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Wedtug (RNCOS, 2010) rynek bioinformatyki bedzie rost w latach 2011—
2013 o 24% rocznie. Raport wskazuje, ze proteomika wniesie znaczacy wklad
w ten wzrost, ze wzgledu na coraz wigksze zainteresowanie leczeniem zindy-
widualizowanym.

Jedng z technologii, ktéra umozliwia zglebianie proteomiki jest spektro-
metria mas (MS). Dzieki niej mozemy w pojedynczym eksperymencie wyko-
nywaé wyczerpujace analizy ztozonych mieszanin zawierajacych tysiace mo-
lekut. Typowy spektrometr mas jonizuje czasteczki analizowanej mieszani-
ny, rozdziela je wedhig stosunku masy do tadunku przy pomocy pola elek-
tromagnetycznego, by w koncu zmierzy¢ ich liczbe specjalnym detektorem.
Spektrometry mas réznia si¢ implementacja powyzszych trzech etapéw (Fenn
et al., 1989; March, 2000; Marshall et al., 1998). W wyniku takich ekspery-
mentow powstaja ogromne ilo$ci danych, ktérych nie mozna zinterpretowac
bez uzycia specjalizowanych algorytmow wykonywanych na komputerze.

W kolejnych rozdziatach rozprawy poruszam zagadnienia zwiazane z na-
stepujacymi po sobie etapami analizy danych proteomicznych. Poczynajac od
algorytmow automatycznej interpretacji surowych danych spektrometrycz-
nych, poprzez problem uliniawiania (ang. alignment) probek, ktérego rozwia-
zanie umozliwia poréwnywanie danych z réznych eksperymentéw, a konczac
na modelach stochastycznych opisujacych proces trawienia bialek w miesza-

ninach analizowanych z wykorzystaniem spektrometrii mas. Modele te po-
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zwalajg na sformutowanie interesujacych z punktu widzenia biologii hipotez
i wnioskow.

Rozprawa zawiera wyniki dwojakiego rodzaju:

e Opracowane zostaly metody obliczeniowe dla okreslonych probleméw
zwigzanych ze spektrometriag mas. Metody te bazuja w duzej mie-
rze na schematach Fxpectation Maximization, algorytmu Metropolisa-

Hastingsa oraz programowania dynamicznego.

e Zaproponowany zostal stochastyczny model procesu proteolizy (trawie-
nia peptydéw), ktory opiera sie na wiedzy z biologicznych baz danych
i jest sformalizowany jako chemiczne rownanie gtéwne (ang. chemical
master equation). Dane ze spektrometru mas stuza jako dane wejsciowe

dla tego modelu.

Dodatkowo udalo sie uzyskaé ciekawy rezultat dotyczacy obliczania funkcji
wyktadniczej macierzy trojkatnych, ktory moze by¢ bezposrednio przetozony
na algorytm programowania dynamicznego.

Chcialbym podkresdli¢, ze tego rodzaju interdyscyplinarne badania wyma-
gaja wspolpracy wielu specjalistow, od lekarzy, (bio)informatykéw i (bio)sta-
tystykow majacych doswiadczenie z przetwarzaniem i analiza danych, po
technikow wykonujacych ,mokre” eksperymenty w laboratoriach. Podczas
studiow doktoranckich miatem okazje wspotpracowaé z wiodacymi laborato-
riami eksperymentalnymi — z grupa prof. Michata Dadleza z Instytutu Bio-
chemii i Biofizyki Polskiej Akademii Nauk oraz z grupa grupa prof. Jerzego
Ostrowskiego z Centrum Onkologii — Instytutu im. Marii Sktodowskiej-Curie

w Warszawie.

Wstepne przetwarzanie danych spektrometrycznych

Pierwsza cze$¢ rozprawy dotyczy wstepnego przetwarzania danych spektro-
metrycznych, na ktére sktada sie redukcja szumoéw oraz eliminacja redundan-

cji. O surowym spektrum mozna myéleé¢ jak o funkcji R — R lub R? — R
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Rysunek 1: Niewielki fragment dwuwymiarowego spektrum LC-MS. Widocz-
ne jest ok. 0.007% dziedziny. Wyrazne serie szczytow odpowiadajg czastecz-
kom o takim samym sktadzie chemicznym i tadunku, ale réznych wersjach

izotopowych.

