Metody ,,omiczne” w badaniach roslin

STRESZCZENIE

rzydatnos¢ komputerow w badaniach biologicznych zostala zauwazona juz w latach 60.

XX wieku. Pézniejszy rozw6j techniki pozwolil na opracowanie wysoko wydajnych me-
tod badawczych w biologii. Dzieki nim mozna uzyskaé bardzo duza ilos¢ danych w krét-
kim czasie, nawet kilku dni. Z tym postepem wiaze sie jednak koniecznos¢ opracowywania
metod zarzadzania danymi, kontroli ich jakosci i sposobéw ich analizy. W konsekwencji
wspolczesna biologia w duzej mierze jest zalezna od informatyki, a na styku tych dziedzin
powstala bioinformatyka. Celem artykulu jest oméwienie gléwnych wspélczesnych wiel-
koskalowych metod badan roslin i powiazanych z tymi metodami narzedzi bioinformatycz-
nych.

WPROWADZENIE

Za matke bioinformatyki uwaza si¢ Margaret Dayhoff. Jej najlepiej znanym
osiagnieciem bylo opracowanie macierzy podstawieri aminokwaséw (ang. Point
Accepted Mutation, PAM) na podstawie dostepnych wéwczas (1978 rok) infor-
magji o rodzinach bialek. Macierz PAM pozwala poréwnywac sekwencje biatek
i znajduje zastosowane nawet dzi$ [1]. Jednak juz wczesdniej (1962 rok) Dayhoff
rozpoznala potencjal komputeréw w badaniu sekwencji biologicznych i wspdl-
nie z fizykiem Robertem S. Ledley’em opracowata COMPROTEIN - program
stuzacy do skladania sekwencji peptydéw z analiz sekwencjonowania biatek
metoda degradacji [1,2]. Byl to pierwszy program bioinformatyczny, cho¢ sam
termin , bioinformatyka” powstal pézniej, w roku 1970. Jego autorami jest dwoje
holenderskich naukowcéw, Paulien Hogeweg i Ben Hesper. Zdefiniowali oni
,bioinformatyke” jako nauke o procesach informatycznych w systemach bio-
tycznych (ang. the study of informatic processes in biotic systems) [3].

Na potwierdzenie uzytecznosci nowej dziedziny nie trzeba byto diugo czekag,
gdyz w 1977 roku Frederick Sanger wynalazt metode sekwencjonowania DNA
[4]. Stworzylo to potrzebe opracowania programéw komputerowych stuzacych
do analizy wynikéw i zarzadzania danymi. Bioinformatyka otrzymata silny im-
puls do rozwoju w latach dziewieédziesigtych, w trakcie projektu sekwencjo-
nowania genomu ludzkiego [5]. Bylo to pierwsze przedsiewziecie generujace
ogromna ilos¢ danych biologicznych, do analizy ktérych nie wystarczaty dotych-
czasowe metody. Jednoczesnie, dzieki rozwojowi techniki, zar6wno mozliwosci
komputeréw, jak i ich dostepnosé¢ szybko wzrastaly. Rozwéj nauki i techniki,
a szczegodlnie miniaturyzacji, w p6zniejszych latach doprowadzil do powstania
czutych metod dziatajacych na matych ilosciach prob. Jednoczesnie dzieki au-
tomatyzacji stalo sie mozliwe analizowanie wielu préb jednoczeénie - nastata
era ,omiczna”. Przyrostek ,-omika” pochodzi od greckiego ,-opa” (-oma) - w
polskim ttumaczeniu ,cato$¢” lub ,zbiér” - i oznacza badania catosciowe, syste-
mowe, obejmujace wszystkie elementy danej kategorii biologicznej. Przykltada-
mi sg: genomika, transkryptomika i proteomika. Genomika koncentruje si¢ na
strukturze, funkcjonowaniu i ewolucji genomu (catoéci materiatu genetycznego
organizmu). Transkryptomika obejmuje wszystko, co dotyczy czasteczek RNA,
m.in. ich: sekwencje, strukture, funkcje, lokalizacje, zmiennos¢ i poziom ekspre-
sji. Proteomika zajmuje si¢ caloSciowo biatkami, m.in. ich: ekspresjq, lokalizacja,
modyfikacjami, interakcjami i zaangazowaniem w szlaki metaboliczne.

Bioinformatyka jest dziedzing interdyscyplinarng, a jej gtéwnym zadaniem
jest wydobycie uzytecznej informacji z wielkich zbioréw danych i ulatwienie jej
interpretacji. Dzigki tej nauce mozliwe jest rowniez polaczenie danych z wielu
eksperymentéw , omicznych”, spojrzenie na konkretne zagadnienie badawcze
z réznych stron i otrzymanie informacji przekraczajacej te uzyskana z osobnej
analizy eksperymentéw. Przykladowo, taczac dane transkryptomiczne i prote-
omiczne, mozna sprawdzié, czy wykrywany transkrypt jest przepisywany na
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Tabela 1. Podsumowanie tematéw poruszonych w artykule.

Obszar zainteresowania Gléwne metody

Poznanie sekwencji genomu, opis genéw i sekwengji

Sekwencjonowanie DNA

RNA-seq

Spektrometria mas

Spektrometria mas, spektroskopia
magnetycznego rezonansu jadrowego

CRISPR-Cas9

Genomika regulatorowych (adnotacja genomu)

e Eksprgsja genow w}r(?z'pych prébac}h. I.c!entyfikacja
nieopisanych wczesniej transkryptéw i izoform
Sklad jakosciowy i ilociowy biatek w réznych prébach

Proteomika Sekwencjonowanie bialek. Identyfikacja
modyfikacji potranslacyjnych

Metabolomika Ocena ilosciowa okreslonych metabolitéow w réznych prébach
Sklad jakosciowy i ilosciowy metabolitow w réznych prébach

g Uzyskiwanie roélin o okreslonych cechach, np.
Modyfikadje genetyczne wydajnie produkujacych metabolity wtérne
Fenomika Nieniszczgca ocena wzrostu, rozwoju i kondygji roslin

Analiza funkcjonalna
danych

Identyfikacja proceséw biologicznych
zmienianych w badanych warunkach

Sztuczna inteligencja

Zarzadzanie danymi

Usprawnienie analizy wielkich zbioré6w danych.
Integracja danych z r6znych metod , omicznych”

Deponowanie danych badawczych w repozytoriach
Udostepnianie danych badawczych i ich ponowne wykorzystanie

Obrazowanie, m.in. w Swietle widzialnym,
RGB, fluorescencyjne, 3D

Analiza m.in. nadreprezentacji funkcjonalnej, sieci
powiazan miedzy biatkami, Sciezek metabolicznych

m.in. uczenie maszynowe

Zastosowanie zasad FAIR

biatko, a wiec czy jego funkcja rzeczywiscie jest realizowa-
na w komorce. Z drugiej strony pozwala to bada¢ procesy
degradacji mRNA. W niniejszym artykule opisano gléwne
metody ,,omiczne” pod katem ich wykorzystania w bada-
niach roslin oraz poruszono kwestie analizy danych z takich
badan (Tab. 1).

GENOMIKA: SEKWENCJONOWANIE GENOMU
DE NOVO, OKRESLANIE FUNKCJI GENOW

Sekwencjonowanie de novo (od nowa) polega na opraco-
waniu sekwencji genomu organizmu bez uzycia materialu
poréwnawczego. Takim materiatem moégiby byé genom
innej odmiany danego gatunku i takie poréwnanie stosu-
je sie w tzw. resekwencjonowaniu. Dalsza cze$¢ rozdzialu
koncentruje sie ma sekwencjonowaniu de novo. W latach 90.
XX wieku zostaly zsekwencjonowane genomy pierwszych
organizméw modelowych (wzorcowych), m.in. drozdzy
(Saccharomyces cerevisiae) i nicienia Caenorhabditis elegans
[6]. W podobnym czasie (1996 rok) powstal The Arabidopsis
Genome Initiative (AGI) - projekt poswiecony sekwencjono-
waniu genomu rzodkiewnika (Arabidopsis thaliana), bedace-
go rosling modelowa w badaniach roélin. Wynikiem tego
przedsiewziecia bylo opublikowanie w grudniu 2000 roku
pierwszego genomu roslinnego [7], rok przed publikacja
pierwszej wersji genomu ludzkiego [8].

