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Wprowadzenie do biologii systemow. Czes¢ |
Mieczystaw Chorazy

An introduction to systems biology

A gigantic amounts of data and information on molecules that constitute the very complex cell machinery have
been collected, classified and stored in data banks. Although we posses enormous amount of knowledge about the
properties and functions of thousands of molecular entities, we are still far from understanding how they do work in
a living cell. It is clear now that these molecules (genes, proteins) are not autonomous, that there is no direct linear
relation between genotype and phenotype, and that the majority of functions are carried and executed by concerted
molecular activity, and that the majority of diseases are multifactorial. A basic property of the matter in a living cell
(both normal and pathologic) is an interaction between variety of macromolecules, mainly proteins, genes (DNA)
etc. In a process of self-organization they are able to form an active molecular biologic system — a complex, labile
and dynamic network which integrity is secured by non-covalent bounds. In this essay some basic properties of
network structure and the universal rules that govern them are described. Network or system biology is promising

new research approach in biology and medicine.
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Stosowana dotychczas w naukach biologicznych reduk-
cjonistyczna analiza komérki, jako podstawowej jednostki
organizméw zywych, dostarczyta ogromnej ilosci danych
o strukturze i czesciach sktadowych komorki oraz o jej funk-
¢ji. ,Mimo tego wielkiego sukcesu (biologii molekularnej,
MCh-) staje sie jednak coraz bardziej jasne, ze dyskretne
funkcje biologiczne tylko w rzadkich przypadkach moga
by¢ przypisane indywidualnym czasteczkom” (Barabasi i Ol-
tvai, 2004). Wszystkie funkcje komarki dziejg sie i zmienia-
ja w czasie zycia komérki, w okreslonych jej przedziatach,
i wynikaja z aktywnosci i interakcji ztozonych kompleksow
réznorodnych czasteczek (biatka, DNA, RNA, metabolity itd.).
Kompleksy takie tworza wysoce ztozone, interaktywne dy-
namiczne sieci i systemy. Uzyskiwanie informacji o iloscio-
wych i jakosciowych cechach sieci, o aktywnosci subsieci
i modutéw oraz ich rozmieszczeniu w komdrce pozwoli na
budowanie modeli przyblizajagcych nas do petniejszego
rozumienia, jak funkcjonujg systemy zywe. Redukcjonizm

usitowat analizowac¢ ustroje (systemy) zywe jako ,fizyczna
rzeczywistos¢”i oczywiscie odegrat znaczaca role w biologii.
Istotnie, struktura i funkcja ustrojow zywych opieraja sie na
fizyce i chemii, ale w miare ich ewolucji narastajg nowe po-
ziomy ztozonosci i wytaniaja sie (emergencja) nowe, zupetnie
nieprzewidywalne wiasciwosci (Morowitz, 2002; Koj, 2006).
Nauka zajmujaca sie badaniem ustrojow zywych, czyli jak
mowimy: systemow zywych, przechodzi okres niepewnosci,
lub nawet kryzysu. Wynika to z pewnego rozczarowania, jakie
w ostatnim pétwieczu wigzano z postepami w zakresie badan
nad sekwencja, strukturg i aktywnoscig genomdw i genéw
(DNA), zwtaszcza z danych uzyskanych z Human Genome
Project. Badania te tylko czesciowo spetnity wielkie nadzie-
je, roztaczane jeszcze pare dziesigtkéw lat temu. Jeszcze
niedawno sadzono, ze poznanie genéw i genomu wyjasni
nam wszelkie problemy dziedzicznosci, rozwoju osobnicze-
go, ewolucji — umozliwi poznanie istoty choréb, pozwoli
na ich diagnostyke i skuteczne leczenie. Poznanie geno-
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mu cztowieka miato nam wyjasni¢ istote cztowieczenstwa.
Tymczasem okazato sig, ze genom szympansa rézni sie od
genomu cztowieka tylko o 1,5%, mimo bardzo odmiennych
réznic fenotypowych. Oznacza to, ze geny ,same z siebie”
nie determinuja fenotypu, i ze poza genami musi istnie¢
jeszcze inna informacja’;,,program” lub ,system” (Fox Keller,
2005; Lewontin, 2001). W genocentrycznym modelu zycia
czesto pomijano wptyw na aktywno$¢ genowa czynnikow
epigenetycznych i srodowiskowych (Gottlieb, 2000).

Interakcje czasteczek sg podstawa zycia

Wszelkie przestrzenie wnetrza komérki wypetnione sa
zawieszonymiw wodnym Srodowisku sieciami komplekséw
biatkowych i innych makromolekut, ,ptywajacymi” wsréd
bogactwa organelli komdérkowych, miedzy strukturami bto-
nowymi, systemem cytoszkieletu oraz wewnatrz struktur,
tworzacych zamknigte przedziaty (kompartmenty). Organel-
leiinne elementy strukturalne komorki sa Scisle zintegrowa-
ne z systemem sieci. Niektére kompleksy biatkowe udato sie
juz wyizolowac i poznac wiele detali zich struktury i funkcji.
Inne kompleksy sa bardzo labilne, przejsciowe i dynamiczne,
trudne do izolowania i analizy. Osobnym problemem jest
lokalizacja takich komplekséw w komérce i ich zachowanie
W, czasoprzestrzeni’, co oczywiscie ma pierwszorzedne zna-
czenie dla proceséw zyciowych.

