy sowie das ASTHERISC Package implementiert (Abb. 5.4).

CommModelPy

Mit CommModelPy kann ein Gemeinschaftsmodell aus einem oder mehreren verschiedenen
Einzelspeziesmodellen erstellt werden. Dabei kann eine Linearisierung entweder durch feste
Speziesanteile oder durch eine feste Wachstumsrate gemil3 den Gleichungen (2.38) sowie (2.39)
erfolgen. Dariiber hinaus kann CommModelPy direkt ASTHERISC-kompatible Modelle erzeugen,
etwa mit Modifikationen wie der Nichtbeachtung von Wachstum und Verwendung von
Identifizierern, die fiir das ASTHERISC Package (siche unten) geeignet sind. Dies unterscheidet
CommModelPy von dhnlichen Funktionalititen der Pakete CarveMe [33] und micom [136].
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CommModelPy ist in Python implementiert und basiert auf COBRApy [10]. Metabolische Modelle
konnen damit unter anderem im SBML-Format [78] geladen und gespeichert werden.
CommModelPy kann unter folgendem GitHub-Repository eingesehen werden, wo auch alle in
diesem Kapitel verwendeten Gemeinschaftsmodelle und deren Generierungsskripte zu finden sind:

https://github.com/klamt-lab/CommModelPy

ASTHERISC Package

Das ASTHERISC Package ist in MATLAB geschrieben, verwendet Funktionen von
CellNetAnalyzer [11] und fiihrt die Schritte 1 bis 7 des ASTHERISC-Algorithmus (Algorithmus
5.1) aus. Als Eingaben bendtigt das Paket ein mit CommModelPy erstelltes ASTHERISC-
kompatibles Gemeinschaftsmodell sowie eine Liste in Form einer JSON-Datei.

Der Programmcode sowie die im Rahmen dieses Kapitels erstellten Daten und zugehorigen Skripte
sind im folgenden GitHub-Repository abgelegt:

https://github.com/klamt-lab/astheriscPackage

CommModelPy und ASTHERISC Package

SBML des originalen
Einzelspeziesmodells

Einstellungen zur 1
Gemeinschafts-
_Komp_osmon unc_i CommModelPy
importierten sowie (Python) ﬂ
exportierten
Metaboliten 1
SBML des
Gemeinschaftsmodells
JSON mit AG™ der 1
Reaktionen ASTHERISC Package
ATtz | Seenazer
ASTHERISC-
Einstellungen l
ASTHERISC-
Textreporte
Analysen

Abbildung 5.4: Ubersicht der kombinierten Nutzung von CommModelPy und dem ASTHERISC
Package. Orange Kdsten stehen fiir Benutzereinstellungen, griine fiir generierte oder gegebene
Daten, rote fiir zentrale Abhdngigkeiten der Programmpakete und blaue fiir die Programme selbst.

85


https://github.com/klamt-lab/astheriscPackage
https://github.com/klamt-lab/CommModelPy

5.5 Anwendung von ASTHERISC an Gemeinschafts-Modellen von
E. coli-Stammen

Als beispielhafte realistische Anwendung von ASTHERISC wurde systematisch untersucht, welche
spezifisch designte Gemeinschaften von E. coli-Stimmen die Synthese von Metaboliten
thermodynamisch optimieren kdnnen.

Datenquellen

Das originale iML1515-Modell wurde aus der BiGG-Datenbank [77] als SBML-Datei bezogen. Das
aus JO1366 [70] abgeleitete reduzierte Modell EColiCore2 (ECC2) wurde direkt aus dessen

Veroffentlichung bezogen [71]. Alle hier genutzten A, G wurden mithilfe eines Python-Skriptes
ermittelt, welches die equilibrator-API [45] nutzt.

Genutzte Softwareversionen

Die hier gezeigten Berechnungen nutzten Python 3.7, MATLAB 2018a, IBM CPLEX 12.9,
CellNetAnalyzer 2019.2 sowie COBRApy 0.18.

Ermittelung der Standard-Gibbs-Energie-Werte

Die Ermittelung der A, G -Werte in den Basismodellen ECC2 sowie iML1515 wurde wie folgt
durchgefiihrt: Zundchst wurde, soweit moglich, fiir jede Reaktion in ECC2 sowie iML1515 ein
Wert mithilfe der Python-API des eQuilibrator [45] berechnet. Da die APl zum Zeitpunkt der
Arbeiten an ASTHERISC noch nicht mit anderen Identifizierern kompatibel war, wurden die
Reaktionen und deren Metabolite der API tiber bereits in iIML1515 vorhandene Identifizierer von
MetaNetX [76] eingegeben. Als Einstellungen fiir die Berechnung der wurden eine Temperatur von
298,15 K, eine lonenstirke von 0,25 M, ein pH-Wert von 7,0 und ein pMg von 3,0 verwendet. Die
von der API berechneten Unsicherheiten wurden nicht beriicksichtigt, sodass eine Ungenauigkeit
von 0 kJ/mol angenommen wurde, um mogliche thermodynamisch unplausible Zyklen zu
vermeiden. Alle Reaktionen mit einer A, G -Unsicherheit groBer als 10.000 kJ/mol, oder fiir welche
die API keinen A,G  berechnen konnte, wurden im Gemeinschaftsmodell deaktiviert, d.h. die
untere und obere Flussgrenze wurden auf 0 mmol-gDW™'-h' gesetzt. Einzige Ausnahme waren alle
Reaktionen, deren BiGG-Identifizierern auf ,,tpp®, ,,t1pp* sowie ,,tex enden, da diese Endungen fiir
zentrale Transportreaktionen stehen. Diese Transportreaktionen wurden ohne thermodynamische
Limitierung und ohne Anderung der Flussraten im Gemeinschaftsmodell belassen. Zusitzlich
wurde, da zum Zeitpunkt der Arbeiten an ASTHERISC die entsprechende Funktionalitit im
eQuilibrator-Paket nicht vorhanden war, separat vom eQuilibrator ein A, G -Korrekturfaktor fiir die
zentralen membrangebundenen Reaktionen der ATP-Synthase (BiGG-Identifizierer ATPS4), der
NADH-Dehydrogenasen (NADH16, NADH17 und NADHI18) sowie der Cytochromoxidasen
(YTBDpp, CYTBD2pp und CYTBO3 4p) angewendet. Dieser Faktor basiert auf den Formeln in
(136), die wiederum auf (137) basieren, und beriicksichtigt den Einfluss des mit den Reaktionen
stattfindenden Protonentransports. Konkret wird der Faktor fiir eine Reaktion mittels folgender
Formel berechnet:
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C,=c,F-A¥—23-h-R-T-ApH (5.20)

Hierbei steht ¢; fiir die im Ablauf der Reaktion stattfindende Ladungsdifferenz, A¥Y fiir das
elektrochemische Potential der Membran (hier, wie in [137], -130 mV), F fir die Faraday-
Konstante, h; fiir die Anzahl der transportierten Protonen, R fiir die universelle Gaskonstante, T fiir
die Temperatur und ApH fiir die pH-Differenz zwischen den betroffenen Kompartimenten. Als
Werte fiir ¢; sowie h; wurden die Daten aus dem Anhang von [137] verwendet.

Durch dieses Verfahren wurden ca. 18 % der Reaktionen in ECC2 und ca. 24 % der Reaktionen in

iML1515 aufgrund des Fehlens eines berechneten A, G~ deaktiviert.

Erstellung der Gemeinschaftsmodelle

Zunichst wurden mit CommModelPy die Basismodelle ECC2 sowie iIML1515 mit geeigneten
Austauschreaktionen prapariert. Hierzu wurde fiir jeden Metaboliten eine Austauschreaktion in die
Umgebung eingefiihrt, entweder mit periplasmatischen Variante des Metaboliten oder, falls diese
Variante nicht existiert, mit der cytosolischen Variante. Bei der Kombination der Basismodelle zu
den (weiter unten beschriebenen) Gemeinschaftsmodellen dienen diese Exportreaktionen als
Austauschreaktionen des Stammkompartiments mit dem Austauschkompartiment.

Fiir die unten beschriebene Kombination der Basismodelle zu den im Folgenden beschriebenen
Gemeinschaftsmodellen wurden folgende Einstellungen vorgenommen: Als A,G -Werte wurden
fiir alle Reaktionen in den Stammkompartimenten die im vorherigen Unterabschnitt gewéhlten
Werte verwendet. Zusdtzlich wurde fiir alle Austauschreaktionen von den Stammkompartimenten
zu den Austauschkompartimenten ein Standard-A, G~ von 0 kJ/mol angenommen. Dies erfordert ein
Konzentrationsgefille fiir einen thermodynamisch plausiblen passiven Transport. Als Substrat
wurde stets Glucose mit einer festen Aufnahmerate von 1 mmol-gDW™'-h' verwendet. Zusitzlich
wurden einige Metabolite, darunter essentielle und Standardfermentationsprodukte, als
L»Standardmetabolite* definiert (Tab. A4 im Anhang). Fiir diese wird zum einen die Nutzung von
Austauschreaktionen in Gleichung (5.19) nicht beriicksichtigt. Zum anderen konnen sie unabhéngig
vom gerade untersuchten Zielmetaboliten im ASTHERISC-Algorithmus (Algorithmus 5.1)
aufgenommen und/oder sekretiert werden.

Mit all den beschriebenen Einstellungen wurden sodann mit CommModelPy folgende
Gemeinschaftsmodelle erstellt:

1. ecolicore2double: Dies ist eine zweifache Kombination des wie beschrieben préparierten
ECC2-Modells. Dies resultierte in insgesamt, im gesamten Gemeinschaftsmodell betrachtet,
2211 Reaktionen sowie 1398 Metabolite.

2. ecolicoretriple: Entspricht ecolicore2double mit der einzigen Anderung, dass es sich um
eine dreifache Kombination des priparierten ECC2-Modells handelt. Es enthélt insgesamt
3105 Reaktionen und 1885 Metaboliten.

3. iMLI1515double: Eine zweifache Kombination des wie beschrieben préparierten iIML1515.
Es verfiigt iber 8265 Reaktionen und 4924 Metabolite.
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Aufgrund der hohen Anzahl an Reaktionen und Metabolite und damit hohen Rechenintensitét des
ASTHERISC-Algorithmus mit iML1515double wurde auf das Erstellen eines iMLI1515triple-
Modells verzichtet.