Projekty te byly mozliwe dzigki zastosowaniu metody
Sangera (terminacji faricucha), zaliczanej dzi$ do metod
sekwencjonowania pierwszej generacji. Metoda Sangera
pozwala sekwencjonowac¢ dlugie czasteczki (700-900 nu-
kleotydow) z duza doktadnoscia, jest jednak droga i pra-
cochfonna, co wiecej poznanie sekwencji jednej czasteczki
wymaga az czterech reakcji syntezy DNA. Nawet unowo-
cze$niona i zautomatyzowana wersja metody nie jest wy-
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sokoprzepustowa, niemniej jej duza dokladnoé¢ sprawia,
ze znajduje zastosowanie do dzi$, np. przy poznawaniu
sekwencji produktow laricuchowej reakcji polimerazy (ang.
Polymerase Chain Reaction, PCR). Wiasnie wynalezienie PCR
przez Kary Banks Mullis’a [9] otworzylo droge do opraco-
wania metod masowego sekwencjonowania. Pozwalajg one
w jednym przebiegu odczytac¢ miliony, a nawet miliardy se-
kwencji [4]. Przetom ten zostal odzwierciedlony w nazwie:
sekwencjonowanie nowej generacji (ang. next-generation
sequencing, NGS). Dzisiaj te metody okre$lane sa mianem
metod drugiej generacji. Pierwszym systemem masowe-
go sekwencjonowania byl 454 Genome Sequencer dostep-
ny od 2005 roku. W obszarze tym byla duza konkurencja
i w kolejnych latach na rynek zostaly wprowadzone m.in.
instrumenty SOLiD, Ion Torrent i Solexa. W 2007 roku So-
lexa wykupiona zostata przez firme Illumina, ktérej urza-
dzenia sa obecnie najpopularniejsze. Cho¢ pozwalaja one
odczyta¢ tylko kroétkie sekwencje (obecnie 50-300 nukle-
otydéw w przypadku Illuminy), umozliwity uzupelnienie
brakéw w sekwencjach genoméw. Kolejnym przelomem
bylo opracowanie metod uzyskiwania diugich odczytéw
(ang. reads) - nawet 10-20 tys. nukleotydéw - i to z poje-
dynczych czasteczek. Sa to systemy PacBio HiFi i Oxford
Nanopore, okreslane sekwencjonowaniem trzeciej generacji
[4]. Dlugie odczyty maja wyzszy poziom bledu niz kroétkie,
ale pozwalajg pozna¢ fragmenty genomu, ktérych ztozenie
za pomoca metod drugiej generacji jest nieosiagalne, np. re-
giony bogate w sekwencje powtarzalne. Z tego powodu w
obecnych czasach sekwencjonowanie de novo genomow jest
dwustopniowe. W pierwszym etapie sekwencje sa sktadane
w chromosomy dzieki dlugim odczytom z metod trzeciej
generacji. Nastepnie bledy sa niwelowane dzigki krotkim
odczytom z metod drugiej generaciji [4].
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Tabela 2. Informacje o wybranych roslinach, ktérych genomy zostaly zsekwencjonowane [67] (https:/ /www.plabipd.de/pubplant_main.html). Wielko$¢ genomu podana

jest w milionach par zasad (ang. megabases, Mb).

Wielkosé
Gatunek Rok genomu (Mb)
Arabidopsis thaliana
(rzodkiewnik pospolity) 2000 195
Oryza sativa (ryz) 2002 500
Populus trichocarpa
(topola kalifornijska) 2006 °00
Physcomitrium patens 2007 472
Lotus japonicus (komonica) 2008 472
Zea mays (kukurydza) 2009 2400
Solanum tuberosum (ziemniak) 2011 844
Picea abies (Swierk pospolity) 2013 20000
Quercus robur (dab szyputkowy) 2018 740
Triticum aestivum 2018 17000

(pszenica zwyczajna)

Wykorzystanie

Pierwszy zsekwencjonowany genom rosliny.
Model dla roslin dwuliéciennych.

Drugi zsekwencjonowany genom roéliny. Roslina wazna
ekonomicznie. Model dla zb6z i ogélnie roslin jednolisciennych.

Drzewo lisciaste o szybkim wzroscie, wazne w przemysle drzewnym.
Model w badaniach drzew, m.in. wzrostu wtérnego i drewnienia.

Roslina modelowa dla mszakéw. Wazna w badaniu ewolucji
i adaptacji roélin ladowych, fizjologii i biologii rozwoju.
Model dla roslin z rodziny bobowatych, m.in. grochu, fasoli,
soi. Wazna w badaniu symbiotycznego wigzania azotu.

Model dla roélin o fotosyntezie C4, a takze w

genetyce, fizjologii i biologii rozwoju.

Model dla roslin z rodziny psiankowatych. Waznej ekonomicznie
grupy roslin obejmujacej rowniez pomidora, papryke i baklazana.
Pierwszy zsekwencjonowany genom drzewiastej rosliny nagonasienne;.
Wazny w badaniu ewolugji drzew iglastych, w tym rozwoju szyszek.

Drzewo istotne ekonomicznie i kulturowo. Wazne

w badaniu dlugowiecznosci drzew i ich odpornosci

na stres biotyczny, w tym owady i patogeny.

Jedna z najwazniejszych roslin uprawnych. Bardzo skomplikowany
genom powstaty w wyniku hybrydyzacji kilku gatunkéw

traw. Roslina wazna w badaniu ewolugji genoméw.

Poznanie sekwencji genomu to wielkie osiagniecie, ale
aby wykorzysta¢ te informacje trzeba opracowaé tzw. ad-
notacje genomu. Jest to proces dwustopniowy. Najpierw
wykonuje sie adnotacje strukturalna. Jej celem jest okresle-
nie, ktére miejsca genomu zawieraja geny i jakie sekwencje
regulatorowe im towarzysza. Drugim krokiem jest adnota-
¢ja funkcjonalna - okreslenie, jaka funkcje spetnia produkt
genu (biatko albo niekodujace RNA). Bez tego zsekwencjo-
nowany genom to po prostu bardzo dlugi ciag liter. Ad-
notacja genomu nie jest tatwa, poniewaz genomy roslinne
zawieraja duzo przestrzeni miedzygenowych i sekwencji
powtarzalnych. Roéliny sa eukariontami, a wiec ich geny
oprocz sekwengcji kodujacych (egzonéw) posiadaja sekwen-
¢je niekodujace (introny).

Adnotacja strukturalna ma za zadanie odnalez¢ regiony
kodujace geny, czyli otwarte ramki odczytu (ang. open re-
ading frame, ORF). Sa to ciagle sekwencje ograniczone ko-
donami start i stop. Adnotacja ta jest wykonywana na trzy
glowne sposoby [10].

Sekwencja genomu jest analizowana pod katem zawar-
tosci (,,tredci”). Wykorzystuje sie wiasciwosci ORF, podziel-
nosc przez 3 (ze wzgledu na tréjkowy kod genetyczny) i sto-
sunkowo wysoka zawartoé¢ zasad purynowych. W identy-
fikacji ORF pomaga fakt, ze niektére aminokwasy moga by¢
kodowane przez wiecej niz jeden kodon, a w sekwencjach
kodujacych okreslone kodony sa uzywane czesciej niz inne.

