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Według (RNCOS, 2010) rynek bioinformatyki będzie rósł w latach 2011–

2013 o 24% rocznie. Raport wskazuje, że proteomika wniesie znaczący wkład

w ten wzrost, ze względu na coraz większe zainteresowanie leczeniem zindy-

widualizowanym.

Jedną z technologii, która umożliwia zgłębianie proteomiki jest spektro-

metria mas (MS). Dzięki niej możemy w pojedynczym eksperymencie wyko-

nywać wyczerpujące analizy złożonych mieszanin zawierających tysiące mo-

lekuł. Typowy spektrometr mas jonizuje cząsteczki analizowanej mieszani-

ny, rozdziela je według stosunku masy do ładunku przy pomocy pola elek-

tromagnetycznego, by w końcu zmierzyć ich liczbę specjalnym detektorem.

Spektrometry mas różnią się implementacją powyższych trzech etapów (Fenn

et al., 1989; March, 2000; Marshall et al., 1998). W wyniku takich ekspery-

mentów powstają ogromne ilości danych, których nie można zinterpretować

bez użycia specjalizowanych algorytmów wykonywanych na komputerze.

W kolejnych rozdziałach rozprawy poruszam zagadnienia związane z na-

stępującymi po sobie etapami analizy danych proteomicznych. Poczynając od

algorytmów automatycznej interpretacji surowych danych spektrometrycz-

nych, poprzez problem uliniawiania (ang. alignment) próbek, którego rozwią-

zanie umożliwia porównywanie danych z różnych eksperymentów, a kończąc

na modelach stochastycznych opisujących proces trawienia białek w miesza-

ninach analizowanych z wykorzystaniem spektrometrii mas. Modele te po-
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zwalają na sformułowanie interesujących z punktu widzenia biologii hipotez

i wniosków.

Rozprawa zawiera wyniki dwojakiego rodzaju:

• Opracowane zostały metody obliczeniowe dla określonych problemów

związanych ze spektrometrią mas. Metody te bazują w dużej mie-

rze na schematach Expectation Maximization, algorytmu Metropolisa-

Hastingsa oraz programowania dynamicznego.

• Zaproponowany został stochastyczny model procesu proteolizy (trawie-

nia peptydów), który opiera się na wiedzy z biologicznych baz danych

i jest sformalizowany jako chemiczne równanie główne (ang. chemical

master equation). Dane ze spektrometru mas służą jako dane wejściowe

dla tego modelu.

Dodatkowo udało się uzyskać ciekawy rezultat dotyczący obliczania funkcji

wykładniczej macierzy trójkątnych, który może być bezpośrednio przełożony

na algorytm programowania dynamicznego.

Chciałbym podkreślić, że tego rodzaju interdyscyplinarne badania wyma-

gają współpracy wielu specjalistów, od lekarzy, (bio)informatyków i (bio)sta-

tystyków mających doświadczenie z przetwarzaniem i analizą danych, po

techników wykonujących „mokre” eksperymenty w laboratoriach. Podczas

studiów doktoranckich miałem okazję współpracować z wiodącymi laborato-

riami eksperymentalnymi — z grupą prof. Michała Dadleza z Instytutu Bio-

chemii i Biofizyki Polskiej Akademii Nauk oraz z grupą grupa prof. Jerzego

Ostrowskiego z Centrum Onkologii – Instytutu im. Marii Skłodowskiej-Curie

w Warszawie.

Wstępne przetwarzanie danych spektrometrycznych

Pierwsza część rozprawy dotyczy wstępnego przetwarzania danych spektro-

metrycznych, na które składa się redukcja szumów oraz eliminacja redundan-

cji. O surowym spektrum można myśleć jak o funkcji R → R lub R2 → R
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Rysunek 1: Niewielki fragment dwuwymiarowego spektrum LC-MS. Widocz-
ne jest ok. 0.007% dziedziny. Wyraźne serie szczytów odpowiadają cząstecz-
kom o takim samym składzie chemicznym i ładunku, ale różnych wersjach
izotopowych.