Weitere thermodynamische Einstellungen

Je nach Vorkommen in den Kompartimenten und der Art der Metabolite wurden unterschiedliche
Konzentrationsbereiche festgelegt (siche Gleichung (2.26)). StandardmifBig lag dieser Bereich
sowohl fiir cytoplasmatische als auch fiir periplasmatische Metabolite zwischen 1 uM und 20 mM.
Dies entspricht dem Bereich aus der Originalpublikation von OptMDFpathway [15]. Fiir CO:
wurde, aufgrund seiner geringen intrazelluldren Loslichkeit, ein Konzentrationsbereich von 1 pM
bis 1 mM festgelegt. Da die Loslichkeit von Molekiilen im exoplasmatischen Raum nicht so streng
begrenzt ist, wurde der Standardkonzentrationsbereich fiir alle Metabolite dort auf 1 puM bis 10 M
festgelegt. Dariiber hinaus wurde speziell fiir Wasser (BiGG-Identifizierer h20) und Protonen (h) in
allen Kompartimenten eine feste Konzentration von 1 M festgelegt, da die Berechnungen der A, G~
mit der eQuilibrator-API bereits eine ,,aktive* Wasserkonzentration voraussetzen und die
Protonenkonzentration bereits liber die pH-Einstellung festgelegt und enthalten ist.

Zusitzlich wurden mehrere physiologisch relevante Bereiche an Konzentrationsverhéltnissen
festgelegt. Dies gilt fiir [ATP]:[ADP] mit einem Bereich von 3 bis 10, [ADP]:[AMP] von 0,5 bis 2,
[NAD']:[NADH] von 3 bis 10 und [NADPH]:[NADP"] von 3 bis 10. Diese Werte orientieren sich
an den festen Bereichen der Originalpublikation von OptMDFpathway [15], wurden jedoch
gelockert, um einen groBeren Losungsraum fiir diese Bereiche zu erhalten.

Einige ASTHERISC-spezifische FEinstellungen wurden ebenfalls vorgenommen. Der minimale
MDF-Vorteil einer Gemeinschaft gegeniiber einem einzelnen Stamm wurde auf 0,2 kJ/mol
festgelegt. Wenn der Vorteil geringer war, wurde die entsprechende L&sung nicht als
Gemeinschaftsvorteil registriert, wodurch minimale Vorteile ausgeschlossen wurden. Der minimale
MDF, der von einer Gemeinschaft erreicht werden musste, war 0 kJ/mol. Dies schlie3t alle
thermodynamisch unmdéglichen Losungen aus. Es ist jedoch immer noch mdglich, dass ein
Einzelstamm in seiner Losung einen negativen MDF-Wert erreicht, wihrend er in der Gemeinschaft
aufgrund eines Gemeinschaftsvorteils positiv wird. Um numerische Probleme zu vermeiden, wurde
als Mindestwert fiir den Reaktionsfluss 10°mmol-gDW™"'-h"' verwendet, um die entsprechende
Reaktion als aktiv zu bezeichnen. Aus dem gleichen Grund wurde ein intrazelluldrer Metabolit nur
dann als ,,produzierbar* angesehen, wenn die minimale Produkt-zu-Substrat-Ausbeute 10 mol/mol
betrug. Die Genauigkeit der Ndherungsroutinen fiir die MDF und die maximal erreichbare Produkt-
Substrat-Ausbeute wurde auf 0,1 kJ/mol bzw. 0,0 mmol/mmol festgelegt. Aulerdem wurde eine
maximale Rechenzeit von 1000 s fiir jede einzelne Berechnung festgelegt. Alle Berechnungen, die
langer dauerten, wurden verworfen und ein Warnhinweis wurde in die endgiiltigen Textberichte
aufgenommen.
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Mit den Gemeinschaftsmodellen getestete Szenarien

Mit dem wie oben beschrieben (aufgrund fehlender A, G ) verringerten Satz an aktiven Reaktionen
und zusédtzlich, um potentielle numerische Probleme zu vermeiden, einer geforderten minimalen
Produktausbeute von 10° gab es 161 produzierbare Metabolite in ecolicore2double sowie
ecolicore2triple, und 254 in iML1515double. Fiir jeden der produzierbaren Metaboliten wurden in
jedem dieser drei Community-Modelle 8 verschiedene Szenarien betrachtet, die sich aus vier
verschiedenen Ausbeuten (40 %, 60 %, 80 % und 98 % der maximalen Ausbeute des jeweiligen
Metaboliten) und zwei verschiedenen Grenzen fiir die maximale Anzahl (zusétzlicher)
Austauschreaktionen (co oder maximal 9 zusitzliche Austauschreaktionen) ergeben. Insgesamt
werden somit 24 Szenarien betrachtet.

Um Losungen mit nur marginalen MDF-Verbesserungen auszuschliefen, wurden zudem ein
minimaler MDF-Vorteil der Gemeinschaft von 0,2 kJ/mol verlangt. Zusétzlich wurde ein positiver
OptMDF fiir die Gemeinschaftslosung (nicht fiir eine assoziierte Einzelstammlosung) verlangt, um
Ergebnisse zu erhalten, die thermodynamisch relevant sind.

Resultate

Die Anwendung des ASTHERISC-Algorithmus (Algorithmus 5.1) ergab mit den beschriebenen
Gemeinschaftsmodellen sowie Szenarien folgende Resultate:

Unter der bereits beschriebenen Mindestausbeute von Produkt zu Substrat ergaben sich zunéchst
sowohl fiir ecolicore2double als auch fiir ecolicore2triple insgesamt 161 produzierbare Metabolite
und fiir IML1515double 254 Metabolite.

Fiir alle 24 getestete Szenarien, die zuvor erldutert wurden, und somit fiir alle Modelle, die Anzahl
der zusitzlichen Austauschreaktionen sowie die minimalen Produktausbeuten, konnte ASTHERISC
eine vielfiltige Menge an produzierbaren Metaboliten mit einem Vorteil der Gemeinschaft fiir den
MDF im Vergleich zum Einzelstamm identifizieren. Der Anteil der produzierbaren Metabolite mit
einem solchen Vorteil lag zwischen Werte von 15,75 % und 40,55 % (Tab. 5.2). Erwartungsgeméf
fiilhrte die Beschrankung der Anzahl der zusétzlichen Austauschreaktionen auf 9 fast immer zu einer
Verringerung dieses Anteils. In den Féllen, in denen dies nicht eintrat, fiihrte lediglich die
eingestellte maximale Rechenzeit zu einer héheren Anzahl nicht identifizierter Metaboliten mit
MDF-Vorteil, da MILP-Berechnungen mit unendlich vielen erlauben Extra-Austauschreaktionen
aufgrund des grofBeren Losungsraumes rechentechnisch aufwendiger sind als mit einer begrenzten
Anzahl Extra-Austauschreaktionen.
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Tabelle 5.2: Prozentsatz (und Anzahl) aller produzierbarer Metabolite bei denen ASTHERISC
einen MDF-Vorteil der Gemeinschaft im Vergleich zum Einzelstamm identifizieren konnte. Hierbei

werden, wie in den genannten Einstellungen gegeben, nur Vorteile grofser als 0,2 kJ/mol registriert.

Modell (Anzahl Geforderte minimale Produktausbeute
erlaubter Extra- (als % der maximalen Ausbeute)
Austausche) 40 % 60 % 80 % 98 %
ecolicore2double (9) 22,36 % (36) 21,74 % (35) 21,12 % (34) 21,12 % (34)
ecolicore2double () 23,6 % (38) 35,4 % (57) 27,95 % (45) 31,06 % (50)

ecolicore?triple (9)

21,12 % (34)

19,88 % (32)

17,39 % (28)

19,25 % (31)

ecolicoretriple () 19,25 % (31) 31,06 % (50) 27,33 % (44) 29,81 % (48)
iIML1515double (9) 17,72 % (45) 15,75 % (40) 21,26 % (54) 25,59 % (65)
iML1515double () 18,5 % (47) 20,08 % (51) 25,59 % (65) 40,55 % (103)

In den Féllen, in denen die Gemeinschaft einen MDF-Vorteil erzielte, lagen die Vorteile je nach
Szenario zwischen 0,2 kJ/mol und 6,28 kJ/mol (Tab. 5.3). Die durchschnittlichen Vorteile in diesen
Féllen betrugen 0,63 kJ/mol bis 2,0 kJ/mol fiir ecolicore2double und ecolicore2triple und
0,91 kJ/mol bis 1,94 kJ/mol fiir iML1515double. Dabei traten die hochsten absoluten MDF-Vorteile
durchgingig bei der hochsten geforderten maximalen Ausbeute von 98 % auf. Dies kann dadurch
erklart werden, dass bei hohen Ausbeuten weniger produktsynthesefidhige Stoffwechselwege zur
Verfiigung stehen, wihrend bei niedrigeren Ausbeuten mehr solcher Wege und damit mehr
potentiell MDF-vorteilhafte Alternativen in einem Stamm vorhanden sind. Dariiber hinaus wurden
mehrere Metabolite identifiziert, deren Produktsynthese im Einzelstamm thermodynamisch
unmdglich ist (negativer MDF), die aber in der Gemeinschaft wieder moglich wird (positiver
MDF). Bei einer minimalen Produkt-Substrat-Ausbeute von 98 % waren dies 7 Metabolite mit
ecolicore2double und ecoli2triple und 3 Metabolite mit iML1515double.

Tabelle 5.3: Statistik der ermittelten MDF-Vorteile der Gemeinschaft im Vergleich zum

Einzelstamm in kJ/mol fiir alle 24 berechneten Szenarien. Die Zahlen geben den

minimalen/mittleren/maximalen MDF-Vorteil an.