Wyszukiwane sa sekwencje regulacyjne, zwigzane m.in.

z inicjacjq i regulacja transkrypcji albo translacji, wigzaniem
rybosoméw oraz wycinaniem intronéw (ang. splicing) [11].
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Poszukuje sie w bazach danych sekwencji homologicz-
nych do wytypowanych sekwencji kodujacych. W poréwna-
niach sekwencji najczesciej wykorzystuje sie r6zne warianty
programu BLAST (ang. Basic Local Alignment Search Tool)
[12]. Najprostsza opcja to poréwnanie sekwencji nukleoty-
dowej do bazy sekwencji nukleotydowych. Jednak ponie-
waz sekwencja aminokwasowa jest bardziej konserwowana
niz nukleotydowa, lepsze wyniki daja poréwnania, w kt6-
rych badane sekwencje sa przepisywane na aminokwasy i
poréwnywane do bazy aminokwasowej.

Wynikiem adnotacji strukturalnej jest lista potencjalnych
gendéw wraz z ich polozeniem w genomie, a takze sekwen-
gje transkryptéw i ich przepisanie na sekwencje aminokwa-
sowe, ktére wykorzystuje sie¢ w adnotacji funkcjonalne;j.
Najlepszym sposobem wykonania adnotacji funkcjonalnej
bylaby weryfikacja eksperymentalna dzialania kazdego
badanego genu, ale jest ona czasochtonna, skomplikowana
i kosztowna. Z tego wzgledu, aby przyspieszy¢ badania,
uzywa sie¢ analiz bioinformatycznych.

Poréwnuje sie sekwencje aminokwasowe z bazami da-
nych zwykle za pomocg programu BLAST lub bardziej
czulego PSI-BLAST. W przypadku znalezienia sekwencji o
wysokim podobienstwie wnioskuje sie¢ o homologii, a wiec
o podobnej funkcji. Ograniczeniem jest fakt, ze zadna z baz
nie zawiera pelnego zbioru sekwengji i ich opiséw. Wsréd
baz danych wyréznia sie Swiss-Prot (https:/ / www.expasy.
org/resources/uniprotkb-swiss-prot/) [13]. Zawiera ona
sekwencje bialkowe opisane i nadzorowane przez eksper-
tow. Jednak poniewaz jest to czasochlonne i wymagajace,
baza ta jest znacznie mniejsza niz inne.
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W sekwencjach aminokwasowych wyszukuje sie charak-
terystyczne sekwencje, m.in. motywy, domeny (np. baza In-
terPro, https:/ /www.ebi.ac.uk/interpro/) [14] i sygnaty lo-
kalizacji (np. program SignalP, https:/ /services.healthtech.
dtu.dk/services/SignalP-6.0/) [15].

Analizuje sie kontekst genomowy - wspotwystepowanie
w genomie zestawu genéw moze $wiadczy¢ o ich powigza-
niu funkcjonalnym.

Przy opisywaniu genomu uzywa sie danych ekspery-
mentalnych, dostepnych dla badanego organizmu. Wy-
korzystuje sie réwniez dane dotyczace spokrewnionych
organizmoéw, przy czym decydujaca role odgrywaja tu na-
rzedzia bioinformatyczne. W celu opisania funkcji genéw
rzodkiewnika zostalo zalozone The Arabidopsis Information
Resource (TAIR) [16]. Informacje o wybranych zsekwencjo-
nowanych genomach roslin modelowych i waznych ekono-
micznie zebrane sq w tabeli 2.

TRANSKRYPTOMIKA: ANALIZA EKSPRESJI GENOW

Sekwencjonowanie DNA pozwala nie tylko skfadac¢ ge-
nomy, lecz takze badac ekspresje genéw. Metoda ta nazywa
sie RN A-seq, ale sekwencjonuje sie w niej DNA zsyntetyzo-
wane na matrycy mRNA. Koniecznos¢ przepisywania RNA
na DNA wynika z malej stabilnosci RNA oraz z wymagan
samej techniki sekwencjonowania, m.in. detekcji dotacza-
nych nukleotydéw podczas namnazania DNA na matrycy
DNA. W przewazajacej liczbie przypadkéw do badania
ekspresji gendw uzywa sie metod drugiej generacji [4] ze
wzgledu na niski poziom btedu i stosunkowo niska cene,

najczesciej Illuminy. Krétkie odczyty uzyskiwane z plat-
form drugiej generacji utrudniaja jednak analize izoform
transkryptow. W takiej analizie przewage maja metody
trzeciej generacji, zapewniajace diugie odczyty. Co wiecej,
system Oxford Nanopore umozliwia bezposrednie sekwen-
cjonowanie czasteczek RNA. Pozwala to unikna¢ btedéw
potencjalnie wprowadzanych na etapie odwrotnej trans-
krypcji, takich jak nieréwna amplifikacja réznych czaste-
czek czy zanieczyszczenia adapterami lub primerami [17].
Mozliwosci wyboru metody sekwencjonowania przedsta-
wione sg na rycinie 1.

Dzial biologii zajmujacy sie badaniem ekspresji genow
to transkryptomika. Pozwala ona okresla¢ sklad ilosciowy i
jakosciowy prob zaréwno pod wzgledem RNA kodujacych,
jak i RNA niekodujacych. Celem analizy iloSciowej jest
okreélenie, jak silnie sa eksprymowane poszczegélne geny
iich izoformy. Celem analizy jakoSciowej za$ jest ustalenie,
ktore geny i ktére z ich izoform sa eksprymowane. Analiza
jakosciowa pozwala identyfikowaé nieznane dotad trans-
krypty lub izoformy transkryptéw, co pomaga w adnotacji
genomu. Transkryptomika pozwala badaé¢ zmiany trans-
kryptomu m.in: 1) w odpowiedzi na okreslone warunki (np.
stres, nawozenie); 2) w zaleznosci od stadium rozwojowego
i wieku; 3) w réznych tkankach i komérkach. Badania na
poziomie transkryptomu mozliwe s3 od czasu opracowania
metod sekwencjonowania drugiej generacji. Pierwsze bada-
nie z wykorzystaniem tej metody dotyczylo ludzkich komé-
rek nowotworu prostaty i zostalo wykonane za pomoca 454
Genome Sequencer w 2005 roku [18].

Chociaz transkryptomika jest technika przelomowsa, w
badaniach roslin przez dtugi czas byla ograniczona do ana-

RNA-seq

/

Analiza ekspresji genéw

~.

Analiza izoform transkryptow

l

Sekwencjonowanie 3. generaciji

— !

cDNA

l

cDNA

l

RNA

l

Sekwencjonowanie 2. generacji (PacBio, Oxford Nanopore)
np. lllumina
(np ) - dlugie odczyty

- krétkie odczyty - petne transkrypty

- niski poziom btedu

- niska cena

Rycina 1. Mozliwosci wyboru metody sekwencjonowania w zaleznosci od celu badar.
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(Oxford Nanopore)

- dlugie odczyty

- brak odwrotnej transkrypcji
- brak amplifikacji

- analiza modyfikacji RNA
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/ Surowe odczyty z sekwencjonowania /

l

usuniecie TAK
adapterow

L

obecne adaptery?

| NIE

filtrowanie TAK

odczyty sa
odpowiednio
dtugie?

NIE

usuniecie

obecne sekwencje
0 niskiej jakosci?

NIE

y

TAK

dopasowanie do genomu

{

zliczanie odczytéw pasujacych
do transkryptéw

{

normalizacja zliczen

}

analiza statystyczna

Rycina 2. Etapy filtrowania i analizy danych RNA-seq.

liz na poziomie fragmentu organu roéliny, np. lis¢, korzen -
a wiec materiatu zawierajgcego rézne tkanki (ang. bulk RNA
sequencing). W konsekwencji ekspresja z réznych tkanek i
grup komorek jest usredniana, a réznice miedzy nimi nie-
mozliwe do rozgraniczenia. Badania transkryptomiczne na
poziomie tkanek sa mozliwe dzieki wycinaniu (ang. micro-
dissection) fragmentéw tkanki pod mikroskopem. Mozna to
robi¢ recznie lub za pomoca lasera (ang. laser capture micro-
dissection, LCM) [19].