Kartezjanski poglad na systemy zywe — gtoszacy, ze
organizm jest w istocie podobny do mechanizmu maszy-
ny — zakfadat, ze ztozonos¢ istot zywych mozna bedzie
wyjasni¢ przez roztozenie ich na czesci, tak jak rozktada sie
na czesci mechanizm zegara. Przypuszczano, ze te mniejsze
czesci, skladowe” pozwolg sie analizowac, a wyniki — ztozy¢
w catos¢. Trudnos¢ takiego podejscia polega na tym, ze
systemy zywe przy kazdej prébie analizy redukcjonistycznej
zwykle ulegaja rozsypaniu sie na czesci, tracac natychmiast
swoje immanentne cechy charakteryzujace zjawisko zy-
cia. Ponowne ,ztozenie” ich wcale nie odtwarza pierwotnej
funkcjonalnej catosci. Poznanie czesci nie oznacza poznania
catosci, bo zywe organizmy nie s3 prostg suma czesci, co
wynika ze zjawiska emergencji.

,Zycie po rozktadzie na czesci przestaje by¢ zyciem
i jako takie nie moze by¢ dalej badane” (Cramer, 2001). Po-
wszechnie stosowane w biochemii rozdrobnienie komérek
na homogenna mase daje nam materiat, w ktérym fenomen
zyciajuz nieistnieje. Dla badania systemu zywego nie mozna
wprost zastosowac klasycznych poje¢, terminéw i podejs¢
fizycznych takich jak przyczynowosc, linijnos¢, ekstrapolacja
lub przewidywalnos¢, uzywanych w naukach technicznych
i fizyce (Cramer, 2001). Myslenie kategoriami stosowanymi
dla badan zjawisk fizykochemicznych w $wiecie nieozywio-
nym nie moze by¢ przenoszone bez ograniczen na istoty
zywe. Redukcjonistyczne podejscie do fenomenu zycia na-
rzucito uproszczony poglad na funkcjonowanie komorki
i organizméw zywych i wydaje sie odpowiedzialne za fakt, ze
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obecnie nauke o zyciu na poziomie molekularnym cechuje
pewna naiwnos¢ (Strand, 2000).

Z drugiej strony redukcjonistyczna analiza fenomenu
zycia, poprzez staty rozwéj i doskonalenie metod, doprowa-
dzita opis struktur i funkcji molekularnych komérki niemal do
perfekgji. Dzieki temu podejsciu w ostatnim dwudziestoleciu
biologia molekularna, a zwfaszcza,genomika funkcjonalna’,
przyniosta wielkitadunek precyzyjnych informacji o struktu-
rzeifunkcjach makroczasteczek. Porzadkowanie, bankowanie
i obrébka tych informacji staty sie mozliwe jedynie dzieki
réwnolegtemu rozwojowi technik komputerowych.

Ale mimo nagromadzenia olbrzymiej ilosci informacji
o organizacji struktur komoérkowych i ich funkcji oraz mimo
poznania budowy i funkcji makroczasteczek (DNA, RNA,
biatko) wciaz nie w petni wiemy, jak dziata system zywy
(istota zywa). Uzyskanie petnego obrazu fenomenu zycia
(nawet w organizmach jednokomérkowych) i opisanie jego
fizycznych podstaw ujetych catosciowo jest wciaz odlegta,
jesli w ogdle osiggalna, perspektywa, nawet na poziomie
komérki. Jednak niektore ztozone systemy molekularne,
zwiaszcza dobrze poznane biochemiczne reakcje meta-
boliczne, kinetyka enzyméw i metaboliczne mechanizmy
kontrolne dziatajace w otoczeniu wielu zmiennych parame-
tréw, mimo swojej wielkiej ztozonosci i mimo zjawisk emer-
gentnych, daja sie oceniaé poprzez ilosciowa, numeryczna
analize, co stanowi inspiracje do konstruowania modeli
matematycznych oraz poszukiwania sposobdéw bardziej
catosciowego ogladu uktaddéw funkcjonujacych w komorce.
W zywej komorce nie istnieje zjawisko autonomii ge-
now, biatek lub innych czasteczek. Nie ma tez prostego,
liniowego przelozenia miedzy struktura i funkcjg genéow
a fenotypem. Fakty te s3 czesto pomijane w badaniach
biomedycznych i agrobiologii.

Wszelkie procesy zachodzace w zywej komorce sg ze
soba powigzane. Tysigce biatek kodowanych przez geny, ale
jednoczes$nie wciggnietych w proces kontroli ich aktywno-
$ci, wspotdziatajacych ze soba, nadzorujacych rézne procesy
fizjologiczne w komérkach, tkankach i narzadach, reaguja-
cych na zmieniajace sie w czasie zewnetrzne i wewnetrzne
srodowisko, stanowig gmach zycia. Podstawa zycia (takze
stanow patologicznych) sa dynamiczne interakcje miedzy
czasteczkami, odbywajace sie za posrednictwem licznych
niekowalencyjnych wiagzan (Bray, 2003).

Wyzwaniem dla wspoétczesnej biologii jest zrozumienie,
jak interakcje wielkiej liczby czasteczek determinuja
funkcje komérki i organizmu. Interakcje typu biatko-biatko
(PPI, protein-protein interactions) istniejg zaréwno w szlakach
przekazywania sygnatéw ze srodowiska zewnetrznego do
komorki, jak i w obrebie samej komérki, np. w dobrze juz
poznanych, enzymatycznych szlakach metabolicznych, pro-
cesach kontrolujacych funkcje genéw, w procesie podziatu
komorkowego czy sekrecji, w szlakach prowadzacych do
programowanej smierci komorki, a takze w wielu innych.