Modell (Anzahl MDF-Vorteil der Gemeinschaft in kJ/mol
erlaubter Extra- 40 % 60 % 80 % 98 %
Austausche)

ecolicore2double (9) | 0,32/0,94/2,76 0,2/0,64/3,13 0,29/0,67/3,24 0,27/2,0/5,49
ecolicore2double () | 0,32/1,29/3,42 0,26/1,02/5,07 0,22/1,04/5,07 0,23/1,77/6,28
ecolicore2triple (9) 0,32/0,83/2,76 0,22/0,63/3,03 0,29/0,7/3,24 0,5/1,85/5,49
ecolicore?triple () 0,29/1,42/3,42 0,26/1,09/4,71 0,22/0,93/4,71 0,23/1,81/6,28
iIML1515double (9) 0,26/0,92/2,95 0,33/1,0/2,79 0,23/0,93/2,66 0,22/1,58/5,55
iIML1515double () 0,26/0,97/3,04 0,26/0,91/2,79 0,3/0,91/2,64 0,22/1,94/6,04
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Die Anzahl der jeweils bendtigten Extra-Austauschreaktionen betrug je nach Szenario zwischen 1
und 51 (Tab. 5.4). Dabei ist zu beachten, dass in den Féllen, in denen die maximale Anzahl dieser
Reaktionen auf 9 beschriankt wurde, dies zu einem Austausch von maximal 4 Metaboliten fiihrte,
unter Nutzung von jeweils maximal 4 Reaktionen vom ersten Stamm in das
Austauschkompartiment, 4 Reaktionen vom Austauschkompartiment in den zweiten Stamm und
zusitzlich eine Reaktion, die den Zielmetaboliten vom zweiten Stamm in das
Austauschkompartiment sekretiert. Letztere Reaktion ist fiir die Synthese zwingend notwendig und
erkldrt auch den Minimalwert von 1, bei welchem nur Standardmetabolite (Tab. A4 im Anhang)
ausgetauscht werden, die hier nicht in die Statistik eingehen.

Einige Metabolite kamen in den Losungen besonders hédufig als Austauschmetabolite vor.
Beispielsweise traten Glycerol-3-phosphat (BiGG-Identifizierer glyc3p), Fructose-6-phosphat (f6p)
sowie Oxalacetat (oaa) besonders héufig in ecolicore2double sowie ecolicore2triple auf, wihrend
Metabolite wie Dihydroxyaceton (dha), L-Aspartat (asp L) sowie Acetaldehyd (acald) haufig in
iML1515double auftraten. Die meisten dieser Metabolite sind direkt oder iiber kurze Wege indirekt
an der Glycolyse beteiligt. Dies deutet auf zentrale thermodynamische Flaschenhélse hin, die fiir die
Synthese vieler Zielprodukte relevant zu sein scheinen.

Dariiber hinaus traten einige diskrete MDF-Werte in jedem Szenario besonders haufig auf. Haufig
betrifft dies Produkte, die im metabolischen Netzwerk nahe beieinander liegen, sodass die MDF-
Werte ihrer Synthese durch die gleichen thermodynamischen Flaschenhélse begrenzt wurden. Dies
deutet darauf hin, dass es einige zentrale Flaschenhédlse gibt, die eine groBBe Anzahl moglicher
Produktsynthesen thermodynamisch beschranken.

Tabelle 5.4: Statistiken tiber die Anzahl der Extra-Austauschreaktionen der Gemeinschaft in den 24
berechneten Szenarien fiir alle Fille, in denen die Gemeinschafi einen MDF-Vorteil gegeniiber dem
einzelnen Stamm aufweist. Die angegebenen Zahlen stellen die minimale/mittlere/maximale Anzahl

an Extra-Austauschreaktionen dar.

Modell (Anzahl Anzahl verwendeter Extra-Austauschreaktionen
erlaubter Extra- 40 % 60 % 80 % 98 %,
Austausche)

ecolicore2double (9) 3/5,39/8 4/6,34/7 4/6,41/9 3/6,03/9
ecolicore2double () 3/16,66/29 7/15,88/31 6/13,71/29 8/15,88/41
ecolicore?triple (9) 3/4,47/7 3/5,88/7 4/5,89/7 3/5,29/9
ecolicoretriple () 3/18,13/38 3/14,8/36 5/13,36/34 4/16,83/51
iIML1515double (9) 1/5,18/7 3/5,05/9 1/5,11/9 2/5,14/9
IML1515double () 3/15,28/33 3/14,16/27 3/14,11/37 3/14,34/28

Um einen beispielhaften Mechanismus zu identifizieren, der dem Vorteil von Gemeinschafts-MDF
zugrunde liegt, wurde zudem eine mit ASTHERISC errechnete exemplarische Losung der
Produktsynthese von 3-Deoxy-D-mannooctulosonat-8-phosphat (kdo8p) mit ecolicore2double,
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einer minimalen Produkt-zu-Substrat-Ausbeute von 98 % sowie einer maximalen Anzahl von 9
Austauschreaktionen ndher betrachtet (Abb. 5.5). Die minimal zu erreichende Ausbeute betrigt hier
0,732795 mol/mol.

Mit den genannten Einstellungen wurde fiir die Synthese von kdo8p einen MDF von 2,27 kJ/mol
mit dem Einzelstamm und 2,87 kJ/mol mit der Gemeinschaft erzielt. Hierbei errcichte der
Einzelstamm eine Ausbeute von 0,7455 mol/mol, die Gemeinschaft hingegen eine Ausbeute von
0,73311 mol/mol (98,04 % des Einzelstammes). Das Gemeinschaftsmodell nutzte hierbei 66 aktive
Reaktionen, von denen 22 Austauschreaktionen darstellen, 28 interne Reaktionen des ersten
Stammes und 16 des zweiten Stammes waren. 17 der 22 Austauschreaktionen stellten dabei
Standard-Austauschreaktionen (Tab. A4 im Anhang) dar. Zwei Extra-Austauschreaktionen dienten
dem Austausch von Dixydroxyaceton (dha) vom ersten in den zweiten, und zwei weitere fiir den
Austausch von 6-Phospho-D-Gluconat (6pgc) vom zweiten in den ersten Stamm (Abb. 5.5). Die
verbleibende Austauschreaktion war das Ausscheiden von kdo8p durch den zweiten Stamm. In der
Losung des Einzelstammes waren 42 Reaktionen aktiv, wovon 14 Standard-Austauschreaktionen
darstellten.

Um zu verstehen, wie die Gemeinschaft ihren MDEF-Vorteil erreichte, ist es hilfreich, die
thermodynamischen Flaschenhalsreaktionen im Einzelstammmodell zu betrachten. Drei dieser
Reaktionen waren durch gemeinsame Metabolite miteinander verbunden und bilden einen zentralen
Teil der Glycolyse (rot in Abb. 5.5): 1) die Fructose-Bisphosphstase-Aldolase-Reaktion (BiGG-

Identifier FBA; mit einem A,G  von +22,4 kJ/mol), die Glyceraldehyd-3-Phosphat (g3p) sowie
Dihydroxyacetonphosphat (dhap) produziert, 2) die Triose-Phosphat-Isomerase (TPI; A,G von
+5,6 kJ/mol), die dhap zu g3p umsetzt und 3) der Glyceraldehyd-3-phosphat-Dehydrogenase-
Reaktion (GAPD; A,G von +4.,6 kJ/mol), die g3p zu 1,3-Disphosphoglycerat (13dpg) umsetzt.
Wie bereits in [47] sowie [15] festgestellt, stellten diese drei Reaktionen einen verteilten
thermodynamischen Flaschenhals dar aufgrund a) ihres jeweils positiven A,G  und b) ihres
Zielkonfliktes hinsichtlich der Konzentration von g3p bei einem MDF-Optimierungsprozess.
Letzterer war darauf zuriickzufiihren, dass sowohl FBA als auch TPI thermodynamisch von einer
niedrigen Konzentration von g3p profitieren, wiahrend GAPD von einer hoheren Konzentration
profitieren wiirde. Ein weiterer thermodynamischer Flaschenhals war ein Phosphatsymporter
(Pl2rpp) mit einem A,G -Wert von 0 kJ/mol. Da dieser fiir die weiteren Schlussfolgerungen

irrelevant ist, wird er hier nicht weiter betrachtet.

In der Gemeinschaft wurde der Zielkonflikt um g3p, wie weiter unten erldutert, in dem oben
genannten Flaschenhals-Dreieck gelost. Der Mechanismus war wie folgt (Abb. 5.5): Um kdo8p
iiber die kdo8p-Synthase-Reaktion (KDOPS) synthetisieren zu konnen, wurden fiir diesen Schritt
sowohl D-Arabinose-5-Phosphat (araSp) als auch Phosphoenolpyruvat (pep) als Substrate bendtigt.
In der Einstammldsung wurde araSp iiber einen 6pgc nutzenden Stoffwechselweg synthetisiert, der
keinen thermodynamischen Flaschenhals darstellt. Der Metabolit pep hingegen wurde durch die
Glycolyse gebildet, wofiir die bereits erwdhnten 3 Flaschenhalsreaktionen FBA, TPI und GAPD
bendtigt wurden. Dieses Flaschenhals-Dreieck wurde nun in der gemeinsamen Losung dadurch
aufgelost, dass die g3p-verbrauchende Reaktion GAPD nur im ersten Stamm aktiv ist, wihrend die
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g3p-produzierenden Reaktionen FBA sowie TPI nur im zweiten Stamm aktiv waren. Genauer
betrachtet wird diese Auflosung wie folgt erreicht:

Der erste Stamm konzentrierte sich auf die Synthese von pep, wodurch Teile der oberen Glycolyse
umgangen wurden. Stattdessen nutzte der erste Stamm die Fructose-6-Phosphat-Aldolase (F6PA)-
Reaktion, die unter anderem f6p in dha und g3p umwandelt. g3p wurde durch GAPD weiter
umgewandelt, und dha wurde sezerniert und vom zweiten Stamm aufgenommen und
weiterverarbeitet, wie im ndchsten Punkt erldutert wird. Durch die Reaktionen, die im ersten Stamm
der Gemeinschaft aktiv waren, konnte eine hohere Konzentration von f6p als im Einzelstamm
erreicht werden, sodass die thermodynamische Triebkraft von GAPD in der Gemeinschaftslosung
erhoht werden konnte. Um diese hohere Konzentration zu erreichen, musste auch die Konzentration
von Glucose-6-phosphat (gbp) fiir die resultierende fo6p-synthetisierende Glucose-6-Phosphat-

Isomerase-Reaktion (PGI; A, G von +7,01 kJ/mol) erhoht werden.