Przelomem bylto wynalezienie technik analizy ekspres;ji
genéw osobno w kazdej komorce (ang. single-cell RNA-seq,
scRNA-seq) [20]. W przypadku roslin pojedyncze komorki
otrzymywane sg dzieki enzymatycznemu trawieniu $cian
komoérkowych (np. cellulaza lub pektynaza). Kolejnym
etapem jest oczyszczanie komoérek dzieki ich sortowaniu
ze wzgledu na wielkos¢ lub obecnosé fluorescencyjnego
znacznika. Mozliwe jest to dzieki metodom takim jak mi-
kroprzeplywy lub sortowanie aktywowane fluorescencja
(ang. fluorescence-activated cell sorting, FACS). W nastepnym
kroku RNA z pojedynczych komérek jest izolowane i prze-
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pisywane na cDNA, ktére po namnozeniu jest sekwencjo-
nowane [21]. scRNA-seq pozwolilo m.in. na opracowanie
przestrzenno-czasowego atlasu ekspresji genéw w korze-
niach Arabidopsis thaliana [22].

Surowe dane z eksperymentéw RNA-seq to krotkie se-
kwencje z danymi jakosci, czyli ocena prawdopodobien-
stwa, ze nukleotyd zostal odczytany poprawnie. Pierwszym
krokiem analizy bioinformatycznejjest kontrola jakosciowa.
Odczyty o niskiej jakosci sa usuwane, a z pozostatych odci-
nane sg sztuczne sekwencje dotaczane w trakcie procedury.
Odczyty po filtrowaniu sa dopasowywane do sekwengji ge-
nomu organizmu zrédlowego (ang. alignment), a nastepnie
okreéla sig, ile z nich pasuje do genéw. Wynikiem sg tzw.
zliczenia (ang. counts). Etapy filtrowania i analizy danych
RNA-seq przedstawione sg na rycinie 2.

Krytycznym etapem analizy danych RNA-seq jest norma-
lizacja danych, tak aby préby byly poréwnywalne. Oprocz
zastosowanych w badaniu czynnikéw eksperymentalnych
na wyniki sekwencjonowania maja wptyw: catkowita liczba
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odczytow z proby (glebokos¢ sekwencjonowania), dtugosé
transkryptéw i sktad préby. Uwzglednienie gtebokosci se-
kwencjonowania jest konieczne, gdyz préba zsekwencjono-
wana z podwojona glebokoscia (dwukrotnie wieksza liczba
odczytow) bedzie miata $rednio dwa razy wiecej zmapo-
wanych odczytéw dla kazdego genu. Dla przykiadu, chcac
oceni¢ ekspresje genu A w probie RNA sekwencjonujemy
ja z glebokoscia 10 milionéw odczytéw. W rezultacie 500
odczytow mapuje sie do genu A. Przy sekwencjonowaniu
tej samej proby z glebokoscia 20 milionéw odczytéw okoto
1000 z nich bedzie si¢ mapowato do genu A. Przyktadem
normalizacji sa ,,zliczenia na milion” (ang. counts per million,
CPM). Polega ona na pomnozeniu liczby odczytéw zmapo-
wanych do genu razy milion i podzieleniu przez sume zma-
powanych odczytéw w prébie [23]. Normalizacja CPM po-
zwala poréwnywac ekspresje tego samego genu w réznych
probach. Niektére metody normalizacji uwzgledniaja row-
niez dlugos¢ transkryptéw. Jest to wazne, poniewaz trans-
krypt dwa razy dtuzszy od innego bedzie miat érednio dwa
razy wiecej odczytéw. Normalizacja tego rodzaju pozwala
na poréwnania poziomu ekspresji réznych transkryptéow w
probie, a jej przykiadami sa ,transkrypty na milion” (ang.
transcripts per million, TPM) i ,odczyty na kilobaze trans-
kryptu na milion zmapowanych odczytéw” (ang. reads per
kilobase of transcript per million reads mapped, RPKM). Podob-
na do RPKM miara jest FPKM (ang. fragments per kilobase of
transcript per million fragments mapped). FPKM jest uzywana
do danych, w ktérych czasteczki sekwencjonowane byly z
dwoch stron, w trybie sparowanych odczytéw (ang. paired
end, PE) [24].

Przywotane wyzej metody normalizacji sa wrazliwe na
sklad préby, np. na obecnos¢ niewielkiej liczby silnie eks-
prymowanych gendéw i na réznice w catkowitej liczbie eks-
prymowanych genéw w réznych probach. W konsekwencji
zadna z wyzej wymienionych metod normalizacji nie jest
zalecana przed analiza statystyczna réznic w ekspresji ge-
néw. Odpowiednie metody zostaly opracowane w ramach
pakietow do analizy danych RNA-seq. Sg to ,,érednia obcie-
ta wartosci M” (ang. trimmed mean of M values), zastosowana
w pakiecie edgeR, oraz ,mediana stosunkéw” (ang. median
of ratios) z pakietu DESeq2 [24].

PROTEOMIKA: POZNAWANIE SEKWENC]I
BIALEK, BADANIE EKSPRES]I BIALEK

Ekspresja genéw jest badana najczeéciej na poziomie
transkryptu, nie ma on jednak prostego przelozenia na pro-
teom, czyli zawartosc biatek w komoérkach. W konsekwencji,
chcac oceni¢ sklad jakosciowy i iloéciowy biatek w prébach,
trzeba to robi¢ bezposrednio. Badanie biatek jest trudniej-
sze niz badanie kwaséw nukleinowych. Do budowy DNA
sq uzywane jedynie cztery rodzaje nukleotydéw, podczas
gdy do budowy bialek u roslin jest wykorzystywane 20
rodzajéw aminokwaséw kanonicznych (standardowych)
i jeden rzadki aminokwas niestandardowy - selenocyste-
ina. W odréznieniu od sekwencjonowania DNA nie moz-
na wykorzysta¢ tu procesu istniejacego w naturze - biatka
syntetyzowane sa inaczej niz kwasy nukleinowe. Co wiecej,
biatka moga skladac sie z kilku taricuchéw peptydowych, a
wiec ich struktura nie jest liniowa jak w przypadku DNA.
Wiele biatek ulega réwniez modyfikacjom potranslacyjnym,
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co ma kluczowe znaczenie dla ich funkgji, ale dodatkowo
utrudnia poznanie ich sekwencji. Pomimo tych wszystkich
komplikacji metoda sekwencjonowania biatek powstata juz
w 1949 roku dzieki Pehr Edman’owi i jest znana jako , meto-
da degradacji” (ang. Edman degradation) [2]. Ma ona jednak
duzo ograniczeni, pozwala na analize peptydu o diugosci
maksymalnie 50 aminokwasow i jest mato wydajna.