(Rys. 1), użyteczną informacją są jednak jedynie pozycje i wysokości wyraź-

nych lokalnych maksimów tej funkcji, zwanych szczytami (ang. peak). W roz-

prawie prezentuję wyniki dla dwuwymiarowych danych spetrometrycznych

(R2 → R), czyli pochodzących ze spektrometru wyposażonego dodatkowo

w kolumnę chromatografii cieczowej (ang. liquid chromatography mass spec-

trometry (LC-MS)). Taka kolumna umożliwia rozdzielenie skomplikowanej

mieszaniny peptydów — są one stopniowo wypłukiwane odpowiednim roz-

puszczalnikiem, co powoduje, że analizowane widmo zyskuje drugi wymiar

(tzw. czas retencji).
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Pierwszym krokiem przetwarzania jest utworzenie listy szczytów (ang. pe-

ak picking) i grupowanie szczytów odpowiadających cząsteczkom tej samej

substancji (np. określonego peptydu), różniącym się ładunkiem lub wersją

izotopową. Rozdział 2, oparty na pracy (Gambin et al., 2007), prezentuje

procedury służące do rozwiązywania tych problemów. Rozpoczyna się wpro-

wadzeniem do danych LC-MS, następnie opisuje wykorzystanie pakietu opro-

gramowania NMRPipe (Delaglio et al., 1995) stworzonego do przetwarzania

danych NMR (ang. Nuclear Magnetic Resonance) do wykrywania szczytów.

W kolejnej sekcji przedstawiam nasze podejście do problemu wykrywania

obwiedni izotopowych (czyli grupowania szczytów z różnych wersji izotopo-

wych takich samych cząsteczek), którego nowatorstwo polega na spojrze-

niu na dwuwymiarowe spektrum (LC-MS) jako na całość. Jest ono istotnym

uogólnieniem metody THRASH (Horn et al., 2000) zaprojektowanej dla da-

nych jednowymiarowych. Oprócz prac przy projektowaniu schematu działa-

nia naszego rozwiązania (metoda zamiatania) mój wkład w głównej mierze

polegał na stworzeniu algorytmu programowania dynamicznego, który pro-

ponuje składy aminokwasowe peptydów o zadanej masie. Warto podkreślić,

że opisane w rozprawie podejście zostało zaimplementowane jako program

o nazwie mz2m dostępny pod adresem http://mz2m.sourceforge.net i by-

ło wykorzystywane w Instytucie Biochemii i Biofizyki Polskiej Akademi Na-

uk. Rysunek 2 przedstawia fragment widma LC-MS zinterpretowany naszym

algorytmem.

Uliniawianie danych spektrometrycznych

W kolejnym rozdziale rozprawy poruszam kluczowe dla zastosowań diagno-

styki medycznej zagadnienie uliniawiania widm spektrometrycznych. Zbiory

danych otrzymane w wyniku wstępnej interpretacji widm spektrometrycz-

nych krwi pacjentów wykazują wiele różnic. Niektóre z nich są istotne, po-

nieważ wynikają np. z patologicznych procesów pozostawiających ślady w ba-

danej mieszaninie peptydów, a inne wynikają z niedoskonałości technologicz-

nych. Z tego powodu kolejnym etapem analizy zbiorów widm spektrometrycz-

nych jest zidentyfikowanie sygnałów odpowiadających tym samym peptydom
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Rysunek 2: Fragment spektrum z naniesionym wynikiem działania programu
mz2m. Szczyty oznaczone są za pomocą czarnych krzyżyków. Małe strzałki
wskazują szczyty monoizotopowe (odpowiadające najlżejszej wersji izotopo-
wej związku). Przy każdej obwiedni widoczna jest masa monoizotopowa (M)
oraz ładunek (Q).

w różnych próbkach (Rys. 3). W pracy (Lange et al., 2008) można znaleźć

przegląd i porównanie takich procedur. Niektóre z nich omijają fazę prze-

twarzania wstępnego i działają bezpośrednio na surowych danych spektro-

metrycznych, np. próbując wyznaczyć transformację czasów retencji dzięki

której dwa spektra dobrze do siebie pasują (Bylunda et al., 2002; Prince

and Marcotte, 2006), większość jednak próbuje grupować dyskretne obiekty,

takie jak szczyty (Lange et al., 2007; Li et al., 2005; Smith et al., 2006).

Źródłem największych problemów przy uliniawianiu jest duża zmienność po-

między eksperymentami w wymiarze czasu retencji (związana z chromato-

grafią cieczową). Prezentuję dwa podejścia do problemu uliniawiania widm

spektrometrycznych: afiniczne transformacje czasów retencji oraz grupowanie
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Rysunek 3: Kolorami oznaczone są trzy spektra powstałe w wyniku analizy
tej samej mieszaniny peptydowej w różnych eksperymentach spektrometrycz-
nych. Widoczne są grupy szczytów odpowiadające tym samym peptydom
w różnych eksperymentach. Zaburzenia pomiędzy eksperymentami wzdłuż
osi pionowej (czas retencji) są dużo bardziej znaczące niż wzdłuż osi pozio-
mej (stosunek masy do ładunku).

z zastosowaniem mieszanek gaussowskich.