Czasteczki biatka stanowig podstawowy skfadnik sieciijako
enzymy katalizuja rézne reakcje biochemiczne, wraz z in-
nymi czasteczkami budujg struktury btoniaste i organelle
komorkowe, sg sktadnikiem chromatyny oraz petnig wiele
innych podstawowych funkgji. Sg sktadnikiem maszynerii
transkrypcyjnejitranslacyjnej, biorg udziat w replikacjii na-
prawie DNA oraz w przekazywaniu sygnatéw. S receptora-
mi i transporterami, stanowig pompy jonowe czy ,motory
molekularne”. S3 elementami uktadu immunologicznego.
Biatka na ogot nie dziatajg ,w pojedynke” lecz w zespole,
zmieniajg partneréw, tworzac z innymi biatkami i makro-
czasteczkami (DNA, RNA i in.) labilne, dynamiczne ukfady,
w ktérych wystepuja jedynie stabe wigzania chemiczne.

Sieci i funkcjonalne systemy komoérkowe sg przedmio-
tem rozwijajacej sie nowej dyscypliny naukowej — biologii
systemow. Biologia systemoéw wywodzi sie zdwdch histo-
rycznych korzeni: z epokowego odkrycia natury materiatu
genetycznego (DNA) i wyjasnienia szlakéw biochemicznych,
ich kontroli zwrotnej oraz teorii rbwnowagi termodynamicz-
nej (Westerhoff i Palsson, 2004).

Biologia systemoéw dazy do integracji informacji uzyska-
nych zdoswiadczen uzyskanych na drodze analizy redukcjo-
nistycznej, a jednoczesnie akcentuje mocno powstawanie
ztozonosci (complexity) na coraz wyzszych hierarchicznych
poziomach organizmoéw zywych. Termin system uzywamy
dla okreslenia grupy dwéch lub wiekszejilosci czesci (kompo-
nentéw) wspotdziatajacych ze soba, zebranych w sie¢ w taki
sposdb, ze tworza funkcjonalng catos¢ (Trevaras, 2006). Ter-
miny,system”i,sie¢” uzywane sa zamiennie. Termin,,system”
jest jednak pojemniejszy, obejmujac sieci komérkowe, ale
réwniez wewnetrzng organizacje organizméw i organizacje
catych spotecznosci organizmdw (zwierzat, roslin). Méwimy
zatem o systemach spotecznych u ludzi, systemach w ekologii,
systemach w gospodarce itd. Kazdy system biologiczny i kaz-
da sie¢ sktada sie z podsystemdw i ma uktad hierarchiczny.
Podsystemy sa ze soba powigzane i wzajemnie od siebie
zalezne, cho¢ niekiedy ta zaleznos¢ jest luzna.

Prawa fizyki sg niewystarczajace dla opisania zaréwno
ksztattu, jak i organizacji systeméw zywych, ktére wytonity
sie w toku ewolucji. Immanentng cecha systemdéw zywych
jest zdoInos¢ do syntezy makroczasteczek dzieki sprzeganiu
reakcji endoergicznych i egzoergicznych, korzystaniu z in-
formacji genetycznej oraz reakcji na sygnaty srodowiskowe
(zewnatrz- i wewnatrzkomérkowe). Gdy tylko organizacja
biologiczna (system) sie wytoni, narzuca ona ogranicze-
nia i zachowanie sie jej komponentéw (czesci). Systemy
biologiczne (,zywe") dziataja z dala od stanu réwnowa-
gi termodynamicznej (w niskiej entropii) dzieki statemu
doptywowi z zewnatrz energii wprost, jak w przypadku
fosforylacji fotosyntetycznej czy w postaci materiatu od-
zywczego. Trajektorie” w ztozonych systemach zywych sa
dynamiczne, podlegaja rytmom, oscylacjom, sprzezeniom
regulatorowym i sg nieprzewidywalne, labilne, cho¢ utrzy-

mane w tadzie. Funkcjonowanie zywej komorki nie daje sie
wyjasniac prostymi linijnymi zaleznosciami miedzy czastecz-
kami. Biologia systemoéw dostarczyta wiele dowodéw na to,
ze w komorce funkcjonujg uktady dajace sie opisac teoria
deterministycznego chaosu. Nawet podstawowy proces
przeptywu informacji zgenéw (DNA) do biatek nie ma cech
procesu liniowego (por. Chorazy, 2009), lecz daje sie opisa¢
przez nielinijne modele, takie jak chaos deterministyczny
(np. por. Juraiin., 2006).

Systemy biologiczne charakteryzuje dynamizm: maja
oneimmanentng, organiczng zdolnos¢ do samoorganizacji.
Ewolucja zycia zaczeta sie od prostych czasteczek chemicz-
nych, ktére w wyniku interakcji miedzy soba wytwarzaty
coraz bardziej ztozone makroczasteczki. Powstata przed
paru dziesigtkami lat i intensywnie rozwijana chemia supra-
molekularna dostarcza nam modelowych przyktadow, w jaki
sposéb czasteczki chemiczne generujg wielkie makrocza-
steczki i ich kompleksy o ztozonej architekturze. Klasyczna
chemia organiczna poznawata i wykorzystywata wtasciwosci
atomow i silnych kowalencyjnych wigzan, miedzy innymi
dla syntezy ztozonych czasteczek (Lehn, 2002; Lehn, 2004).
Supraczasteczki i ich réznorodne struktury powstaja z cza-
steczek chemicznych dzieki labilnym, niekowalencyjnym
wigzaniom. Materia ztozona z supraczasteczek jest w swej
naturze dynamiczna, gdyz jej jednostki sktadowe (czasteczki
chemiczne, jony metali) podlegaja stale procesom sktadania,
rozpadu, reorganizacji i ponownego sktadania w zalezno-
$ci od warunkow. Niekowalencyjne wigzania i sity biorgce
udziat w interakgji supraczasteczek naleza do oddziatywan
elektrostatycznych i elektromagnetycznych, wigzar wodo-
rowych, sit van der Waalsa i in. Chemia supramolekularna
utorowata droge dla koncepdji ,informacji” w chemii, ktérg
nalezy rozumiec jako immanentng wewnatrzczasteczkowa
wihasciwos¢, dzieki ktorej czasteczki spontanicznie oddziatu-
ja miedzy soba i samorzutnie tworza ztozone struktury (Lehn
2004, Lehn 2007). Proces samoorganizacji supraczasteczek
chemicznych jest analogiczny do zjawisk obserwowanych
w zywej komorce. Glebsze poznanie zjawisk w chemii supra-
czasteczek przyblizy nas do lepszego zrozumienia zjawisk
toczacych sie w ztozonej materii zywych organizmoéw.