Metoda Edman’a byla niezastapiona w badaniach biatek
az do lat 90. XX wieku, gdy zostata wyparta przez spektro-
metrie mas (ang. mass spectrometry, MS) [25, 26]. MS pozwa-
la: okresla¢ sktad jakosciowy préby z wykorzystaniem baz
danych (zaréwno biatkowych, jak i RNA), poréwnywac
préoby pod wzgledem jakosciowym i ilosciowym, a takze
poznawac sekwencje nieznanych biatek (sekwencjonowanie
de novo). Sa dwa gltéwne warianty procedury, top-down i bot-
tom-up. W wariancie top-down analizie poddaje sie¢ oczysz-
czone biatko o pelnej dlugosci. Celem jest tu identyfikacja
bialka, jego izoform oraz iloSciowe oznaczanie modyfikacji
potranslacyjnych. W wariancie bottom-up, ktéremu bedzie
poswiecona dalsza czes¢ rozdzialu, analizie poddaje sie
mieszanine bialek pofragmentowanych na peptydy [27].
Pierwszym etapem jest trawienie biatek przez enzym - pro-
teaze, np. trypsyne. Otrzymane peptydy sa rozdzielane me-
toda chromatografii cieczowej (ang. liquid chromatography,
LC). Spektrometr jonizuje peptydy, a nastepnie rozdziela
je na podstawie stosunku ich masy i ladunku - ten etap
okresla sie jako MS1 (pierwsza spektrometrie mas). Czesto
procedura jest dwustopniowa (MS/MS). Wtedy wybierana
jest okreslona liczba wierzchotkéw widma, odpowiadajace
im peptydy sa fragmentowane, a powstale jony poddawa-
ne analizie - ten etap to MS2 (druga spektrometria mas).
Unikalny wzér rozdziatu jonéw pozwala na okreélenie se-
kwengji peptydu z wykorzystaniem baz danych. Alterna-
tywnie mozna uzy¢ programu poréwnujacego otrzymane
widmo do bazy wszystkich mozliwych do uzyskania z da-
nego peptydu. Aby zmniejszy¢ liczbe wynikéw falszywie
pozytywnych, oprécz bazy danych bialek istniejacych (ang.
target) uzywa sie bazy biatek syntetycznych (ang. decoy), w
ktorej sekwencje biatek sa odwrécone albo przetasowane.
Poréwnanie proporcji dopasowan do sekwencji target i de-
coy pozwala oszacowac liczbe niepoprawnych identyfikacji
wséréd dopasowan do sekwengji target i ustali¢ wiarygodne
kryteria filtrowania wynikow. Jesli celem eksperymentu jest
poréwnanie biatek z réznych prob, to sa one specyficznie
znakowane [28]. Metoda bottom-up umozliwia takze se-
kwencjonowanie de novo. W tym celu poréwnuje sie uzyska-
ne dane do wzorcowych danych dla aminokwaséw. Anali-
za taka moze by¢ przeprowadzona bez uzycia informagcji z
baz danych, ale czesto jest o nie uzupelniana, aby poprawié
jakos¢ wynikow [27].

Dane ze spektrometrii mas to widma MS1 i MS2. Na ich
podstawie okresla sie jakiemu jonowi, peptydowi, a dalej
biatku odpowiadaja uzyskane dane. Wynikiem jest tabela
zawierajgca zestawienie bialek wraz z ich zawartoscia w po-
szczegoblnych probach. Dane sg sprawdzane pod wzgledem
jakosci, a te niespelniajace wymogoéw analizy sa usuwane.
W przypadku proteomiki istotnym problemem sa wartosci
brakujace, ktére moga wystapi¢ z dwoéch przyczyn. Pierw-
sza z nich jest natury biologicznej. Jesli bialko nie jest wyra-
zane w danej prébie albo jest wyrazane na bardzo niskim
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poziomie, to nie jest wykrywane. Druga przyczyna jest
techniczna. Spektrometr nie jest w stanie przeanalizowad
wszystkich bialek w proébie, poza tym jonizacja pewnych
peptydéw jest mato wydajna i niektére z nich nie zostaja
zidentyfikowane. Dane dla bialek ze zbyt wysoka liczba
brakujacych wartosci mozna usunaé. Alternatywnie dane
sg uzupelniane - w ich miejsce wstawiana jest najbardziej
prawdopodobna wartos¢. Jesli celem analizy jest poréw-
nanie ilosci poszczegolnych biatek w réznych probach, to
przeprowadza sie testy za pomoca odpowiednich modeli
statystycznych [28].

METABOLOMIKA: BADANIE METABOLITOW ROSLIN

Efektem ekspresji genoéw i syntezy funkcjonalnych bia-
tek enzymatycznych jest powstawanie zwigzkéw organicz-
nych, takich jak metabolity pierwotne (np. cukry, amino-
kwasy, lipidy) i wtérne (np. alkaloidy, flawonoidy, terpe-
noidy). Metabolity pierwotne sa niezbedne do zycia rosliny,
podczas gdy metabolity wtérne pelnia specjalne funkcje,
np. w ochronie przed stresem lub interakcjach z innymi
organizmami. Nalezy jednak podkresli¢, ze podzial na me-
tabolity pierwotne i wtérne nie jest ostry. Kompleksowa
analiza i interpretacja skladu, zmiennosci i funkcji metabo-
litow zajmuje sie metabolomika. Metabolity definiowane sa
tu jako zwigzki o masie do 2000 Daltonéw, co odpowiada
masie peptydu o dlugosci okoto 18 aminokwaséw. Do naj-
czesciej stosowanych metod analizy w metabolomice nale-
za: spektrometria mas (MS) i spektroskopia magnetycznego
rezonansu jadrowego (spektroskopia NMR, ang. nuclear ma-
gnetic resonance spectroscopy).

Podobnie jak w badaniach proteomicznych, MS potaczo-
na jest najczesciej z technika chromatograficzna, pozwala-
jaca wstepnie rozdzieli¢ czasteczki. Mozna uzy¢ chromato-
grafii cieczowej (LC) albo gazowej (ang. gas chromatography,
GC). Poniewaz calos¢ syntetyzowanych w roslinie zwiaz-
kow (metabolom) przedstawia ogromne zréznicowanie,
konieczne jest dobranie metody analizy do jej celu. Celem
metabolomiki nieukierunkowanej (ang. non-targeted metabo-
lomics) jest wykrycie jak najwiekszej liczby zwigzkéw bez
wczedniejszego zalozenia, jakie zwigzki sa obecne. Dzieki
temu mozna réwniez wykry¢ nieznane metabolity. W takim
przypadku podstawowa metoda jest MS. Celem metabolo-
miki ukierunkowanej (ang. targeted metabolomics) jest wy-
krycie zwiazkéw dobrze scharakteryzowanych i ich ocena
ilosciowa. W tym przypadku metoda dopasowana jest do
charakteru chemicznego czasteczki [29].

Druga metoda popularng w analizach metabolomicz-
nych jest spektroskopia NMR. W poréwnaniu z MS zapew-
nia wysoka precyzje i powtarzalnosé, ale niska czulosé, a
wiec wymaga wiekszej ilosci proby. Za to przygotowanie
prob jest latwiejsze, a instrument zapewnia bardzo dobra
identyfikacje czasteczek. Obie metody maja wady i zalety,
zatem nie mozna wskazaé jednoznacznie lepszej, a wyboér
zalezy od celu analizy. NMR nie jest odpowiednia np. do
ukierunkowanej analizy metabolitbw o niskim stezeniu,
takich jak hormony roslinne (fitohormony). Pozwala za to
zidentyfikowaé w jednej analizie zwiazki zréznicowane
chemicznie, np. pod wzgledem polarnosci [30].
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Wstepna analiza surowych danych z analiz metabolo-
micznych (widm) obejmuje usuniecie szumow i identyfika-
cje wierzchotkéw widma, odpowiadajacych metabolitom.
Tak samo jak w przypadku proteomiki problem stanowia
wartosci brakujace i w metabolomice rozwigzywany jest on
tak samo. Dane sa rowniez normalizowane, tak aby rézne
proby byly poréwnywalne. Normalizacja moze by¢ prze-
prowadzana na rézne sposoby, na przyktad przez podzie-
lenie przez catkowita intensywnosc¢ sygnatu lub z uzyciem
standardéw wewnetrznych. Kolejnym krokiem jest adnota-
gja szczytéw widma, czyli ich przypisanie do konkretnych
metabolitéw. Adnotacja opiera si¢ na poréwnaniu ze stan-
dardami lub z bazami danych (np. https://metaspace2020.
org/, http:/ /gmd.mpimp-golm.mpg.de/) [31,32].