(Rys. 1), uzyteczna informacja sa jednak jedynie pozycje i wysokosci wyraz-
nych lokalnych maksiméw tej funkceji, zwanych szezytami (ang. peak). W roz-
prawie prezentuje wyniki dla dwuwymiarowych danych spetrometrycznych
(R* — R), czyli pochodzacych ze spektrometru wyposazonego dodatkowo
w kolumne chromatografii cieczowej (ang. liquid chromatography mass spec-
trometry (LC-MS)). Taka kolumna umozliwia rozdzielenie skomplikowanej
mieszaniny peptydéw — s one stopniowo wyplukiwane odpowiednim roz-
puszczalnikiem, co powoduje, ze analizowane widmo zyskuje drugi wymiar

(tzw. czas retencji).
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Pierwszym krokiem przetwarzania jest utworzenie listy szczytéw (ang. pe-
ak picking) 1 grupowanie szczytéw odpowiadajacych czasteczkom tej samej
substancji (np. okre$lonego peptydu), rézniacym sie tadunkiem lub wersja
izotopowa. Rozdzial 2, oparty na pracy (Gambin et al., 2007), prezentuje
procedury stuzace do rozwigzywania tych probleméow. Rozpoczyna sie wpro-
wadzeniem do danych LC-MS, nastepnie opisuje wykorzystanie pakietu opro-
gramowania NMRPipe (Delaglio et al., 1995) stworzonego do przetwarzania
danych NMR (ang. Nuclear Magnetic Resonance) do wykrywania szczytow.
W kolejnej sekcji przedstawiam nasze podej$cie do problemu wykrywania
obwiedni izotopowych (czyli grupowania szczytéw z réznych wersji izotopo-
wych takich samych czasteczek), ktérego nowatorstwo polega na spojrze-
niu na dwuwymiarowe spektrum (LC-MS) jako na calosé. Jest ono istotnym
uogdlnieniem metody THRASH (Horn et al., 2000) zaprojektowanej dla da-
nych jednowymiarowych. Oprécz prac przy projektowaniu schematu dziata-
nia naszego rozwiazania (metoda zamiatania) moj wktad w gtéwnej mierze
polegal na stworzeniu algorytmu programowania dynamicznego, ktory pro-
ponuje sktady aminokwasowe peptydéw o zadanej masie. Warto podkresli¢,
ze opisane w rozprawie podejscie zostalo zaimplementowane jako program
o nazwie mz2m dostepny pod adresem http://mz2m.sourceforge.net i by-
to 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 zastosowan diagno-
styki medycznej zagadnienie uliniawiania widm spektrometrycznych. Zbiory
danych otrzymane w wyniku wstepnej interpretacji widm spektrometrycz-
nych krwi pacjentow wykazuja wiele réznic. Niektore z nich sg istotne, po-
niewaz wynikaja np. z patologicznych proceséw pozostawiajacych slady w ba-
danej mieszaninie peptydow, a inne wynikaja z niedoskonatosci technologicz-
nych. Z tego powodu kolejnym etapem analizy zbioréw widm spektrometrycz-

nych jest zidentyfikowanie sygnatéow odpowiadajacych tym samym peptydom
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Rysunek 2: Fragment spektrum z naniesionym wynikiem dziatania programu
mz2m. Szczyty oznaczone sa za pomoca czarnych krzyzykow. Mate strzatki
wskazuja szczyty monoizotopowe (odpowiadajace najlzejszej wersji izotopo-
wej zwiazku). Przy kazdej obwiedni widoczna jest masa monoizotopowa (M)
oraz tadunek (Q).

w réznych probkach (Rys. 3). W pracy (Lange et al., 2008) mozna znalezé
przeglad i poréwnanie takich procedur. Niektére z nich omijaja faze prze-
twarzania wstepnego i dziataja bezposrednio na surowych danych spektro-
metrycznych, np. probujac wyznaczyé transformacje czasow retencji dzieki
ktérej dwa spektra dobrze do siebie pasuja (Bylunda et al., 2002; Prince
and Marcotte, 2006), wigkszos¢ jednak probuje grupowaé dyskretne obiekty,
takie jak szczyty (Lange et al., 2007; Li et al., 2005; Smith et al., 2006).
Zrédlem najwiekszych probleméw przy uliniawianiu jest duza zmienno$é po-
miedzy eksperymentami w wymiarze czasu retencji (zwiazana z chromato-
grafia cieczowa). Prezentuje dwa podejscia do problemu uliniawiania widm

spektrometrycznych: afiniczne transformacje czasoéw retencji oraz grupowanie
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Rysunek 3: Kolorami oznaczone sa trzy spektra powstale w wyniku analizy
tej samej mieszaniny peptydowej w roznych eksperymentach spektrometrycz-
nych. Widoczne sa grupy szczytow odpowiadajace tym samym peptydom
w roznych eksperymentach. Zaburzenia pomiedzy eksperymentami wzdtuz
osi pionowej (czas retencji) sa duzo bardziej znaczace niz wzdtuz osi pozio-

mej (stosunek masy do tadunku).

z zastosowaniem mieszanek gaussowskich.