Dynamiczne struktury sieci w komérce sg pod wply-
wem dziatania sit (atraktora), ktére powodujg utrzymanie
ich w okreslonym stanie odlegtym od stanu réwnowagi
termodynamicznej. W swiecie ozywionym systemy stale
sie zmieniaja i przystosowujg do srodowiska (warunkoéw,
kontekstu). Wytracenie systemu z naturalnych, charakte-
rystycznych dla niego stanéw, moze zajs¢ w wyniku za-
dziatania nowych sit pochodzacych np. z mikrosrodowiska
i pojawienia sie odmiennego atraktora.

Podstawy budowania modeli, grafy

Graficzne obrazy sieci w biologii systeméw budowane
s3 na podstawie informacji o miedzyczasteczkowych od-
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dziatywaniach biatko-biatko (PPI, protein-protein interaction),
a takze biatko-DNA, biatko-RNA, biatko-metabolit, biatko-
-substrat.

Mimo rozwiniecia w ostatnim dziesiecioleciu nowych
metod doswiadczalnych, biologia nie ma jeszcze odpowied-
nich narzedzii metod badania ztozonych systeméw i duzych
sieci. Dotychczasowe metody stuzace dla uzyskania informa-
¢ji ointerakcjach makroczasteczek, takie jak: mikromacierze
peptydowe i DNA, spektrometria mas, technika dwuhybry-
dowa z uzyciem drozdzy (Y2H, yeast two hybrids), dedukcja
oddziatywan na podstawie analizy badarn genomicznych
i in. stale rozszerzajg mozliwosci badawcze, ale wymagaja
ciagtych uzupetnien (Bork, 2004). Doswiadczalna biologia
systemoéw chetnie stosuje technike Y2H jako stosunkowo
taniag i ogolnie dostepng, a obecnie zautomatyzowana.
Opracowane s3 nowe metody badan proceséw zachodza-
cych w zywej komérce, zmierzajace do znakowania poje-
dynczych czasteczek biatkowych i sledzenia ich lokalizacji,
interakcjii przemieszczen w komoérce. Duze nadzieje budza
weglowe nanoczasteczki, ktére sprzezone z metalami two-
rza nowe typy znacznikéw (np.,kropki kwantowe”, quantum
dots — QD;,nano-tuski’, nano-shells (Nepal i Geckeler, 2006).
Dla sledzenia loséw makroczasteczek w zywej komérce bu-
dowane sg nowe typy mikroskopdw optoelektronicznych,
rozwijaja sie metody microPET (positron emission tomogra-
phy) itp. Informacje o takich nowszych technikach znajduja
sie w przegladowej pracy Kherlopianiin. (2008). Dotychczas
zebrane informacje o strukturze, funkgcji i interakcji makro-
czasteczek zostaty zebrane w dziesigtkach wielkich bazach
danych (np. STRING, PLEX, Bioverse, Predictome, BIND, GRID,
Ospray, Swiss-Prot, WormBase i wielu innych), ktérych po-
wstanie byto mozliwe dzieki szybkiemu rozwojowi technik
komputerowych. Bazy danych stuza do konstrukgji sieci, gdy
interesujace nas biatka/geny zostang wprowadzone do od-
powiedniego programu komputerowego. Sieci (mat. grafy)
podlegaja pewnym rygorom matematycznym i uniwersal-
nym prawom, ktdre opisuja zwiazki, relacje i potaczenia mie-
dzy jednostkami, tkanki” sieciowej. Prawa te sg uniwersalne,
poniewaz obowiazuja zaréwno w sieciach molekularnych
komorki jak i w spotecznosciach zwierzat i ludzi, w ekologii
i ekonomii. W spoteczenstwie ludzkim reguty obowiazujace
w strukturze i zachowaniach sieci (np. sieci gospodarcze,
komunikacyjne) podlegaja jednak modulacjom przez natu-
ralne czynniki przypisane gatunkowi ludzkiemu, takie jak:
Swiadomos¢, odpowiedzialnos¢, altruizm, wola dziatania
w kategoriach sprawiedliwosci spotecznej itd. Grafy (sieci)
interakcji makroczasteczek komdrkowych uzyskane z baz
danych s3 w pewnym sensie sztuczne i statyczne, ale sg
pomocne w formowaniu naszych poje¢ o mechanizmach
dziatajacych w zywych systemach w ujeciu syntetycznym,
catosciowym.