W pierwszej metodzie rozważam poprawianie czasów retencji za pomocą

funkcji afinicznych fk(t) = akt + bk indeksowanych uliniawianymi spektra-

mi. Definiuję kryterium, które jest optymalizowane poprzez dobór wektorów

parametrów a i b. Kryterium faworyzuje te przekształcenia, które sprawiają,

że w bliskim sąsiedztwie szczytów znajdują się szczyty z innych spektr. Ja-

ko procedurę optymalizacyjną wykorzystuję algorytm Metropolisa-Hastingsa

(Hastings, 1970). Metodę tą stworzyłem na potrzeby pracy (Kluge et al.,

2009), ale jej szczegóły nie były nigdzie opublikowane.

Druga metoda uliniawiania wykorzystuje grupowanie oparte o model (ang.

model based clustering). Takie podejście zostało po raz pierwszy zastosowa-
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ne przez nas do danych proteomicznych (Gambin et al., 2006; Łuksza et al.,

2009), co z powodu dużego rozmiaru zadania obliczeniowego było problemem

istotnie trudniejszym niż spotykane w literaturze analizy danych transkryp-

tomicznych (Yeung et al., 2001). Zastosowaliśmy dwa poziomy grupowania

sygnałów. W pierwszej fazie algorytmem DBSCAN (Ester et al., 1996) gru-

pujemy gęste obszary sygnałów na sumie widm z analizowanych eksperymen-

tów. Następnie zgodnie z maksymą dziel i zwyciężaj rozwiązujemy mniejsze

zadanie dla każdej grupy sygnałów osobno. W naszym podejściu zakładamy,

że pozycje szczytów x analizowanych widm pochodzą z mieszaniny dwuwy-

miarowych rozkładów normalnych (każdy odpowiada populacji cząsteczek

jednego rodzaju). Funkcja wiarygodności ma więc postać:

f(x | τ, µ,Σ) =
∏
p∈P

R∑
r=1

τr
1

2π |Σr|
1
2

exp
(
−1

2
(xp − µr)TΣ−1r (xp − µr)

)
,

gdzie P jest zbiorem wszystkich szczytów, zbiór R indeksuje komponen-

ty mieszaniny. Za pomocą algorytmu Expectation-Maximization (Dempster

et al., 1977; Minka, 1998) estymujemy1 wartości oczekiwane komponentów

µ, ich macierze kowariancji Σ oraz proporcje mieszaniny τ . Porównujemy

9 wariantów różniących się parametryzacją macierzy kowariancji oraz meto-

dę z pakietu XCMS (Smith et al., 2006). Mój wkład polegał na implementacji

niektórych z tych wariantów i pracach koncepcyjnych nad modelem.

Ocena jakości uliniowień jest trudna, ponieważ nie dysponujemy wzorco-

wym, najlepszym rozwiązaniem. Oprócz porównania wizualnego stosujemy

metodę False Discovery Rates (Benjamini and Hochberg, 1995) do oceny

przydatności różnych uliniowień przy klasyfikacji pacjentów.

Modelowanie procesu proteolizy na podstawie danych spektrome-
trycznych

Ostatni rozdział skupia się na modelowaniu aktywności proteolitycznej. Jest

to bardzo ważna tematyka m. in. ze względu na rolę procesu degradacji pep-

tydów w chorobach nowotworowych (Villanueva et al., 2006). Diagnostyka

1estymator maximum a posteriori wynikający z zadania rozkładów a priori
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medyczna na podstawie obrazów spektrometrycznych krwi jest trudna, po-

nieważ obserwuje się dużą ich zmienność, związaną z proteolizą zachodzącą

ex-vivo. Paradoksalnie, do badania stanu zdrowia można jednak wykorzystać

różnice w samym procesie proteolizy. W tym celu zbudowaliśmy bayesowski

model (Kluge et al., 2009) składający się z dwóch niezależnych komponentów,

który formalizuje ten proces. Pierwszy komponent opisuje degradację łańcu-
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SS

FTSST
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ST
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SSTSY
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Rysunek 4: Graf cięć dla przykładowych sekwencji aminokwasowych FTSSTS
and SSTSY. Ponieważ ograniczamy się do działania egzopeptydaz, przedsta-
wione są jedynie cięcia pojedynczych amiokwasów z końców sekwencji. Wierz-
chołek ? zapewnia dopływ nowych cząsteczek do układu, natomiast wierzcho-
łek † symbolizuje ostateczny produkt degradacji, czyli jedno-aminokwasowe
sekwencje.

chów aminokwasowych (Rys. 4) na podstawie ich stężeń, drugi natomiast
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pozyskiwanie informacji o stężeniach z danych spektrometrii mas. Struktura

(Br)r∈R

(br)r∈R∼
Dir((Br)r∈R)