MODYFIKACJE GENETYCZNE - ZMIANA
SZLAKOW METABOLICZNYCH

Oproécz czasteczek niezbednych do przezycia i rozmnaza-
nia roéliny produkuja duzo zwiazkéw o specjalnych funk-
gjach, tzw. metabolitéw wtérnych. Sa one syntetyzowane w
odpowiedzi na stres - moga np. odstrasza¢ roslinozercéw,
bedac dla nich trujacymi lub niesmacznymi. Jednoczesnie
wiele metabolitéw wtérnych roélin jest cennych dla czto-
wieka i uzywane sa m.in. jako leki, barwniki, aromaty lub
skladnik zywnosci [33]. W wyzszych stezeniach metabolity
wtérne, ktére sa produkowane przez rosling, moga by¢ tok-
syczne dla niej samej. Z tego wzgledu obecne sa w niej w
malych iloéciach, a co za tym idzie, aby uzyskac ilos¢ istotna
terapeutycznie, potrzeba duzej masy roslin - w przewazaja-
cej mierze uzyskiwanych z naturalnych populacji [34]. Jed-
noczeénie synteza wielu metabolitow wtérnych jest skom-
plikowana i malo wydajna [35]. Sprawia to, ze dostepnos¢
lekéw bazujacych na rodlinnych metabolitach wtérnych jest
ograniczona i sa one drogie. Z drugiej strony wysokie za-
potrzebowanie na te substancje powoduje silna eksploatacje
naturalnie wystepujacych populacji roslin, zagrazajac ich
istnieniu. Alternatywa jest hodowla nowych odmian wy-
dajniej produkujacych pozadane substancje. Mozna wybra¢
odmiany lub osobniki o pozadanych cechach i namnazac je
w warunkach laboratoryjnych (in vitro). Wykorzystuje to
unikalng zdolnoé¢ komoérek roélinnych do odréznicowania,
czyli zmiany programu rozwojowego i przeksztalcenia sie
w inne komorki.

Na fenotyp, czyli obserwowalne wlasciwosci organizmu
(m.in. kolor, wielkosé, budowe) maja wplyw czynniki éro-
dowiskowe, genotyp i mechanizmy epigenetyczne. Czynni-
ki srodowiskowe, takie jak ilos¢ i jakos¢ Swiatta, temperatu-
ra i sklad pozywki, mozemy dzi$ kontrolowaé¢ w szerokim
zakresie, cho¢ w stosunkowo malej skali, wykorzystujac ko-
mory do hodowli roélin lub szklarnie. WyzZej wymienione
czynniki sg badane pod katem zwiekszania produkcji me-
tabolitow wtérnych [36]. Sprawdzany jest rowniez wptyw
hormonéw i elicytoréw [37,38]. Elicytory to substancje lub
czynniki fizyczne powodujace ekspresje gendéw regulacyj-
nych, determinujacych okreélone reakcje biochemiczne, a
dalej odpowiedZ morfologiczng i fizjologiczna. Kategoria
ta jest bardzo szeroka i obejmuje m.in. ekstrakty z grzybni,
metale ciezkie, promieniowanie UV [38]. W poréwnaniu z
modyfikacjami genetycznymi, wymienione sposoby zwiek-
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szania produkcji metabolitéw wtérnych sa tanie i fatwe, jed-
nak zwykle daja gorszy wynik [37].

Zmiany na poziomie genotypu byly tradycyjnie wpro-
wadzane dzieki krzyZowaniu roélin blisko spokrewnio-
nych i hodowli wsobnej. Metody mutagenezy znane sa od
drugiej dekady XX wieku [39], pierwsze z nich prowadzity
do losowych zmian w przypadkowych miejscach genomu.
Odkrycie enzyméw restrykeyjnych w latach 70. XX wieku
otworzylo droge do wprowadzania do genomu okreslonych
sekwencji [40]. Wspolczesne metody pozwalaja na edycje
genomu, czyli jego precyzyjne modyfikacje, a najpopular-
niejsza jest metoda CRISPR-Cas9 opracowana w 2012 roku.
Pozwala ona zaréwno wprowadzac krétkie losowe insercje
lub delecje, jak i precyzyjnie wycinac albo wstawiac okreslo-
na sekwencje nawet na poziomie jednej pary nukleotydow
[41]. CRISPR-Cas9 jest wariantem systemu CRISPR-Cas,
bakteryjnego adaptacyjnego ukladu odpornosciowego.
Bakteria w locus zwanym CRISPR (ang. clustered reqularly
interspaced short palindromic repeats) posiada krétkie sekwen-
cje przechwycone od wiruséw. Podczas infekcji, DNA wi-
rusa laczy sie z komplementarnym RNA i jest degradowane
dzieki ukierunkowanemu cieciu przez biatko Cas [42]. W
poréwnaniu z konkurencyjnymi technikami wynaleziony-
mi w tamtym czasie, CRISPR-Cas9 nie wymaga projektowa-
nia nowego bialka do kazdej nowej modyfikacji [43]. Nie-
mniej, aby zwiekszy¢ ekspresje biatka Cas9 mozna dopaso-
wac je do gatunku, ktéry ma by¢ modyfikowany. Chodzi o
zmiane kodonéw na te preferowane w genach o wysokiej
ekspresji, a takze o umieszczenie wydajnego promotora, a
nieraz intronu, co réwniez u niektérych gatunkow zwiek-
sza ekspresje genu [44]. Do kazdej modyfikacji genetycznej
trzeba zsyntetyzowac specjalng czasteczke RNA (ang. single
quide RNA, sgRNA). Zawiera ona fragment konieczny do
dziatania Cas9 oraz 20-nukleotydowa sekwencje komple-
mentarng do fragmentu genomu, ktéry ma by¢é zmodyfi-
kowany. Wymaga to znajomosci sekwencji genomu i jego
adnotacji, a takze uwzglednienia specyficznosci, tak aby
zmiana wprowadzona byla tylko w pozadanym miejscu
[45]. Kolejnym krokiem jest wybér odpowiedniego wektora
zapewniajacego zadana aktywnosc i dopasowanego do mo-
dyfikowanego organizmu. Pomaga w tym ogélnie dostepna
baza Addgene (https://www.addgene.org/) [46]. Weryfi-
kacja wyniku eksperymentu réwniez wymaga narzedzi bio-
informatycznych. DNA z potencjalnych mutantéw sekwen-
cjonuje sig, najczesciej metoda Sangera lub drugiej generaciji,
np. llumina. Techniki bazujace na CRISPR-Cas sa rozwija-
ne i opracowywane sa inne metody edycji genéw [43]. W
tworzeniu kazdej z nich niezbedne jest uzycie narzedzi bio-
informatycznych. Mimo wielkiego postepu wydajnos¢ mo-
dyfikacji genetycznych nie jest wysoka - do 50%, gdy uzy-
wa sie komérek pozbawionych $ciany (protoplastéw) [47].
Niemniej zaledwie jedna zmieniona komérka wystarczy do
uzyskania calego organizmu, w ktérym wszystkie komoérki
maja dokladnie te sama modyfikacje.

Do zmiany $ciezki syntezy pozadanych zwiazkéw meto-
da modyfikacji genetycznych konieczna jest znajomos¢ za-
réwno sekwengcji genomu badanej roéliny, jak i szlaku syn-
tezy tych zwigzkéw. Niektére z tych szlakéw sa poznane,
np. szlak kwasu szikimowego [48], m.in. dzieki badaniom
proteomicznym i metabolomicznym [49]. Celem inzynierii
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szlakow metabolicznych moze by¢ ingerencja w wydaj-
nos¢ okreslonych etapéw, zmiana architektury szlaku lub
usuniecie hamujacego wplywu produktu koricowego [50].
Przykladowo, dzieki wprowadzeniu trzech genéw do Sciez-
ki syntezy tokochromanoli udato si¢ zwiekszy¢ synteze wi-
taminy E w roslinach tytoniu i pomidora. Réwniez dzieki
transformacji trzema genami udato sie uzyskac roéliny ryzu
o trzykrotnie wyzszej zawartosci witaminy Bl w ziarnia-
kach w poréwnaniu do odmiany standardowej. Z kolei po-
tencjal zwiekszenia ilosci beta-karotenu w ziarniakach byl
badany za pomocg transformacji roslin kukurydzy réznymi
kombinacjami pieciu genéw szlaku syntezy karotenoidéw
[51].