Wielkie sieci komérkowe sg rozlegte topologicznie
i obejmuja liczne ztozone funkcje. Dla uproszczenia wyod-
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rebnia sie z nich podsieci i, funkcjonalne genowe moduty”,
co pozwala poznac i poréwnac interakcje biatek z poziomem
ekspresji genéw. U drozdzy opisano np. sie¢ PPl z 2633 biatek
i zwiazek jej z 520 genami. Sposrod tych gendw wyodreb-
niono modut o0 99 genach bioracych udziat w biogenezie ry-
bosoméw (Parkkinen i Kaski, 2010). Takie podsiecii moduty
opracowywane sa np. dla opisu metabolizmu, transkrypcji
i szlakéw sygnalnych. Opracowaniom struktury wielkich
sieci towarzyszy rozkwit nowych terminéw, réznych,-omics”
(proteomics, metabolomics, transcriptomics, interactomics,
interferomics itd.).

W biatkach zostaty zidentyfikowane krotkie sekwencje
aminokwasowe (motywy, domeny) oddziatywajace mie-
dzy soba. Przyktadem takich domen sa: bogata w proline
domena SH3 (Src homologic domain 3), domena EH (Eps
homologic) wigzaca sie z rodzing matych czasteczek GTPaz,
domena WW zawierajaca sekwencje ok. 40 aminokwasow,
zwijajaca sie w tréjpasmowa wstazke typu beta harmonijka
(beta sheet) i chetnie wchodzaca w interakcje z motywami
proliny lub fosfoseryny réznych biatek. Domeny takie stuza
do tworzenia komplekséw z innym biatkiem (lub z odpo-
wiednig sekwencja sygnalng np. w DNA, RNA) i biorg udziat
w konstrukgji sieci (Tong i in., 2002).

Informacje o interakcjach makroczasteczek zawarte
w dostepnych bazach danych nie sg petne oraz catkowi-
cie wiarygodne, a dane pozostaja czesto niejednoznaczne,
poniewaz wyniki pochodza z wielu laboratoriéw, gdzie do-
$wiadczenia byty prowadzone w niejednolitych warunkach.
Standaryzacja metod, usrednianie wynikow oraz programy
sprawdzajace i weryfikujace wyniki laboratoryjne przyniosa
zapewne polepszenie jakosci tych danych. Oczywiscie stale
jeszcze nie mamy pewnosci, jak dalece warunki oddziatywan
w zywej komorce sg podobne do warunkéw stworzonych
w modelach doswiadczalnych. Ponadto, co podkresla Kitano
(Kitano, 2002), budowanie diagramoéw sieci ilustrujacych
interakcje makroczasteczek jest jedynie pierwszym krokiem
i wstepem do poznania struktury dynamicznych uktadéw
i ich funkcji oraz zrozumienia mechanizmoéw regulacyjnych
komorki.

Na podstawie danych o interakcji miedzy jednostkami
sieci, np. biatka,x"z biatkiem, y’, a biatka,y"z biatkiem,z"itd.,
matematycy i bioinformatycy opracowujg matematyczne
modele sieci i tworzg ich dwuwymiarowe obrazy graficzne.
Sieci analizowane s pod wzgledem swej struktury, powia-
zan, oddziatywan i mozliwych regulacyjnych mechanizmoéw
zachodzacych miedzy poziomami hierarchicznej ztozonosci
oraz podsystemami dziatajagcymi w komorce. Stale propo-
nowane s3 i rozwijane nowe matematyczne modele sie-
ci (Pan i Sinha, 2008). Matematyczne modelowanie sieci
pozwala na badanie i przewidywanie, w jakim przedziale
komorkowym przebiega okreslony proces molekularny oraz
czy i jakie zorganizowane podsieci funkcjonalne sg w tym
uktadzie mozliwe (Shin i in., 2009). Modele budowy sieci



umozliwiaja poznanie na poziomie molekularnym mozli-
wych relacji pomiedzy wystepowaniem choréb wieloczyn-
nikowych a kontekstem genetycznym badz srodowiskowym
(Gohlke i in., 2009). Wraz z rozwojem biologii systemow
pojawiaja sie takze nowe koncepcje klasyfikacji choréb oraz
szersze spojrzenie na powstawanie choréb o podtozu wie-
loczynnikowym, takich jak np. rak, co wyraza sie réwniez
w nowej terminologii biomedycznej — ,choroby sieci”.

Struktura i rozwoj sieci

Jak juz wspomniano, informacje o interakcjach makro-
molekut komoérkowych sa porzadkowane i prezentowane
w postaci sieci. Graficznie kazdy rodzaj sieci (biologiczny,
ekonomiczny, spoteczny) jest przedstawiany jako zbior,we-
zkéw" — punktow ilustrujacych jednostki skladowe sieci oraz
linii faczacych te punkty (,taczniki”). Sie¢ moze miec taczniki
nieukierunkowane (sie¢ symetryczna, graf niezorientowany)
lub ukierunkowane (sie¢ asymetryczna, graf zorientowany).
W zyciu spotecznym analogicznym przyktadem s3 sieci ilu-
strujace interakcje i zaleznosci miedzyludzkie, wystepujace
np. w prostej czynnosci przywitania. Dwie osoby (,wezty”, por.
nizej) o takim samym statusie spotecznym witaja sie przez
podanie rak (,tacznik’, por. nizej) z rbwnowaznym sygnatem
emocjonalnym (zaleznos¢ symetryczna), za$ przyktadem dru-
gim jest sytuacja, gdy szef korporacji wita sie z pracownikami
lub powszechnie znany celebryta podaje reke, ale ledwie
zauwaza grupe zwyktych ludzi (zalezno$¢ asymetryczna).