(B⋆i)i∈Vin

(b⋆i)i∈Vin∼
Dir((B⋆i)i∈Vin)

Sshape, Srate

s ∼ Gamma(Sshape, Srate)

λi = λi(s, b⋆, b) for i ∈ V (ǫi)i∈V q

δi ∼ Bern(q) for i : ǫi = 1xi ∼ Poiss(λi) for i : ǫi = 1 τ

yi ∼ LogNormal(xi, τ) for i : δi = 1
yi ∼ Background for i : δi = 0

Rysunek 5: Struktura modelu proteolizy i zbierania danych. Zmienne b są in-
tensywnościami cięcia łańcuchów aminokwasowych. Z nich można wyznaczyć
parametry λ rozkładów Poissona opisujących liczby cząsteczek poszczegól-
nych peptydów. Przyjmujemy, że wielkości, które ostatecznie obserwujemy
na wyjściu spektrometru (zmienne y) są zaszumionymi prawdziwymi liczba-
mi cząsteczek lub pochodzą z rozkładu tła i nie mają z nimi nic wspólnego.

zależności zmiennych tego modelu jest pokazana na Rys. 5. Uzasadnieniem

opisywania liczb cząsteczek poprzez rozkłady Poissona jest następujące twier-

dzenie.

Twierdzenie (Rozkład stacjonarny procesu cięcia). Rozkład stacjonarny π
procesu (X(t)) określony jest wzorem:

π(x) =
∏
i∈V

eλi
λxii
xi!

,
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gdzie intensywności (λi)i∈V są jedynym rozwiązaniem następującego układu
równań2:

∑
k→i

λkar(k,i) + a?i = λi

∑
i→j

ar(i,j) + ai†

 dla każdego i ∈ V .

W celu wyestymowania parametrów modelu został zaprojektowany i za-

implementowany algorytm Metropolisa-Hastingsa próbkujący z rozkładu a po-

steriori. Po pomyślnym przejściu testów na sztucznie skonstruowanych zbio-

rach danych zastosowaliśmy go do danych rzeczywistych dotyczących raka

jelita grubego.

Druga część ostatniego rozdziału bazuje na pracy (Gambin and Kluge,

2010) i opisuje nową wersję modelu proteolizy, w której rozważamy cięcia

w dowolnych miejscach łańcucha aminokwasowego, czyli zarówno cięcia eg-

zopeptydazami jak i endopeptydazami (Rys. 6). Tym razem nie ograniczamy

się do rozkładu stacjonarnego procesu proteolizy i opisujemy jego zacho-

wanie w dowolnym punkcie czasowym (tym samym nie musimy zakładać

stałego dopływu cząsteczek do układu, żeby rozważania asymptotyczne mia-

ły sens). Dodatkowo wykorzystujemy wzorce cięcia peptydaz z bazy danych

MEROPS (Rawlings and Barrett, 2000). Uproszczeniu uległa natomiast pro-

cedura estymacji i model błędów — za pomocą algorytmu L-BFGS-B (Lu

et al., 1994) rozwiązujemy problem nieliniowych najmniejszych kwadratów.

Niezbędnym składnikiem naszej procedury jest obliczanie funkcji wykład-

niczej macierzy trójkątnej w celu rozwiązywania liniowych układów równań

różniczkowych. Podajemy rekurencyjne wzory na współczynniki macierzy

wynikowej, które można bezpośrednio przełożyć na algorytm programowania

dynamicznego. Mógłby on być szczególnie przydatny do obliczeń symbolicz-

nych3. Nie spotkaliśmy w literaturze takiej charakteryzacji funkcji wykładni-

czej.

Miałem wkład we wszystkie etapy prac nad modelami proteolizy (uczest-

niczyłem w ich projektowaniu, implementowałem je i wykonywałem ekspery-

menty obliczeniowe). Podkreślam, że zgodnie z naszą wiedzą jest to pierwsza
2Parametry a są nieznormalizowanymi wersjami intensywności cięcia b z Rys. 5.
3W naszej implementacji używamy gotowej funkcji z jednej z bibliotek języka R (Team,

2009) wykorzystującej metody numeryczne.
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Rysunek 6: Fragment grafu cięcia w rozszerzonym modelu, dla sekwencji ami-
nokwasowej MSFTLTNK. Rozważamy cięcia w dowolnym miejscu sekwencji
wykonywane przez różne peptydazy. Skłonności peptydaz do cięcia w okre-
ślonych miejscach (parametry ρ) pochodzą z bazy danych MEROPS.

próba sformalizowania procesu proteolizy w postaci modelu przystosowane-

go do danych pochodzących ze spektrometru mas i że ma on potencjalne

zastosowania w diagnostyce medycznej.
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