FENOMIKA: BADANIE FENOTYPU ROSLIN

Opisane wczesniej nauki ,omiczne” pozwalaja uzyskaé
bardzo duzo danych na poziomie molekularnym, jednak ce-
lem wielu badar jest zmiana obserwowalnych cech rosliny
(fenotypu), np. tempa wzrostu, morfologii, sktadu. Pomiar
i analize fenotypu na réznych poziomach organizacji, od
organdéw po okrywe roslinng, okre§lamy mianem fenoty-
powania [52]. Stosunkowo dlugo bylo ono ograniczone do
pomiaréw recznych, a co za tym idzie byto dlugotrwale, po-
datne na bledy i wykonywane w matej skali. Co wiecej, oce-
na np. biomasy wymagata zabicia rosliny, a wiec mogta by¢
zrobiona tylko raz w sposéb ,,inwazyjny” i nie pozwalato to
na $ledzenie zmian w czasie. Dopiero postep po roku 2010
w takich dziedzinach, jak robotyka i obrazowanie pozwo-
lit na rozw¢j automatycznego fenotypowania w duzej ska-
li. Ogolnie takie systemy mozna podzieli¢ na dwa rodzaje:
,roslina do sensora” - rosliny sa przemieszczane do urza-
dzen pomiarowych, a nastepnie przenoszone z powrotem;
»sensor do rodliny” - maszyna zbliza sie do rosliny i wyko-
nuje pomiary. Do tego drugiego typu naleza duze instalacje
obejmujace konkretne pole, ale réwniez maszyny o ruchu
swobodnym, naziemne i latajace, zaréwno kierowane przez
czlowieka, jak i bezzalogowe (drony) [53]. Maszyny te moga
by¢ uzywane w réznych miejscach: w fitotronie, w szklar-
ni, na polu. W systemach ,roélina do sensora” mozliwy jest
pomiar masy rosliny, natomiast w obu wymienionych sys-
temach mozliwe jest nieniszczgce obrazowanie w réznych
widmach $wiatla. Rejestrowana moze by¢ np. fluorescencja
chlorofilu lub $wiatlo widzialne w zakresie czerwieni, zie-
leni i blekitu (ang. Red, Green, Blue, RGB). Parametry te daja
informacje o kondycji rodliny. Czesto réwniez dzieki kilku
kamerom mozliwe jest odtworzenie tréjwymiarowego ob-
razu roéliny i ocena jej masy [52,53].

Badaniem fenotypu w kontekscie genotypu i sSrodowiska
zajmuje sie fenomika (ang. phenomics). Eksperymenty tego
typu daja bardzo duzo danych, ktére moga by¢ analizowa-
ne na wiele sposobéw. Mozna np. modelowac rozwéj roslin
w czasie za pomoca krzywych wzrostu. Jesli eksperyment
przeprowadzany byl na polu z jednoczesnym pomiarem
parametréw pogodowych, to mozliwe jest sprawdzenie, jak
wplywaja one na fenotyp roslin. Ciekawym typem analizy
jest badanie asocjacyjne w skali genomu (ang. Genome Wide
Association Study, GWAS). Polega ono na korelacji cech fe-
notypowych z wariantami genetycznymi i ma na celu zna-
lezienie genéw lub sekwencji regulatorowych silnie zwiaza-
nych z dang cecha organizmu [54].
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miczne mozna takze analizowad, wykorzystujac bazy da-
nych dedykowane szlakom metabolicznym. Najwieksza
taka baza danych, dotyczaca roélin, jest Plant Metabolic
Network (PMN, https://plantcyc.org/) [57]. Zawiera ona
Sciezki metaboliczne dla 155 gatunkéw roélin i glonéw, a
takze ujednolicona, ogdlng baze dla roslin. W zakres PMN
wchodza zaréwno dane eksperymentalne, jak i przewidy-
wania obliczeniowe. Oprécz samych $ciezek PMN zawiera
informacje o reakcjach, enzymach oraz odnosniki do lite-
ratury. Bazg o podobnym zakresie jest Kyoto Encyclopedia
of Genes and Genomes (KEGG, https://www.genome.jp/
kegg/) [58]. Zawiera ona informacje na temat réznych grup
taksonomicznych. W kontekscie roélin gromadzi dane na
poziomie systemowym ($ciezki metaboliczne i klasyfikacje
funkcjonalne, m.in. genéw i czasteczek chemicznych), ge-
nomicznym i metabolicznym. KEGG, podobnie jak PMN,
pozwala na analize danych.

W rozdzialach o transkryptomice, proteomice i metabo-
lomice opisane zostaly ogélnie podstawowe metody analizy
surowych danych. Metody te sg specyficzne dla danej ,, omi-
ki”. W dalszej zaawansowanej analizie wynikéw wykorzy-
stuje sie jednak podobne narzedzia. Dotyczy to szczegélnie
danych transkryptomicznych i proteomicznych. W przypad-
ku poréwnywania wariantéw eksperymentalnych stwier-
dzenie r6znic miedzy nimi to dopiero poczatek. W danych
poszukuje sie wzorcow i wykonuje analize funkcjonalna.
Jedna z metod jest klastrowanie, ktére pozwala wydzieli¢
grupy, np. genéw albo bialek o podobnej ekspresji. Z kolei
korelacja wzoréw ekspresji umozliwia zbudowanie sieci po-
wiazan (ang. coexpression network). Dane transkryptomiczne i
proteomiczne mozna réwniez polaczy¢ z dostepnymi w ba-
zach sieciami powigzar miedzy bialkami. Bazy te zawieraja
dane o bezposrednich interakcjach fizycznych zweryfikowa-
nych laboratoryjnie, a niektére réwniez dane o interakcjach
posrednich (funkcjonalnych) oraz informacje przepisane od
innych organizméw na podstawie homologii. Przykladem
duzej bazy integrujacej dane z réznych zrédet jest STRING
(https:/ /string-db.org/) [55]. Sie¢ powiazan miedzy biatka-
mi mozna przedstawié graficznie, np. w programie Cytosca-
pe (https:/ /cytoscape.org/) [56], i ja analizowad, m.in. wy-
szukiwaé geny kluczowe o najwiekszej liczbie oddziatywan
lub natozy¢ na sie¢ dane, np. o ekspresji genéw (Ryc. 3).

Najczesciej wykonywana analizg danych transkrypto-
micznych i proteomicznych jest nadreprezentacja katego-
rii funkcjonalnych. Punktem wyjécia jest lista genéw, np.
o zwiekszonej ekspresji w danych warunkach, i adnotacja
funkcjonalna genéw badanego organizmu. Analiza nadre-
prezentacji pozwala stwierdzi¢, ktore kategorie funkcjonal-
ne genéw sa reprezentowane w naszych zbiorach bardziej,
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Rycina 3. Sie¢ oddziatywarn biatek kukurydzy sporzadzona na podstawie genéw o istotnie zmienionej ekspresji w stresie odwodnienia. Uzyto danych z pracy [65] i bazy
oddziatywan biatek STRING w wersji 12.0 [55]. Kolor wezla odpowiada zlogarytmowanej zmianie ekspresji w stresie wzgledem kontroli (ang. log, fold change, log,FC).
Blekit odpowiada represji, natomiast czerwiert wyzszej ekspresji w stresie. Wielkos¢ weztéw odpowiada p-wartosci dopasowanej na poréwnania wielokrotne (ang. adj.
p-value) - im wiekszy wezel, tym bardziej istotny wynik. Grubos¢ linii Iaczacych wezty odpowiada punktacji oddzialywania w bazie STRING - im grubsza linia, tym
wyzsza punktacja (pewniejsze oddzialywanie). Fragment sieci jest powiekszony.
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Rycina 4. Nadreprezentacja kategorii funkcjonalnych Gene Ontology dla sieci z rysunku 3. Analiza obejmowata klase Biological Process. Uzyto danych ekspresji genéw z
pracy [65] i adnotacji GO z pracy [66]. Prog p-wartosci dopasowanej na poréwnania wielokrotne (ang. adj. p-value) ustawiono na 0,001. Kolor weztéw odpowiada istotnosci
statystycznej, natomiast ich wielkos¢ odpowiada wielkosci kategorii GO. Fragment sieci jest powiekszony.

niz wynikaloby to z przypadku. W analizie tej najczesciej
uzywa sie ontologii genéw (ang. Gene Ontology, GO) [59].
Sktada si¢ ona z dwoéch elementéw: hierarchicznego syste-
mu kategorii funkcjonalnych wraz z ich relacjami oraz z ad-
notacji GO genéw. W ramach GO kategorie zgrupowane sa
w trzy klasy: funkcji molekularnej (ang. Molecular Function),
procesu biologicznego (ang. Biological Process) i lokalizacji
komoérkowej (ang. Cellular Component). Przyklad wyniku
analizy nadreprezentacji GO przedstawiono na rycinie 4.
Analize nadreprezentacji mozna réwniez wykona¢ dla ka-
tegorii funkcjonalnych zawartych w KEGG.