Der zweite Stamm konzentrierte sich auf die Produktion von 6pgc aus dem vom ersten Stamm
aufgenommenen dha. Zunichst wurde dabei die reverse F6PA (A,G~ von -15,85 kJ/mol)
verwendet, um f6p aus dha sowie g3p herzustellen. Das g3p wurde aus einem Teil des f6p unter
Verwendung der g3p-synthetisierenden Reaktionen TPI sowie FBA zuriickgewonnen. Durch den
negativen A, G der inversen F6PA konnten, im Vergleich zum ersten Stamm, im zweiten Stamm
niedrigere Konzentrationen von dha sowie g3p eingesetzt werden. Dies fiihrt zu einer hoheren
thermodynamischen Triebkraft fiir TPI sowie FBA. Die verbleibende Menge an f6p wurde fiir die
Synthese von 6pgc iliber die Reaktionen der reversen PGI, G6PDH2r sowie PGL verwendet. Um
eine hohere thermodynamische Triebkraft in all diesen Reaktionen zu erreichen, waren die
Konzentrationen von dha, f6p, gbp und, wie bereits erwihnt, g3p im Vergleich zum ersten Stamm
reduziert. Die Reaktionen zur Synthese von 6pgc aus f6p konnten dennoch aufgrund ihres negativen
A,G" weiterhin ablaufen. (3) Das vom zweiten Stamm synthetisierte 6pgc wurde vom zweiten
Stamm sezerniert und vom ersten Stamm aufgenommen. Das 6pgc wurde dann in zwei
Stoffwechselwegen weiterverarbeitet, die der Produktion von pep sowie araSp und damit den
Ausgangsstoffen fiir kdo8p dienen. Dabei wurde pep tliber g3p sowie Pyruvat (pyr) iiber den Entner-
Doudoroff-Weg produziert. Dieser beinhaltete u.a. die 6-Phosphogluconat-Dehydratase-Reaktion
(EDD), die einen sehr negativen A,G von -42,8 kJ/mol aufweist. Letzteres ermdglichte eine
hohere Variabilitét bei der Einstellung der betroffenen Metabolitkonzentrationen, was wiederum der
MDF-Optimierung half. Neben diesem Weg wurde g3p auch durch glycolytische Reaktionen wie
F6PA gebildet. Das auf diesen Wegen erzeugte g3p wurde dann iiber weitere glycolytische
Reaktionen wie GAPD zu pep weiterverarbeitet. Der andere Ausgangsstoff von kdo8p, araSp,
wurde iiber die beiden Reaktionen Phosphogluconat-Dehydrogenase (GND) und Arabinose-5-
Phosphat-Isomerase (A5PISO) gebildet. Der einschrinkende Effekt des hohen A, G~ von GND auf

die netzwerkweite thermodynamische Triebkraft wurde teilweise durch die Negativitit des A,G
der anderen Reaktionen abgeschwicht, welche dadurch variablere Metabolitkonzentrationen
erlauben. Schlielich wurde araSp und pep durch die Reaktion der 3-Deoxy-D-mannooctulosonat-8-
phosphat-Synthase (KDOPS, von -66,51 kJ/mol) zu kdo8p umgewandelt. Dieses wurde dann durch
eine Transportreaktion in die Umwelt sezerniert. Neben den genannten aktiven Reaktionen dieser

Losung fanden sich weitere aktive Reaktionen. Diese dienten u.a. dem stochiometrischen Ausgleich
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zentraler Cofaktorpaare wie ATP und ADP sowie NADP und NADPH. Da diese Reaktionen jedoch
nicht beschrinkend wirkten, werden sie nicht weiter beschrieben.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass der MDF-Vorteil der Gemeinschaft in der betrachteten
Einzellosung auf die gleiche Weise erreicht wurde wie im kinetischen Beispielmodell dieses
Kapitels: Durch eine geeignete Aufteilung des Weges von Glucose zu kdo8p in den beiden
Stimmen konnten die MDF-limitierenden Metabolitkonzentrationen, hier dha, f6p, g3p sowie gbp
(Abb. 5.5), in jedem Stamm unterschiedlich eingestellt werden. Auf diese Weise wurde ein
insgesamt hoherer MDF erreicht. Dieses Grundprinzip lieB sich zudem durch eine
Konzentrationsvariabilititsanalyse (Algorithmus OptMDF5) der kritischen Metabolite (Tab. 5.5)
belegen. Diese zeigte zum einen, dass die Konzentrationen der kritischen Metabolite im ersten
Stamm immer hoher waren als im zweiten Stamm, was die Konzentrationsanpassungen belegt.
Andererseits zeigt sie, dass sich die minimalen und maximalen Konzentrationen der kritischen
Metabolite nicht {iberlappten, was bedeutet, dass die Gemeinschaftslosung nicht mit nur einem
Stamm erreicht werden kann.

Erwartungsgemédfl hat die Gemeinschaft auflerdem in der betrachteten Losung neue
thermodynamische Flaschenhilse. Diese waren u.a. das bereits bekannte Dreieck aus FBA, TPI und
GAPD. Auch wenn eine Gemeinschaft mit mehr als zwei Stimmen diese Flaschenhélse auflosen
konnte, wurde mit ecolicore2triple kein MDF-Vorteil festgestellt.
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Abbildung

Die A, G wurden aus der spezifischen hier dargestellten und mit ASTHERISC erreichneten MDF-
optimalen Losung entnommen. Rote A, G -Werte deuten thermodynamische Flaschenhdlse an, also

alle Reaktionen deren moglicher A,G -Bereich auf den MDF fixiert ist. Schwarze A,G -Werte
weisen eine MDF-Variabilitit in der MDF-optimalen Losung auf. Alle Reaktions- und Metabolit-

5.5: Ausschnitt zentraler Reaktionen der im Text erlduterten MDF-optimalen
Einzelspezies- und Gemeinschafts-Losung fiir die Synthese von kdo8p. Schwarze Pfeile stehen fiir
aktive Reaktionen, gestrichelte Pfeile fiir mehrere hintereinander ablaufende Reaktionen und blaue
Dreiecke dafiir, ob eine Metabolitkonzentration in einem Stamm der Gemeinschaft gegeniiber der

Einzellosung erhéht oder erniedrigt ist. Die gezeigten A,G und A,G  haben die Einheit kJ/mol.

Identifizierer sind der BiGG-Datenbank entnommen [77].
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Tabelle 5.5: Mittels Konzentrations-Variabilititsanalyse ermittelte Konzentrationsbereiche MDF-
kritischer Metabolite in den Gemeinschafis-Kompartimenten der dargelegten Beispiellosung zur

Produktion von kdo8p, unter Forderung des maximalen MDF der Gemeinschafft.

ecolil ecoli2
Minimum Maximum Minimum Maximum
[mM] [mM] [mM] [mM]
dha ¢ 0,59826 0,59905 0,058969 0,059048
fop c 0,37078 0,37128 0,001 0,0010027
g3p_c¢ 0,32482 0,32525 0,090047 0,090286
gbp ¢ 19,973 20 0,0019629 0,053238

5.6 Diskussion

Das Hauptergebnis dieses Kapitels ist ASTHERISC, ein neuer Algorithmus zur Identifizierung
mikrobieller Gemeinschaften, vornehmlich aus mehreren Stdmmen einer Spezies, welche die
netzwerkweite thermodynamische Triebkraft einer Produktsynthese im Vergleich zur Nutzung eines
Stammes erhohen. Der zentrale methodische Ansatz von ASTHERISC besteht darin, bestimmte
Abschnitte des Produktweges iliber verschiedene Stimme aufzuteilen und einen Austausch von
Zwischenprodukten zwischen diesen Stidmmen zu ermoglichen. Dadurch wird eine hdhere
thermodynamische Triebkraft fiir den gesamten Produktsyntheseweg durch die beteiligten Stimme
erreicht, die iiber das hinausgeht, was ein einzelner Stamm erreichen kann. Wihrend es bei den
aktiven Reaktionen der verschiedenen Stimme zu Uberschneidungen kommen kann, fiihrt die
Verwendung von mehr als einem Stamm zu zusétzlichen Freiheitsgraden hinsichtlich der
erreichbaren MDF. Dies ist auf die potentielle Variation der Metabolitkonzentrationen in den
verschiedenen Stimmen zuriickzufiihren. Durch die Verwendung mehrerer Stimme kann auf diese
Weise potentielle thermodynamische Flaschenhédlse umgangen werden, die entstehen, wenn eine
Reaktion einen Metaboliten mit hoher Konzentration erfordert, wihrend eine andere Reaktion auf
denselben Metaboliten mit niedriger Konzentration angewiesen ist.

In den letzten Jahren wurde mikrobiellen Gemeinschaften und ihrem Potential fiir
biotechnologische Produktionsprozesse grofle Aufmerksamkeit gewidmet. Trotz des Aufbaus und
der Analyse verschiedener Einzelstamm-Gemeinschaften, die sich insbesondere durch wesentliche
metabolische Abhdngigkeiten zwischen den Stdmmen auszeichnen, mangelt es auf diesem Gebiet
nach wie vor an automatisierten Methoden fiir das Design von Gemeinschaften mit erwiinschten
Eigenschaften [51]. Wichtige Beispiele sind dabei FLYCOP [138] und DOLMN [139]. Mit
ASTHERISC wird nun darin eine neue Kategorie von Algorithmen eingefiihrt, die auf der
Grundlage thermodynamischer Prinzipien arbeitet. Der DOLMN-Ansatz, der eine optimale
Aufteilung des Stoffwechsels einer Art bei gleichzeitiger Begrenzung der Reaktionen pro Stamm
anstrebt, weist gewisse Parallelen zu ASTHERISC auf. Jedoch werden in DOLMN keine
thermodynamischen Nebenbedingungen verwendet, was, soweit dem Autor bekannt, ein Novum

von ASTHERISC im Bereich der Modellierung mikrobieller Gemeinschaften darstellt.
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Die Anwendung von ASTHERISC bei der Untersuchung an zwei reduzierten Modellen und einem
genomskaligen Modell von E. coli identifizierte eine hohe Anzahl an Metaboliten, bei deren
Synthese eine E. coli-Gemeinschaft aus mehreren Stdmmen in der Tat erhohte netzwerkweite
thermodynamische Triebkriafte im Vergleich zu einem Einzelstamm erzeugen konnte. Diese
Gemeinschaften konnten einen biotechnologischen Weg darstellen, um die Synthese spezifischer
Metabolite in ihrer Rate zu erhohen oder iiberhaupt erst thermodynamisch zu ermdglichen.
ASTHERISC bietet in Verbindung mit den entwickelten Programmpaketen hierzu zudem einen
automatisierten Weg zur Identifizierung solcher vorteilhaften Multi-Stamm-Gemeinschaften.