Podstawowa jednostka obrazu sieci graficznej jest wezet,
oznaczany symbolem N (node; w teorii graféw,wierzchotek’,
mat. vertex). W sieciach biologicznych kazdy wezet przedsta-
wia jednga czasteczke, najczesciej jest to czasteczka biatka
lub,gen”strukturalny (DNA). Nie spotyka sie jeszcze modeli
ilustrujgcych oddziatywanie réznych izoform biatka.

Dwa wezly powigzane tacznikiem L (od link; w termino-
logi grafow ,krawedz’, edge) przedstawiaja oddziatywanie
miedzy weztami. W sieciach biologicznych jest to najcze-
sciej oddziatywanie biatko-biatko lub biatko-gen, gen-gen
(w domysle — produkty genéw). Laczniki reprezentuja
oddziatywania funkcjonalne miedzy makroczasteczkami,
znajdowane w kompleksach zywej komorki, a wykazane do-
$wiadczalnie na podstawie danych funkcjonalnych, np. dro-
ga dedukcji z badan genomicznych i proteomicznych,
oznaczone technika Y2H, spektroskopia powinowactwa
iinnymi metodami (por. wyzej). Interakcje miedzyczastecz-
kowe oparte sg zwykle na wigzaniach niekowalencyjnych
np. stabych wiagzaniach wodorowych. Interakcje sg labilne
idynamiczne.W sieciach metabolicznych wezet przedstawia
substrat lub metabolit, a tacznik — aktywny enzym prowa-
dzacy reakcje. Gdy struktura lub funkcja czasteczki stano-
wigcej wezet jest znana lub przynajmniej znany jest,obszar”
jej funkcjonowania, wezty na diagramach przedstawiane sg
w postaci znakoéw (kétko, tréjkat, kwadrat, romb itp.), czesto
oznaczonych kolorami. Kolor zwykle ilustruje funkcjonalny

a) Sie¢ nieukierunkowana

b) Sie¢ ukierunkowana

ko =4

kOUt =1 E

Rycina 1. Podstawowe elementy i miary sieci. a) Sie¢
nieukierunkowana. Wezet A posiada stopien k = 5, bo potaczony jest
bezposrednio facznikami z 5 innymi weztami. £aczniki nie posiadaja
okreslonego kierunku. b) Sie¢ ukierunkowana. Laczniki posiadaja
strzatki wskazujace na kierunek oddziatywania. Wezet A posiada

4 stopnie wejsciowe (kin =4)i 1 stopien wyjsciowy (kOut =1).
Szczegoty w tekscie. Reprodukowano za zgoda Macmillan Publishers
Ltd: Barabasi AL, Oltvai ZN. Network biology: understanding the cell’s
functional organization. Nature Rev Genet 2004: 5: 101-113

modutlub podsie¢. Wezty moga tez by¢, etykietowane”, czyli
posiadac petng nazwe identyfikujaca lub akronim, np. sym-
bol genu lub biatka.

Teoria sieci jest ztozona i nie bedzie omawiana w tym
artykule, gdyz autor nie czuje sie kompetentny do jej komen-
towania. Podstawowe wiasciwosci prostych sieci podaje za
Barabdsi i Oltvai (2004) oraz Barabdasi (2009). Rycina 1 przed-
stawia prosty uktad matej sieci zbudowany z weztéw (A, B,
C,D,EF).

Cecha charakteryzujaca wezet jest jego stopien (de-
gree), czyli liczba powiazan (connectivity) z innymi wezta-
mi. Stopien wezta oznacza sie symbolem k. (Na rycinie 1a
wezet A ma stopien k = 5, bo oddziatuje z weztami C, B, G,
E i D). Oddziatywanie moze by¢ symetryczne, bez kierunku
oddziatywania (jak na rycinie 1a) lub asymetryczne, czyli
ukierunkowane, ilustrowane tacznikami ze strzatkami (jak
na rycinie 1b), co jednoczesnie okresla typ sieci. W pierw-
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a) Sie¢ losowa b) Sie¢ bezskalowa

¢) Sie¢ hierarchiczna
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Rycina 2. Podstawowe modele sieci. a) Sie¢ losowa. Rozkfad stopni weztéw jest losowy i podlega rozktadowi normalnemu (Poissona), co wskazuje,
ze wiekszos¢ weztéw ma mniej wiecej te samg liczbe potaczen. Wezty, ktére odstepujg od tej reguty wystepujag niezmiernie rzadko. b) Sie¢
bezskalowa, zwana tez siecig Barabasi-Alberta (sie¢ BA). Rozktad stopni weztéw nie jest rozkladem normalnym i podlega prawu potegowemu.
Sie¢ zawiera niewielkg liczbe weztéw typu piasta o wielu potaczeniach (wezty wskazane strzatka). Jest to sie¢ uniwersalna wystepujaca najczesciej
w biologii. Szczegoty w tekscie. c) Sie¢ hierarchiczna. Sie¢ posiada moduty i mate zgrupowania, ktére uktadaja sie w hierarchiczne struktury.
Reprodukowano za zgodg Macmillan Publishers Ltd: Barabasi AL, Oltvai ZN. Network biology: understanding the cell’s functional organization.

Nature Rev Genet 2004; 5: 101-113

szym przypadku jest to sie¢ nieukierunkowana (lub syme-
tryczna), w drugim — sie¢ ukierunkowana (asymetryczna).
W ukierunkowanym typie sieci rozréznia sie stopien wezta
dla oddziatywania wchodzacego k;,, oraz oddziatywania

wychodzacego k_ .. Dla wezta A w sieci ukierunkowanej

(ryc. 1b) ki =4, cczj;lti do A wchodzg 4 sygnaty od C,B,Dii E.
Jednoczesnie wezet A charakteryzuje k. = 1, bo z wezta
A wychodzi sygnat tylko do wezta G.