SZTUCZNA INTELIGENCJA I UCZENIE MASZYNOWE,
INTEGRACJA DANYCH ,,OMICZNYCH”

W ostatnich latach istotna role w badaniach , omicz-
nych” spelnia sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligen-
ce, Al). Pozwala ona uzyska¢ informacje, ktére moga by¢
niedostepne lub trudne do wychwycenia dla czlowieka.
Najwieksze zastosowanie ma tu galaz Al zwana uczeniem
maszynowym (ang. machine learning, ML). Polega ono na
wytrenowaniu modelu na duzym zestawie danych, wery-
fikacji modelu, a nastepnie wykorzystaniu go, np. do klasy-
fikacji (przypisywania obiektéw do kategorii), klastrowania
(grupowania) lub predykgji (przewidywania wynikéw dla
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nowych danych). Uczenie maszynowe znajduje zastosowa-
nie w analizie danych metabolomicznych za pomoca siecio-
wania molekularnego (ang. molecular networking). Opiera
si¢ ono na tym, ze w szlakach metabolicznych w kolejnych
reakcjach powstaja czasteczki o podobnej budowie, dajace
podobne wzorce fragmentacji w widmach MS. Analiza sie-
ciowania molekularnego pomaga zidentyfikowaé te reak-
dje, jak réwniez wykry¢ nieznane dotad czasteczki [60]. ML
spelnia podwéjna role w fenotypowaniu. Z jednej strony
pozwala optymalizowac ruch wykonujgcych pomiary ma-
szyn, np. uczy¢ je omijania przeszkod. Z drugiej strony ML
pozwala analizowa¢ dane, i to na réznych poziomach, po-
czawszy od rozpoznawania obiektéw i wydzielania roslin z
tta, az do ich klasyfikacji ze wzgledu na mierzone parame-
try, np. roélina pozéikla - chora, roslina zielona - zdrowa
[61].

Bioinformatyka umozliwia polaczenie danych z r6znych
dziedzin , omicznych” (badania ,multiomiczne”) i spoj-
rzenie na okreélone zagadnienie z réznych stron. Przykla-
dowo integracja danych transkryptomicznych i metabolo-
micznych pozwala sprawdzi¢, z ekspresja ktérych genéw
jest skorelowana iloé¢ pozadanego produktu. Z wynikéw
MS mozna stworzyc¢ sie¢, w ktorej metabolity potaczone sg
krawedziami, zgodnie z podobieristwem widm fragmenta-
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¢ji. Na te dane mozna natozy¢ wyniki ekspresji genéw lub
bialek, co pomaga wytypowac geny odpowiedzialne za
synteze badanych metabolitow [62]. Dane ,, multiomiczne”
sq bardzo zlozone, a ich analiza stanowi wyzwanie. Z tego
wzgledu w coraz wiekszym stopniu znajduje tu zastosowa-
nie sztuczna inteligencja. Generatywna Al pozwala m.in.
zautomatyzowac proces tworzenia modeli sieci metabolicz-
nych. Mozliwe sa réwniez analizy par enzym-substrat, w
czym pomaga model AlphaFold, przewidujacy strukture
przestrzenna biatek [60].

ZARZADZANIE DANYMI I ZASADY FAIR

Bioinformatyka jest kluczowym elementem badan wy-
sokoprzepustowych. Jednak do przechowywania i udo-
stepniania danych z tych badari uzywane sa narzedzia
szeroko rozumianej informatyki. Jako pierwsze w bazach
danych byly umieszczane wyniki transkryptomiczne i
proteomiczne, a najstarsze bazy gromadzace takie dane
to ArrayExpress i Gene Expression Omnibus (GEO) [63].
Umieszczanie danych z badan wielkoskalowych w repozy-
torium stato sie¢ wymogiem przy publikowaniu artykutéw
w czasopismach naukowych. Ma to zapewni¢ czytelnikom
dostep do danych, bedacych podstawa wynikéw opisanych
w konkretnym artykule. Koncepcja przejrzystosci badan
naukowych w odniesieniu do danych badawczych zostata
rozwinieta jako zasady FAIR. Kolejne litery skrétu oznacza-
ja: Findable (mozliwe do znalezienia), Accessible (fatwo do-
stepne), Interoperable (mozliwe do polaczenia z innymi da-
nymi i dzialajace w réznych systemach) i Reusable (mozliwe
do ponownego wykorzystania) [64]. Dwie pierwsze zasady
oznaczaja, ze dane powinny mie¢ trwaly identyfikator, by
mozna bylo je znalez¢, i powinny by¢ mozliwe do pobrania
za darmo bez ograniczenn prawnych. Zasada Interoperable
odnosi sie do ujednoliconych formatéw, utatwiajacych po-
nowne wykorzystanie danych i faczenie danych z réznych
zrodet. Dzieki temu mozliwe sa analizy danych zaréwno z
wielu eksperymentéw tego samego typu, np. transkrypto-
micznych, jak i analizy ,multiomiczne”. Podstawq ostatniej
zasady (Reusable) sa jasno okreslone warunki ponownego
wykorzystania danych np. w badaniach naukowych i edu-
kagji.

PODSUMOWANIE

W niniejszej pracy opisano gléwne metody ,omiczne”,
stosowane w badaniach roslin i ogélnie organizméw zy-
wych. Wejscie biologii na droge badart wysokoprzepusto-
wych sprawilo, iz uzyskiwane sa wielkie ilosci danych i
to na réznych poziomach organizacji Swiata zywego - od
komoérki do okrywy roslinnej. Mozliwe stalo sie réwniez
polaczenie danych z réznych pozioméw funkcjonowania
roélin, od genéw do fenotypu - badania ,multiomiczne”.
Jednoczesnie wzrost liczby publicznie dostepnych zbioréw
danych pozwala badaczom integrowac je z danymi z wta-
snych eksperymentéw i dzieki temu uzyskiwac pewniejsze
wyniki. Te wszystkie podejscia nie sa mozliwe bez kompu-
teréw o duzej mocy obliczeniowej i odpowiednich narzedzi
bioinformatycznych. Obszary te rozwijaja sie bardzo dyna-
micznie, a w analizie wynikéw coraz wigksza role odgry-
waja sztuczna inteligencja (Al) i uczenie maszynowe (ML).
Al'i ML w szczegdlny sposob przydaja sie w badaniach fe-
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nomicznych, pozwalajac zaréwno zwigkszy¢ automatyza-
cje pomiaréw, jak i utatwié analize olbrzymiej ilosci danych
pomiarowych. Nalezy sie spodziewaé, ze przyrost ilosci
danych w biologii bedzie coraz szybszy, a bioinformatyka
bedzie sie rozwijala z coraz szerszym wykorzystaniem Al
W konsekwencji badania beda wykonywane z coraz wigk-
szg efektywnoscia.
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SUMMARY

The usefulness of computers in biological research has been identified already in the sixties of the twentieth century. Subsequent technical
progress allowed development of high-throughput experimental methods in biology. Thanks to them, one can obtain a very large amount of
data in a short time, even few days. However, with this progress came a necessity of development of data management, data quality control
and analysis methods. Consequently, modern biology to a great extent rely on informatics and at the intersection of these fields emerged bio-
informatics. The aim of this article is a review of modern high-throughput methods in plant science, and relevant bioinformatic tools.
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