Die mit ASTHERISC ermittelten Losungen belegen zwar das Potential fiir die Erzeugung erhdhter
thermodynamischer Triebkréfte durch die vorhergesagten Multi-Stamm-Gemeinschaften, doch eine
praktische Umsetzung wiirde einen nicht unerheblichen Aufwand erforden. In erster Linie wird das
Design dieser Stimme die Deaktivierung bestimmter Stoffwechselreaktionen (z.B. durch Gen-
Knockouts) in Ubereinstimmung mit der identifizierten Gemeinschaftslosung erfordern. Die
Formulierung geeigneter Knockout-Strategien, die nur die relevanten Abschnitte der
Stoffwechselwege in den jeweiligen Stdmmen aktiv halten, kann durch spezielle Algorithmen fiir
das Stammdesign berechnet werden, z.B. durch solche, die auf Minimal Cut Sets basieren
(Gleichungen (2.32) bis (2.33)). Die praktische Umsetzung dieser gezielten Knockout-Strategien
konnte jedoch zu instabilen Stimmen fiihren oder sogar das Wachstum komplett behindern. Auch
wenn die (stochiometrische) Durchfiihrbarkeit von Wachstum bei der Berechnung der
entsprechenden MCS festgesetzt werden kann, konnte sich ein zweistufiger Ansatz als
pragmatischer erweisen. In diesem Szenario wird den Stimmen zunédchst erlaubt, zu wachsen, bevor
sie in eine spezielle Produktionsphase iibergehen (z.B. iiber dynamische Stoffwechselschalter [140,
141]). Dieser Ansatz umgeht auch potentielle Einschrinkungen im Zusammenhang mit dem MDF
des Weges der Produktsynthese, insbesondere wenn Wachstum und Produktion miteinander
verflochten sind. Dies dhnelt den Berechnungen in diesem Kapitel, die auf die Optimierung der
Aufteilung der Produkt-Synthesewege abzielten und Uberlegungen zur Durchfiihrbarkeit des
Wachstums auller Acht lieBen.

Im Rahmen der praktischen Umsetzung einer von ASTHERISC vorhergesagten Gemeinschaft muss
auBerdem der Transport von Austauschmetaboliten zwischen den Stimmen erleichtert werden (z.B.
durch Uberexpression spezieller Transportsysteme). Diese Transportsysteme sind jedoch nur fiir
bestimmte Metabolite verfiigbar oder bekannt, sodass ASTHERISC-Ldsungen mit einer begrenzten
Zahl an Austauschmetaboliten giinstiger erscheinen. Dennoch ist es erwdhnenswert, dass viele der
identifizierten Gemeinschaftslosungen fiir verschiedene Produkte oft dhnliche Mengen an
Austauschmetaboliten verwenden. Folglich konnte nach der Entdeckung oder Implementierung
geeigneter Transportermechanismen fiir diese wichtigen Metabolite eine breitere Palette von
Stammdesigns mdglich werden. Bei den Uberlegungen zum Metabolittransport wurde davon
ausgegangen, dass fiir alle Austauschreaktionen ein Konzentrationsgefille zwischen den zelluldren
und externen Kompartimenten bestehen muss. Die mit dem Transport verbundenen Kosten, wie
z.B. der Energieverbrauch fiir die aktive Bewegung eines Metaboliten durch die Membran, wurden
jedoch nicht ausdriicklich beriicksichtigt (abgesehen von den bereits im Basismodell enthaltenen
Transportern dieser Art). Diese zusidtzlichen Kosten konnten sich auf die Produktausbeute
auswirken und sogar den MDF-Vorteil einer Gemeinschaftslosung zunichtemachen. Um die
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Sensitivitdt dieser Losungen bei der Einfilhrung von Energiekosten fiir den Metabolittransport zu
bewerten, wurden alle Berechnungen unter Verwendung einer modifizierten Version des
ecolicore2double-Modells wiederholt. In dieser Variante verbraucht jeder eingefiihrte (zusétzliche)
Metabolitaustausch 1/3 ATP pro transportiertem Metabolitmolekiill. Wéhrend es nur wenige
spezifische Anderungen in der Gruppe der Metabolite gibt, bei denen ein MDF-Vorteil gefunden
werden kann, gab es beim Gesamtanteil der Metabolite, die einen MDF-Vorteil innerhalb einer
Gemeinschaftslosung aufweisen, keine signifikanten Anderungen. Interessanterweise wiirde in der
Einzelstammlosung der Export des Endproduktes aufgrund dieser Modifikation auch ATP
erfordern, was moglicherweise die Struktur des dort aktiven Reaktionsnetzwerks verandert und eine
Gemeinschaftslosung begiinstigt. Die entsprechenden Skripte und Ergebnisdateien sind ebenfalls in
den schon erwédhnten GitHub-Repositories von CommModelPy und dem ASTHERISC-Paket
verfligbar.

Eine weitere wichtige Uberlegung zur Realisierung eines berechneten Gemeinschaftsdesigns ist die
langfristige Stabilitdt der Gemeinschaft. Dies konnte die Anwendung genetischer Methoden und
damit realisierter allgemeiner Prinzipien zur Stabilitit von Gemeinschaften erforderlich machen,
wie sie in [18] und kiirzlich in [58] entwickelt wurden. Um die berechneten maximalen
thermodynamischen Triebkréfte fiir die Gemeinschaften zu erreichen, miissen zudem die
Metabolitkonzentrationen in die entsprechenden Bereiche fallen, die fiir einen optimalen MDF
erforderlich sind. Es ist jedoch nicht von vornherein klar, ob diese Bedingung erfiillt ist oder ob
durch geeignete Selektionsmechanismen Anpassungen durch adaptive Evolution vorgenommen
werden konnen. Der Nachweis, dass die berechneten Gemeinschaften eine 6konomisch signifikante
Verbesserung bieten konnen, muss daher noch erbracht werden. Dennoch ist es wichtig zu
erkennen, dass viele der hier diskutierten Herausforderungen fiir die Implementierung jeder
(berechneten) synthetischen Gemeinschaft relevant sind.

Die ASTHERISC-Liufe in den Berechnungen dieses Kapitels liefen weitestgehend stabil.
Potentielle numerische Probleme, die etwa durch Prizisionstoleranzen des genutzten MILP-Losers
entstehen wiirden, werden zum Teil direkt durch Loser-Einstellungen verhindert oder von der
ASTHERISC-Implementierung erkannt und umgangen. So werden beispielsweise vom Loser
gelieferte ,,Gemeinschafts-Scheinldsungen®, bei denen nur ein Stamm effektiv genutzt wird, erkannt
und verworfen. Es ist dabei wichtig zu erwédhnen, dass die gesetzten Grenzen der Rechenzeit die
Ergebnisse beeinflussen konnen. Dies zeigt sich etwa in den geringeren Prozentsétzen des MDF-
Vorteils bei ecolicore2triple im Vergleich zu ecolicore2double (Tab. 5.2). Der MDF-Vorteil in
ecolicore2triple sollte mindestens so hoch sein wie in ecolicore2double, da ersteres implizit alle
Zwei-Stamm-Losungen einschlieBBt. Dieser Effekt ist auf die Wahrscheinlichkeit zuriickzufiihren,
dass die MILP-Zeitgrenzen im grofleren Modell haufiger erreicht werden. Dennoch zeigten die
Durchléufe des ecolicore2triple-Gemeinschaftsmodells, dass eine groflere Anzahl von Stimmen den
Gesamtvorteil der Gemeinschaft erhdhen konnte. Zu allem zeigten die mit dem iML1515double-
Modell durchgefiihrten Berechnungen, dass die Implementierung des ASTHERISC-Algorithmus
mit einer angemessenen Laufzeit auf genomskalige Modelle angewendet werden kann. Der
Vergleich der ermittelten Losungen fiir ecolicore2double und iML1515double deutet darauf hin,
dass fiir bestimmte Metabolite alternative MDF-optimierende Pfade in einem genomskaligen
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Modell gefunden werden kdnnten. Diese Wege konnten jedoch weniger verbreitete Routen (mit
potentiell geringerer Kapazitét) beinhalten als die im reduzierten Modell gefundenen Lésungen.

Die mit ASTHERISC erzielten Ergebnisse hdngen auch von den verwendeten Einstellungen ab
(z.B. ein minimal geforderter MDF-Vorteil und eine minimale Produktausbeute), und die
Berechnungen beruhen zum Teil auf unsicheren Parametern oder Annahmen, wie z.B. die
Konzentrationsbereiche der Metabolite oder die mit dem eQuilibrator [45] berechneten A,G .
Anders als etwa in TCOSA (siehe vorheriges Kapitel) wurde zudem keine Behandlung fiir das
Wachstum relevanter thermodynamischer Flaschenhilse (durch Abschwichung von deren A,G)
durchgefiihrt, die den Losungsraum in den Analysen mit ASTHERISC verdndern konnte. Alle
Berechnungen konnen jedoch leicht mit alternativen Werten wiederholt werden, wenn diese als
relevanter oder realistischer erachtet werden. Dariiber hinaus sind die entwickelten Pakete
CommModelPy und ASTHERISC programmtechnisch unabhingig von den verwendeten Modellen,
sodass sie direkt fiir die Erstellung und Untersuchung anderer Gemeinschaftsmodelle eingesetzt
werden konnen. Obwohl noch nicht damit angewendet, konnte ASTHERISC auch bei Multi-
Spezies-Gemeinschaften eingesetzt werden, um z.B. zu untersuchen, welcher Produktsyntheseweg
(zusammen mit den damit verbundenen Metabolitaustauschen) innerhalb einer Multi-Spezies-
Gemeinschaft zum hdchsten MDF fiihrt, und ob dieser MDF einem potentiell vorhandenen
Einzelspezies-Weg iiberlegen ist. SchlieBlich konnen auch niitzliche Anwendungen der
ASTHERISC-Methode zur Entdeckung geeigneter Kompartimentierungsstrategien erfolgen, die die
thermodynamischen Triebkrifte in zellfreien Produktionssystemen maximieren.