Dla charakterystyki sieci podawane sg rowniez jej inne
wiasciwosci i miary (measures):
— S$rednia wartos¢ k, oznaczana symbolem <k> dla sieci
nieukierunkowanej, miesci sie w granicach 2-3 i wynika
zwzoru <k>=2L/N;
dystrybucja stopnia P(k) wskazuje na prawdopodobien-
stwo oszacowania, ile facznikéw okreslanych przez k
posiada wybrany wezet;
wiekszos¢ sieci biologicznych jest sieciami nieskalowa-
nymi (por. nizej);
w sieciach ukierunkowanych odlegtos¢ sciezki miedzy
dwoma weztami moze by¢ rézna w zaleznosci od kierun-
ku tacznika; na przyktadzie ryciny 1b widag, ze odlegtos¢
() od Bdo A (IBA) jest krétka, posiada tylko jeden tacznik
(wynosi: IBA = 1), gdyz na swej drodze nie ma zadnego
wezta, natomiast odlegto$¢ od A do Bwynosi 3 (IAB=3),
poniewaz ma na swej drodze dodatkowe dwa wezty G
i F (SciezkazA do G,GdoFiFdoB);
wspotczynnik grupowania (clustering coefficient) pozwa-
la na oszacowanie mozliwosci istnienia grup weztéw
(node cluster) i wykazanie hierarchicznych zaleznosci
w sieci.
Dystrybucja stopnia i wspoétczynnik grupowania nie
zaleza od wielkosci sieci, co daje mozliwo$¢ uchwycenia
podstawowych cech sieci i ich klasyfikacji, np. poréwnania
sieci u organizmdw na réznych etapach ewolucji, poréwna-
nia sieci metabolicznej do sieci kontroli ekspresji gendw itp.
Ztozonos¢ podsieci szacuje sie wedtug skali. Wezet izolowa-
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ny, peryferyjny w sieci PPl odpowiada biatku majacemu, sa-
modzielng” funkcje, a jego wartos¢ na skali wynosi,0”. Gdy
wezet oddziatuje zinnymi partnerami — jego stopien rosnie.

Oddziatywanie wezta zinnymi partnerami nie jest loso-
we. Gdyby tak byto, wiekszos¢ weztdw miataby taka sama
liczbe potaczen i ich rozktad bytby normalny (rozktad Pois-
sona). W sieciach rzeczywistych dystrybucja pofaczen nie
ma rozkfadu normalnego.

Na podstawie teorii graféw mozna wyliczy¢, dystrybucje
stopnia”, czyli oszacowac prawdopodobienistwo, z jakim
dany wezet bedzie miat okreslong liczbe potaczen (czyli
ustali¢ stopien wezta, k). Dystrybucja stopnia podlega prawu
potegowemu, co 0znacza, ze rozkfad stopni weztdw w sieci
odbiega od normalnego rozktadu Poissona. W wiekszosci
sieci eksponent potegi wynosi od 2 do 3, nie ma zatem
charakterystycznejwartosci skali. Stad pochodzi nazwa sieci:
sie¢ bezskalowa (scale-free network; ryc. 2). W sieciach na-
turalnych znajdujg sie tez fragmenty sieci (subsieci) majace
ukfad hierarchiczny.

W sieciach rzeczywistych wezet, ktéry ma juz duza liczbe
pofaczen, wykazuje wieksze prawdopodobienstwo interak-
¢ji, czyli przytaczenia (,doczepienia”) nowego wezta. Taki
rozktad zachodzi dzieki dziataniu w sieci dwdoch mechani-
zmow: wzrostu i preferencyjnego taczenia (growth and
preferential attachment) (Barabasi, 2009). Odkrycie reguty
wzrostu i preferencyjnego taczenia ma wielkie znaczenie
dla biologii. Zdumiewajacym byto tez odkrycie, ze wiele
sieci rzeczywistych ma podobng architekture i wspoiny
ukfad podstawowy. Sie¢ bezskalowa jest zatem siecig uni-
wersalng, powszechnie wystepujaca. Jest to niezwykle
wazna reguta sieci, przenoszona bezrefleksyjnie nawet na
systemy gospodarcze (bogatszy zawsze sie bogaci kosztem
biednego). W biologii jest duzo przyktadéw obecnosci sieci
bezskalowych, inaczej tzw. sieci,matego swiata” (small-world
network), tworzacych podsieci, cechujacych sie obecnoscia
pofaczen prawie wszystkich weztéw poprzez mata liczbe



krokéw (czyli sieci ,nasyconych” weztami typu piasty; por.
nizej). Sieci bezskalowe stale sie zmieniaja, bo stale docho-
dza nowe, nieprzypadkowe potaczenia. Proces taki zachodzi
zapewne w ewolugcji, gdy pojawiajg sie nowe geny w wyniku
duplikacji (ryc. 3).

Jesli w ukfadzie dodawany jest nowy wezet (np. nowe
biatko kodowane przez gen zduplikowany), to 6w nowy
wezet ma tendencje do interakcji z weztem, ktéry ma juz
duzo pofaczen; w ten sposdb w sieci wzrasta liczba weztéw
typu ,piasty” (por. nizej). Jest to wazny element zjawiska
samoorganizacji sieci. Stad tez wynika wniosek, ze ewolucja
i struktura sa procesami nieroztagcznymi: w ewolucji stale
przyrasta liczba weztéw i ich pofaczen.