Beim Design von Gemeinschaften durch ASTHERISC wird die Tatsache ausgenutzt, dass mehrere
Stimme die Anpassung unterschiedlicher kritischer Metabolitkonzentrationen in den verschiedenen
Stimmen ermdglichen. Wéhrend ASTHERISC diesen Freiheitsgrad zur Maximierung der
netzwerkweiten thermodynamischen Triebkraft nutzt, konnten kiinftige Arbeiten darauf abzielen,
die Produktsyntheserate in der Gemeinschaft direkt zu maximieren, indem eine Aufteilung der
Stoffwechselwege (wiederum mit spezifischen Metabolitkonzentrationen in den einzelnen
Stimmen) gefunden wird, die unter Berticksichtigung der kinetischen Geschwindigkeitsgesetze den
Gesamtproduktfluss optimiert. Idealerweise konnte man, wenn ein kinetisches Modell des
(zentralen) Stoffwechsels verfiigbar wire, direkt nach einer solchen optimalen Lésung suchen. Das
exemplarische kleine kinetische Modell dieser Arbeit (Abb. 5.2), mit dem praktisch gezeigt wurde,
dass ASTHERISC eine plausible Heuristik zur Bestimmung des gemeinschaftlichen Nutzens von
Produktsyntheseraten darstellt, ist ein erster Ansatz in diese Richtung.
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6 Zusammenfassende Diskussion und Ausblick

In dieser Arbeit wurden folgende drei neue Methodiken und Ansdtze im Gebiet der constraint-

basierten Modellierung vorgestellt:

1.

Mit der entwickelten sSMOMENT-Methode lassen sich enzymatische Nebenbedingungen bei
minimaler Vergroerung des zugrundeliegenden Modells integrieren, wobei die Resultate
mit typischen Optimierungen im Vergleich zu den vorherigen Methoden MOMENT sowie
GECKO identisch bleiben. Die sMOMENT-Implementierung AutoPACMEN integriert, als
erstes Programmpaket, die benutzerfreundliche Akquirierung aller relevanten Parameter, die
Erstellung eines constraint-basierten Modells mit enzymatischen Nebenbedingungen und die
anschlieende Kalibrierung der in das Modell integrierten enzymatischen Parameter. Als
erste Anwendung von AutoPACMEN wurde das sMOMENT-basierte Modell iJO1366*
erstellt. Dies stellt gleichzeitig das erste Modell von E. coli mit enzymatischen
Nebenbedingungen dar, das ein plausibles Sekretionsverhalten sowohl unter aeroben als
auch anaeroben Bedingungen und bei unterschiedlichen Wachstumsraten aufweisen kann.
Vergleichende Berechnungen von MCS mit diesem Modell und dessen Vorgidngermodell
iJO1366 zeigten zudem, dass die Einbindung enzymatischer Nebenbedingungen tatséchlich
zu ginzlich neuen Vorhersagen gentechnischer Interventionen fithren kann.

Mit dem TCOSA-Framework konnen die Auswirkungen der Anderung von
Reaktionsspezifititen beziiglich Cofaktoren im Hinblick auf die netzwerkweite
thermodynamische Triebkraft analysiert werden. Durch die Anwendung von TCOSA auf ein
Modell von E. coli und dessen NAD(P)(H)-Spezifititen konnte zum ersten Mal gezeigt
werden, dass diese Spezifititen offensichtlich stark durch einen evolutiondren Antrieb zur
Maximierung der netzwerkweiten thermodynamischen Triebkraft beeinflusst wurden.
Dartiiber hinaus wurde, anders als etwa in [104], gezeigt, dass ein hypothetisches Netzwerk
mit nur einem Redoxcofaktorpaar thermodynamisch deutlich ungiinstiger wire. Im
Gegensatz dazu wurde gezeigt, dass ein Netzwerk mit drei Cofaktoren nur bei einem
deutlich niedrigeren Standard-Redoxpotential des hypothetischen dritten Cofaktorpaares
nennenswerte Vorteile bringen wiirde. Aus den Uberlegungen zu TCOSA und seiner
Anwendung konnte auch ein mogliches Designprinzip fiir die thermodynamisch optimierte
biotechnologische Synthese eines Produktes entwickelt werden. Nach diesem Prinzip kann
nach Cofaktor-Austauschen gesucht werden, welche die netzwerkweite thermodynamische
Triebkraft bei der Synthese eines Produktes optimieren.

Mit der ASTHERISC-Methode ist es moglich, Produktsynthesen zu identifizieren, bei denen
eine Gemeinschaft mehrerer Stimme einen Vorteil gegeniiber einem einzelnen Stamm hat.
Dieser Vorteil bezieht sich dabei auf die netzwerkweite thermodynamische Triebkraft, die
bei der Produktsynthese auftritt. Die Relevanz eines solchen Konzepts fiir das Design einer
Gemeinschaft und die Erkenntnis, dass das weithin akzeptierte Konzept der Arbeitsteilung
vage ist, wurde zuvor in einem hypothetischen Stoffwechselweg gezeigt. Insbesondere
wurde festgestellt, dass sich unterscheidende (stammabhéngige) Metabolitkonzentrationen
angenommen werden miissen, damit sich ein Flussvorteil einer Gemeinschaft manifestieren
kann. Ein anschauliches kinetisches Modell zeigte auch, dass die Vorteile einer
Gemeinschaft zumindest fiir weite Bereiche der kinetischen Parameter auf der Grundlage
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der Netzwerkstruktur und der Identifizierung kritischer Metabolitkonzentrationen
vorhergesagt werden konnen. Diese praktische Demonstration unterstreicht, dass
ASTHERISC eine biologisch plausible Heuristik zur Bestimmung des Nutzens einer
Gemeinschaft im Sinne eines thermodynamischen Vorteils bei einer Produktsynthese ist.
ASTHERISC hat somit eine auf der Thermodynamik basierende und vor allem
berechenbare Methode eingefiihrt, um bestimmen zu konnen, wann und warum der Einsatz
von Gemeinschaften thermodynamisch vorteilhaft sein konnte. Dies wurde auch durch
Anwendungen auf reduzierte sowie genomskalige Modelle von E. coli demonstriert, wobei
dutzende potentieller thermodynamischer Gemeinschaftsvorteile bei der Synthese von
Produkten identifiziert wurden.

Die drei Methoden stellen verbesserte Modellierungstechniken dar. Jeder dieser neuen Ansitze birgt
zudem ein Potential fiir ein verbessertes rationales Design biotechnologischer Prozesse, an denen
ein oder mehrere biologische Stimme beteiligt sind. SMOMENT erleichtert durch die minimale
Erweiterung eines Modells mit enzymatischen Nebenbedingungen die erfolgreiche Anwendung
rechenintensiver Verfahren, wie z.B. MCS. Sowohl ASTHERISC als auch TCOSA, die jeweils von
unterschiedlichen Designprinzipien geleitet werden, eroffnen potentiell neue Wege fiir
thermodynamisch basierte Moglichkeiten biotechnologischer Anwendungen.

Trotz der Erweiterung der constraint-basierten Modellierungstechniken durch die drei in dieser
Arbeit vorgestellten neuen Methoden sind diese nicht frei von potentiellen Nachteilen, wie z.B. der
Unsicherheit bei den genutzten Daten. So sind z.B. sowohl die enzymatischen als auch die
thermodynamischen Nebenbedingungen, die hier verwendet werden, mit erheblichen
Unsicherheiten in den zugrundeliegenden Daten behaftet. Im Falle von sSMOMENT betrifft dies vor
allem die Unsicherheiten beziiglich der ke.-Werte und des Gesamt-Enzympools. Trotz der
Verwendung eines komplexeren Algorithmus zur Ableitung plausibler k..-Werte war, wie bereits
erldutert, eine umfangreiche Kalibrierung der enzymatischen Parameter notwendig, um
glaubwiirdige Ergebnisse zu erhalten. Inwieweit die in Datenbanken dokumentierten k..-Werte flir
Modelle, die verschiedene Bedingungen untersuchen, relevant sind und ob diese Werte tatsdchlich
eher ,,scheinbare* k,,,-Werte fiir eine bestimmte Bedingung darstellen, bleibt eine ungeldste Frage.
Die biologisch unprézise Definition einer durchschnittlichen Séttigung aller Enzyme als Teil der
Enzympoolbestimmung ist, wie bereits erldutert, eine Vereinfachung, die eine weitere Kalibrierung
der k.p-Werte fiir das Gleichgewicht erforderlich macht. Wie jedoch anhand von iJO1366* gezeigt
werden konnte, ist letzteres durchaus praktikabel, zumindest fiir die Vorhersage bestimmter
Aspekte des Stoffwechsels auch unter variierenden Bedingungen. Die fiir TCOSA und
ASTHERISC verwendeten Konzentrationsbereiche der Metabolite und die offensichtlich falsch
berechneten bzw. fehlenden A,G -Werte stellen erhebliche Unsicherheitsfaktoren fiir
thermodynamische Methoden der constraint-basierten Modellierung dar. Obwohl die
Konzentrationsbereiche der Metabolite durch Metabolom-Messungen eingegrenzt werden konnten,
konnten diese Werte stark von den Umweltbedingungen der jeweiligen Experimente abhéngen.
Umgekehrt stellt sich bei den A,G -Werten das Problem der Abhingigkeit von
Umweltbedingungen nicht. Aus rechnerischer Sicht konnte die Entwicklung alternativer
Algorithmen, wie z.B. der dGPredictor zur Vorhersage von A, G -Werten [142], eine Moglichkeit

darstellen, die Fehlerquote reduzieren. In diesem Zusammenhang konnte auch die Einbeziehung
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von kiinstlicher Intelligenz in Form von maschinellem Lernen ein plausibler Weg sein, die
Unsicherheit bei den Daten zu verringern. Ansétze dieser Art sind bereits fiir die Vorhersage von
Enzymkinetikparametern bekannt (z.B. [143]), bleiben aber derzeit weiterhin anféllig fiir potentiell
erhebliche Unsicherheiten.

Eine experimentelle Validierung der in dieser Arbeit entwickelten neuen Designprinzipien steht
derzeit noch aus. Beziiglich der verwendeten grundlegenden Prinzipien der Thermodynamik [2] und
der Michaelis-Menten-Kinetik [1] ist eine umfassende Bewertung, inwieweit ihre vereinfachte
Integration in den hier verwendeten Methoden korrekt und relevant sein konnte, noch nicht
abgeschlossen. Eine weitere wichtige Uberlegung ist die Rolle von kinetischen Faktoren, die bei der
constraint-basierten Modellierung nicht beriicksichtigt werden. Insbesondere die Auslassung des
Sattigungsterms in der zerlegten reversiblen Michaelis-Menten-Kinetik (Gleichung (2.5)) ldsst eine
Vielzahl an Moéglichkeiten zur Beschriankung und Beeinflussung von Metabolitkonzentrationen und
Reaktionsfliissen auBer Acht. Eine effektiv nutzbare Linearisierung dieser zusétzlichen kinetischen
Terme, die fiir eine allgemeine, auf Restriktionen basierende Modellierung und praktische
Anwendung unerlédsslich sind, sowie der bisher nicht beriicksichtigten Komponenten des
thermodynamischen Terms in der zerlegten reversiblen Michaelis-Menten-Kinetik (Gleichung
(2.4)) steht jedoch noch aus. Gleichzeitig mangelt es auch an einer Betrachtung sowie Integration
von Reaktionskinetiken, die nicht der Michaelis-Menten-Kinetik folgen. Unabhédngig von der
spezifischen Reaktionskinetik bleiben die Grundregeln der Thermodynamik bestehen, darunter
primér die Notwendigkeit einer positiven thermodynamischen Triebkraft fiir den Reaktionsablauf.
Allerdings fithren zellulire Mechanismen, wie etwa das bereits erwidhnte Metabolit-Kanalisieren
[111], eine zusétzliche Unsicherheitsebene bei der Bestimmung der thermodynamisch moglichen
Zusténde ein.

Die Unsicherheit der Resultate dieser Arbeit, die sowohl von der Datenseite als auch von der
praktischen Anwendbarkeit herriihrt, weist auch auf grundsitzliche Vor- und Nachteile der hier
entwickelten constraint-basierten Modellierungstechniken im Vergleich zu den bereits erwédhnten
verwandten Konzepten der RBA [95] und der ME-Modelle [96] hin. Letztere Ansitze sind zwar in
der Lage, verschiedene Arten an Daten effektiv zu integrieren, sind aber gleichzeitig entsprechend
anfilliger fiir Datenunsicherheiten. Insbesondere bei schlecht charakterisierten Organismen ist ein
constraint-basierter Ansatz, der einen Fokus auf zuverldssigere Daten ermdglicht, von Vorteil. Die
Integration von Translations- und Transkriptionsprozessen in die oben genannten Ansétze konnte
dagegen prézisere Vorhersagen ermdglichen. Diese Verbesserung geht jedoch zusétzlich zulasten
der Rechenintensitét, sodass Berechnungen mit besonders groBlen genomskaligen Netzwerken nur
mit effizient formulierten Techniken der constraint-basierten Modellierung mdglich sind. Wie
sSMOMENT hierzu zeigt, gibt es selbst in etablierten Methodiken weiterhin Potentiale, die
zugrundeliegende Modellkomplexitit weiter zu rationalisieren und damit die Rechenintensitit
constraint-basierter Berechnungen zu reduzieren.

Trotz aller beschriebenen Unsicherheiten konnte insbesondere TCOSA {iber das Gebiet des
Metabolic Engineerings auch im Bereich der Evolutionsbiologie niitzliche Beitrige leisten. Das mit
TCOSA vorgestellte Anwendungsbeispiel konzentriert sich dabei auf die Cofaktorpaare NAD(H)
sowie NADP(H), und zeigt eine wiinschenswerte evolutiondre Anpassung der Redoxcofaktor-
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Spezifititen zur Optimierung der netzwerkweiten thermodynamischen Triebkraft. Abstrakter
betrachtet kann das Vorhandensein redundanter Cofaktorpaare als eine Art ,,metabolische
Kompartimentalisierung™ verstanden werden. Anders als etwa in ASTHERISC, wo ein
thermodynamischer Vorteil einer Produktsynthese durch mehrere Kompartimente erfolgte, gentigt
hierbei ein Kompartiment mit mehreren Metaboliten, welche verschiedene physiologische Rollen
tibernehmen. TCOSA kann somit einen neuen Ansatz fiir die constraint-basierten Modellierung im
Kontext der Evolutionsbiologie darstellen, der die Thermodynamik als wertvolle Ergdnzung zu
fritheren relevanten constraint-basierten Methoden, wie etwa [30-32], beinhaltet.

Neben der bereits erwdhnten moglichen experimentellen Validierung der in dieser Arbeit
vorgestellten Ergebnisse und Prinzipien konnte als néchster Schritt eine Kombination oder
weitergehende Anwendung der hier vorgestellten Methoden in Betracht gezogen werden. Im
Hinblick auf Kombinationen ist beispielsweise die gleichzeitige Anwendung enzymatischer und
thermodynamischer Nebenbedingungen denkbar, wie sie bereits mit anderen Methoden dieser
Kategorien praktiziert wurde [144]. Dies erfordert jedoch eine komplexere gleichzeitige
Beriicksichtigung von Unsicherheiten, die nun sowohl mit enzymatischen als auch mit
thermodynamischen Daten verbunden wéren, um ein Modell sinnvoll zu verstehen und zu
kalibrieren. Insbesondere erfordert in einem solchen Modell die Bestimmung, welche dieser
interagierenden Nebenbedingungen eine Grenze fiir die Optimierung einer Zielfunktion darstellt
und ob dies biologisch plausibel ist, ein umfassendes Verstindnis sowohl der thermodynamischen
als auch der enzymatischen Prinzipien hinter dem Stoffwechsel des modellierten Organismus. Eine
weitere Kombinationsmoglichkeit besteht mit den Methoden TCOSA und ASTHERISC, die beide,
wie beschrieben, auf ein abstraktes Kompartimentierungskonzept aufbauen. Diese Methoden
konnten etwa methodisch kombiniert werden, um thermodynamisch bessere Synthesewege zu
ermitteln, wobei sowohl die Gemeinschaft als auch die Cofaktor-Spezifititen der einzelnen Stamme
optimiert werden konnen. Zudem wurden alle hier vorgestellten Berechnungen ausschlie8lich mit
E. coli-Modellen durchgefiihrt, da E. coli als Modellorganismus der Mikrobiologie auch die grofite
Datenbasis aufweist. Die Anwendung dieser Methoden auf andere Organismen, speziell solche mit
deutlich abweichendem Stoffwechsel, konnten jedoch wertvolle Erkenntnisse flir die Vorhersage
biotechnologisch relevanter Stoffwechselwege und, speziell durch TCOSA, evolutionére
Erklarungen fiir Teile der Netzwerkstruktur liefern. Im Falle von ASTHERISC, wo im Rahmen
dieser Arbeit bewusst nur Stimme einer Spezies beriicksichtigt wurden, konnte die Verwendung
mehrerer Stimme verschiedener Spezies moglicherweise eine Reihe weiterer thermodynamisch
vorteilhafter Synthesewege aufdecken. Die in dieser Arbeit vorgestellten Methoden konnen daher
auch in Zukunft eine wertvolle Rolle bei der Gestaltung nachhaltiger biotechnologischer Prozesse
spielen.
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7 Anhang

Tabelle Al: Kinetische Gleichungen aller Reaktionen des kinetischen Beispielmodells welches im
Rahmen von ASTHERISC entwickelt wurde (Abb. 5.2). In der programmatischen Implementierung
des Modells wird jede dieser Gleichungen mit einem eigenen Parameter namens ,,is_on"
multipliziert. ,,is_on*“ zeigt dabei an ob eine Reaktion aktiv ist (is_on=1) oder nicht (is_on=0) im

Jjeweiligen Kompartiment.

Reaktion Reaktionskinetik
R ([S, ) ks gy) e
_[E] -k ] ex , (1—e RT
rei=[EJr: cat,R1 1+([Sex]/kSEX,Rl)-I-([S]/kS,Rl) < e )
R, ([S1/ks g,) i
o= E .kcat . 2 . 1_e RT
we= Bl ke 1+([S)/k o+ ([A)/ kg go)- ([ X]/ Ky o) ( )
R; . :[E] K _ ([A]/kA,m)'([M]/kM,m) _(1_eA}zC~;T’R3)
k3 R e 1"‘([A]/kA,R3)'([M]/kM,R3)+([B]/kB,R3)
R4 ([C]/kc R4) S
=[E]pkoy pa ’ (1—e *7
i ke TTCTR ([P TRy) C
Rs . :[E]-k ) ([C]/kC,R5>'([X:|/kX,R5) .(1_eAfT'R5)
o e 1+([C]/kc,R5>'<[X]/kx,Rs)"'([P]/kP,RS)
Rs ([P)/ks n6) S
=[E|re Koy e ’ (1—e *T
rRG [ ]RG cat,R6 1+([P]/kp’R6)+([Pex]/kpex’R6) ( e )
Rrs2 . [ E]py k ) ([Bz]/kBZ,RTB,z) -(1—6%)
KIB,2 RIB Teat, RIB 1+([B2]/kBZ,RTB,2)+<[Bex]/kBex,RTB,Z)
Riss . [ E]yk ' ([Bex]/kBWRTB,?)) .(1_ eﬂ,i;m)
RTB,3 RTB Rcat ,RTB 1+([B3]/kB3,RTB,3)+<[Bex]/kBEX,RTBS)
R, rps=Ig;
Rs rRssz,Rs'[M]
Ry Fro=1Igg
Ry ngsz,Rsa'[M]
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Tabelle A2: Differentialgleichungen der Konzentrationsdnderungen aller internen Metabolite im
kinetischen Beispielmodell, unter Nutzung der Reaktionsdefinitionen in Tabelle Al. Da die externen
Metabolite M., sowie X.. nicht explizit mit einer eigenen Konzentration modelliert und nur implizit
als konstante Aufnahmeraten im Modell eingebaut sind, sind sie in dieser Tabelle nicht enthalten.
Wo nicht anders angegeben, gelten diese Differentialgleichungen im Einzelstamm und den beiden
Stdmmen der Gemeinschaft des Modells fiir die jeweilige Instanz des Metaboliten in jedem

einzelnen Kompartiment.