Inne, niebiologiczne sieci, rozwijaja sie i nabywaja nowe
funkcje w czasie wedtug podobnych regut (ryc. 4).

Obecnie rozwijane s teoretyczne metody bioinforma-
tyczne, pozwalajace na przewidywanie, ktére biatka maja
wysoki potencjat wzajemnej interakcji w sieciach (Hsing
i in., 2008) oraz oszacowanie ,wspétczynnika klikowosci
(por. nizej).

Reguta wzrostu i preferencyjnego faczenia ma swoj wyraz

”

w strukturze sieci. W trakcie rozwoju sieci powstaja struk-
tury zwane weztami ,centralnymi’, powigzanymi licznymi
facznikami z wieloma innymi weztami (por. np. ryc. 8 i 9).
Wezet centralny nazywany jest tez ,piasta” (hub), gdyz ta
struktura podobna jest do kota wozu/roweru z centralng
piasta i szprychami.W sieci wykrywamy réwniez potaczenia
miedzy weztami centralnymi (piastami). Maja one uktad
hierarchiczny: mozna wyréznic¢ wezty typu piasty o wielkim
stopniu (takich jest niewiele) i wezly o matym stopniu (te
sq liczne). Taki ukfad nadaje sieci opornos¢. Prawdopodo-

a) Preferencyjne przytaczanie
nw

b) Rozbudowa sieci

m_

Biatka

Przed duplikacja

Geny

Geny

Po duplikacji

Biatka

Rycina 3. Powstawanie topologii bezskalowej w sieci, w trakcie
ewolucji. Przykfad dziatania prawa wzrostu i przytaczania.

a) Preferencyjne przytaczanie: nowy wezet (nw) preferuje przytaczenie
do wezta 1, gdyz ten posiada najwyzszy stopien. b) Rozbudowa
sieci w trakcie duplikacji genu. Sie¢ biatek przed duplikacja genu. Po
duplikacji powstat nowy gen (oznaczony symbolem ,+") kodujacy
nowe biatko (oznaczone symbolem,,+"), ktére dotacza sie do
istniejacej juz sieci, do wezta o najwyzszym stopniu — stosownie
do reguty wzrostu i przytaczania. Reprodukowano za zgoda
Macmillan Publishers Ltd: Barabasi AL, Oltvai ZN. Network biology:
understanding the cell’s functional organization. Nature Rev Genet
2004;5:101-113
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Rycina 4. Powstawanie sieci. Cze$¢ gérna: model bezskalowy — rozwdj w czasie. Poczawszy od trzech potaczonych weztéw poczatkowych,

kazdy nowy wezet (oznaczony kétkiem pustym) przytacza sie do wezta o duzym stopniu (posiadajacego wiele potaczen), wedtug reguty wzrostu

i przytaczania. Rozmiary wezta s na tym schemacie proporcjonalne do jego stopnia. Cze$¢ dolna: rozwdj sieci kooperacji fizykdw. Sie¢ ilustruje
wspdtautorstwo publikacji fizykéw. Kazdy wezet oznacza pojedynczego autora, a tacznik oznacza wspétautorstwo. Ostatni schemat (dolny prawy
rég) przedstawia wytanianie sie wezta typu piasty i struktury typu,kliki” (kazdy wezet jest potaczony z kazdym weztem). Wedtug Barabdsi A-L. Scale-
free networks: a decade and beyond. Science 2009: 325: 412-413. Reprodukowano za zgoda AAAS
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bienstwo, ze czynnik uszkadzajacy zniszczy najpierw wezty
o matym stopniu, jest duze, a zatem wzrasta szansa, ze wezly
o duzym stopniu utrzymajg integralnos¢ sieci, czyli zycie
komorki. Sieci bezskalowe sg bardziej oporne na uraz niz
sieci losowe, ale gdy w sieci bezskalowej wezty o duzym
stopniu zostang wybidrczo usuniete, sie¢ taka rozpada sie.

Biatka znajdujace sie w piascie sa przedmiotem zaintere-
sowania w terapii lekowej jako tzw. biatka docelowe (target
proteins). Nie zawsze jednak dziatanie potencjalnych lekow
na tak,wysokim”poziomie jest selektywne i bezpieczne dla
pacjenta. Przyktadem moze by¢ préba stosowania inhibito-
réw konwertaz pro-hormondéw i pro-biatek Wiedza o tkan-
kowo-swoistej regulacji oraz obrébce pro-biatek do aktyw-
nych molekut jest jeszcze niepetna. Wiele z takich biatek
prekursorowych po ograniczonej, kontrolowanej proteolizie
i konwersji przez rodzine konwertaz pro-biatkowych (PC,
pro-protein convertases) staje sie aktywnymi czasteczkami
(metaloproteinazy, czynniki wzrostowe, czasteczki adhe-
zyjneiin.), bioracymi nastepnie udziat w licznych funkcjach
komorkowych, zwigzanych takze z procesem nowotworo-
wym (Khatib i in., 2002). Wydawato sie, ze konwertazy moga
by¢ biatkami, targetowymi”. Blokada aktywnosci konwertaz
inhibitorami PC nie okazata sie jednak skutecznym podejs-
ciem terapeutycznym.

W obrazowaniu systemdéw czasami stosowane s3 gra-
ficzne sieci semiotyczne, ktére ilustruja zaleznos$ci miedzy
,znakami” (sign), odzwierciedlajgce okreslong koncepcje lub
ztozong funkcje, a nie pojedynczg czasteczke. Sieci semio-
tyczne s przydatne dla modelowania uktadéw ztozonych,
np. ekosystemoéw i systemow spotecznych.
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