Metabolit Konzentrationsinderung iiber Zeit
Sex d I:Sex:l . .
at =0 (S ist konstant auf Konzentration von 4 gesetzt)
S (im Einzelstamm und Stamm 1 der | d[S] Sy
Gemeinschaft) dt R R2

A (im Stamm 1 der Gemeinschaft) d[A] _
dr =TRro~Tg3

B (im Einzelstamm) d[B] —r 7
dt R3 R4

B (im Stamm 1 der Gemeinschaft) d[B] _
dt =Tr3 " T'riB2

B (im Stamm 2 der Gemeinschaft) d[B]

dt =TI'rre,3  Tra

C (im Einzelstamm und Stamm 2 der| d|[C] oy
Gemeinschatft) dt R4 RS

M (im Einzelstamm und Stamm 1 der d[M] o
Gemeinschatft) de — R7 R8T IR3

P (im Einzelstamm und Stamm 2 der| d[P]

Gemeinschaft) dr R e
P, d[P,] . .

ar =0 (P ist konstant auf Konzentration von 2 gesetzt)
X (im Einzelstamm) d[ X]

dr =T potrRi0 = TRs ™ TRe

X (im Stamm 1 der Gemeinschaft) d[ X]

=IRa*trRr107 TRy

X (im Stamm 2 der Gemeinschaft) d[X]

——>  —Ipy—Igs—T
dt R10 R5 R9

Q.

Bex (zwischen Stamm 1 und 2 [X] .
der Gemeinschaft) dt | R1B.27 'RIB3
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Tabelle A3: Liste der kinetischen Parameter des im Rahmen von ASTHERISC dargestellten
kinetischen Beispielmodells, mit einer Angabe ob dieser Wert in der Stichprobenanalyse (Tab. 5.2)
variiert wird oder nicht.

Parameter Wert Wird variiert?
L 2,0 Ja
I, 0,8 Ja
Ko r1 6 Ja

K at, 2 5 Ja
Ko g3 8 Ja

K at, R4 9 Ja

K rs 10 Ja
Ko rs 24 Ja

[ G- 1.000.000 Ja
ks, g1 0,18 Ja

Kg g1 2,5 Ja

ks rs 0,4 Ja
K, ro 3,1 Ja
Ky ro 2,1 Ja
K, rs 4,6 Ja
Ky ra 0,4 Ja

kg s 2,5 Ja
kg ra 0,5 Ja
Kc ra 0,9 Ja
ke s 1,5 Ja
Ky rs 2,6 Ja
kp rs 6,8 Ja
Ky e 0,01 Ja
Ko_ze 14 Ja
kg rrs 2 Ja
kg rrs 2 Ja
Ko vout 0,75 Ja
Ky xou 0,5 Ja
[E] (iiberall) 1 Nein
A, Gy, 0 Nein
A,Gy, 4 Nein
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(Fortsetzung von Tab. A3)

A, G -5 Nein
A.G,, -5 Nein
A.G. 4 Nein
A,G 0 Nein
ArG,RDTB 0 Nein
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Tabelle A4: Liste der standardmdfig mit der Umwelt austauschbaren Metabolite in den
Gemeinschaftsmodellen ecolicore2double, ecolicoreltriple sowie iML1515double. ,, p*“ steht fiir

Peri-, ,, _c* fiir das Cytoplasma. Im letzteren Falle wird das Periplasma umgangen.
BiGG-Identifizierer Metabolitname Kann sekretiert | Kann importiert
des Metaboliten werden? werden?
4crsol ¢ P-Kresol Ja Nein
5drib_c 5'-Deoxyribose Ja Nein
aacald c Aminoacetaldehyd Ja Nein
ac p Acetat Ja Nein
amob_c S-Adenosyl-4-Methylthio-2- Ja Nein
Oxobutanoat

ca2 p Calcium 2* Nein Ja

cl p Chlorid Nein Ja
co2 p Kohlenstoffdioxid Ja Ja
cobalt2 p Kobalt 2* Nein Ja
cu2 p Kupfer 2* Nein Ja
etoh p Ethanol Ja Nein
fe2 p Eisen 2" Nein Ja
fe3 p Eisen 3" Nein Ja
for p Formiat Ja Nein
glc Dp D-Glucose Nein Ja

h p Proton Ja Ja
h2o0 p Wasser Ja Ja
kp Kalium Nein Ja
lac_ D p D-Lactose Ja Nein
meoh_p Methanol Ja Nein
mg2 p Magnesium 2° Nein Ja
mn2_p Mangan 2° Nein Ja
mobd _p Molybdén Nein Ja
mththf ¢ (2R,4S)-2-Methyl-2,3,3 4- Ja Nein

Tetrahydroxytetrahydrofuran

nal p Natrium (nur in iIML1515) Nein Ja
ni2_p Nickel 2° Nein Ja
nh4 p Ammonium Nein Ja
02 p Sauerstoff Nein Ja
oxam ¢ Oxamat Ja Nein
pip Phosphat Nein Ja
sel p Selenat (nur in iIML1515) Nein Ja
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(Fortsetzung von Tab. A4)

sint_p Selenit (nur in IML1515) Nein Ja
so4 p Sulfat Nein Ja
succ_p Succinat Ja Nein
tungs p Wolfram (nur in iIML1515) Nein Ja
zn2 p Zink 2° Nein Ja
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* Kapitel 3: AutoPACMEN mit der Referenzimplementierung des Algorithmus sowie
Erstellungs- und Testskripten beziiglich iJO1366*
https://github.com/klamt-lab/autopacmen

* Kapitel 4: TCOSA, mit der Referenzimplementierung des Algorithmus und
https://www.github.com/klamt-lab/TCOSA
Ergidnzender Datensatz 1

https://github.com/Paulocracy/Dissertationsdaten oder gespiegelt unter
https://doi.org/10.5281/zenodo.10556528

* Kapitel 5: Das kinetische Beispielmodell
https://github.com/Paulocracy/kinetic-modelling oder gespiegelt unter
https://doi.org/10.5281/zenodo.10556533
CommModelPy, zusammen mit der Erstellung der E. coli-Gemeinschaftsmodelle
https://github.com/klamt-lab/CommModelPy
ASTHERISC Package, mit der Referenzimplementierung des ASTHERISC-Algorithmus
und der Anwendung auf die E. coli-Gemeinschaftsmodelle

https://github.com/klamt-lab/astheriscPackage
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https://github.com/Paulocracy/kinetic-modelling
https://github.com/Paulocracy/Dissertationsdaten
https://www.github.com/klamt-lab/TCOSA
https://github.com/klamt-lab/autopacmen

10 Liste der Veroffentlichungen in Bezug auf diese
Arbeit

Ein Grof3teil der Resultate wurde in den folgenden Publikationen wie genannt verdffentlicht:

» Kapitel 3: Bekiaris & Klamt, 2020. Automatic construction of metabolic models with enzyme
constraints. BMC Bioinformatics, 21(1), 1-13.

» Kapitel 5, auBer das nicht in dieser Publikation beriicksichtigte Unterkapitel 5.2 und alle
Referenzen darauf: Bekiaris & Klamt, 2021. Designing microbial communities to maximize the
thermodynamic driving force for the production of chemicals. PloS Computational Biology,
17(6), €1009093.

» Kapitel 4: Bekiaris & Klamt, 2023. Network-wide thermodynamic constraints shape NAD(P)H
cofactor specificity of biochemical reactions. Nature Communications 14, 4660.

Weitere Publikationen unter Mitwirkung des Autors, die in einem entfernteren Zusammenhang zur
Dissertation stehen, sind:

* Thiele, von Kamp, Bekiaris, Schneider, & Klamt, 2022. CNApy: a CellNetAnalyzer GUI in
Python for analyzing and designing metabolic networks. Bioinformatics, 38(5), 1467-1469.

* Schneider, Bekiaris, von Kamp & Klamt, 2022. StrainDesign: a comprehensive Python
package for computational design of metabolic networks. Bioinformatics, 38(21), 4981-4983.

Die in diesen beiden Publikationen verwendeten Programmpakete wurden u.a. zum Testen und zur
Visualisierung von Aspekten der Modelle, die in dieser Dissertation vorkommen, verwendet.

117



	Zusammenfassung
	Summary
	Abkürzungsverzeichnis
	1 Einleitung
	2 Grundlagen
	2.1 Modellierung von Stoffwechseln
	2.1.1 Modelle metabolischer Netze
	2.1.2 Kinetische Modellierung von Reaktionsflüssen
	2.1.3 Constraint-basierte Modellierung
	2.1.4 Flussbilanz- und Flussvariabilitätsanalyse
	2.1.5 Modellierung mit enzymatischen Nebenbedingungen
	2.1.6 Modellierung mit thermodynamischen Nebenbedingungen
	2.1.7 Minimal Cut Sets
	2.1.8 Modellierung mikrobieller Gemeinschaften

	2.2 Escherichia coli und dessen Modellierung
	2.2.1 Allgemeines und Stoffwechsel
	2.2.2 Constraint-basierte Modelle von E. coli

	2.3 Wichtige informatische Projekte zur Stoffwechselmodellierung
	2.3.1 Datenbanken und Formate metabolischer Modelle
	2.3.2 Software zur kinetischen Modellierung
	2.3.3 Software zur constraint-basierten Modellierung


	3 Automatische Generierung constraint-basierter metabolischer Modelle mit effizient formulierten enzymatischen Nebenbedingungen
	3.1 Motivation
	3.2 Die sMOMENT-Methode
	3.3 AutoPACMEN
	3.4 Anwendung von AutoPACMEN an einem E. coli-Modell
	3.4.1 Erstellung & Kalibrierung des Modells
	3.4.2 Resultate mit dem kalibrierten Modell

	3.5 Diskussion

	4 Erklärung von NAD(P)(H)-Spezifitäten metabolischer Reaktionen mittels thermodynamischer Modellierung
	4.1 Motivation
	4.2 Das TCOSA-Framework
	4.3 Anwendung von TCOSA auf E. coli und Analyse der Resultate
	4.4 Diskussion

	5 Design mikrobieller Gemeinschaften zur Maximierung der thermodynamischen Triebkraft von Produktsynthesen
	5.1 Motivation
	5.2 Darstellung der Prinzipien von ASTHERISC anhand eines kinetischen Modells
	5.3 Die ASTHERISC-Methode
	5.4 Implementierung von ASTHERISC
	5.5 Anwendung von ASTHERISC an Gemeinschafts-Modellen von E. coli-Stämmen
	5.6 Diskussion

	6 Zusammenfassende Diskussion und Ausblick
	7 Anhang
	8 Literaturverzeichnis
	9 Liste der referenzierten elektronischen Repositorys
	10 Liste der Veröffentlichungen in Bezug auf diese Arbeit