W pierwszej metodzie rozwazam poprawianie czasOw retencji za pomoca
funkeji afinicznych fi.(t) = axt + by, indeksowanych uliniawianymi spektra-
mi. Definiuje kryterium, ktore jest optymalizowane poprzez dobér wektordw
parametrow a i b. Kryterium faworyzuje te przeksztalcenia, ktore sprawiaja,
ze w bliskim sasiedztwie szczytéw znajduja sie szczyty z innych spektr. Ja-
ko procedure optymalizacyjna wykorzystuje algorytm Metropolisa-Hastingsa
(Hastings, 1970). Metode ta stworzylem na potrzeby pracy (Kluge et al.,
2009), ale jej szczegdly nie bylty nigdzie opublikowane.

Druga metoda uliniawiania wykorzystuje grupowanie oparte o model (ang.

model based clustering). Takie podejécie zostalo po raz pierwszy zastosowa-
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ne przez nas do danych proteomicznych (Gambin et al., 2006; f.uksza et al.,
2009), co z powodu duzego rozmiaru zadania obliczeniowego bylo problemem
istotnie trudniejszym niz spotykane w literaturze analizy danych transkryp-
tomicznych (Yeung et al., 2001). Zastosowalismy dwa poziomy grupowania
sygnatéw. W pierwszej fazie algorytmem DBSCAN (Ester et al., 1996) gru-
pujemy geste obszary sygnatéw na sumie widm z analizowanych eksperymen-
tow. Nastepnie zgodnie z maksyma dziel i zwycieZaj rozwigzujemy mniejsze
zadanie dla kazdej grupy sygnatéw osobno. W naszym podejsciu zaktadamy,
ze pozycje szezytow x analizowanych widm pochodza z mieszaniny dwuwy-
miarowych rozktadéw normalnych (kazdy odpowiada populacji czasteczek

jednego rodzaju). Funkcja wiarygodnosci ma wiec postac:

fle |7 p%) = H iﬂ‘% exp (_1 (p — :UT‘)T S (- NT)) )
pePr=1 2m|%,|? 2

gdzie P jest zbiorem wszystkich szczytéw, zbiér R indeksuje komponen-
ty mieszaniny. Za pomoca algorytmu Expectation-Maximization (Dempster
et al., 1977; Minka, 1998) estymujemy' wartosci oczekiwane komponentéw
1, ich macierze kowariancji ¥ oraz proporcje mieszaniny 7. Poréwnujemy
9 wariantow roznigcych si¢ parametryzacja macierzy kowariancji oraz meto-
de z pakietu XCMS (Smith et al., 2006). M6j wktad polegal na implementacji
niektorych z tych wariantow i pracach koncepcyjnych nad modelem.

Ocena jakosci uliniowien jest trudna, poniewaz nie dysponujemy wzorco-
wym, najlepszym rozwiazaniem. Oprécz poroéwnania wizualnego stosujemy
metode False Discovery Rates (Benjamini and Hochberg, 1995) do oceny

przydatnosci roznych uliniowien przy klasyfikacji pacjentow.

Modelowanie procesu proteolizy na podstawie danych spektrome-

trycznych

Ostatni rozdzial skupia sie na modelowaniu aktywnosci proteolitycznej. Jest
to bardzo wazna tematyka m. in. ze wzgledu na role procesu degradacji pep-

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

Lestymator mazimum a posteriori wynikajacy z zadania rozkladéw a priori
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medyczna na podstawie obrazéw spektrometrycznych krwi jest trudna, po-
niewaz obserwuje si¢ duzg ich zmiennos¢, zwigzang z proteolizg zachodzaca
ez-vivo. Paradoksalnie, do badania stanu zdrowia mozna jednak wykorzystac
roznice w samym procesie proteolizy. W tym celu zbudowalismy bayesowski
model (Kluge et al., 2009) sktadajacy sie z dwdch niezaleznych komponentéw,

ktory formalizuje ten proces. Pierwszy komponent opisuje degradacje tancu-

Rysunek 4: Graf cie¢ dla przyktadowych sekwencji aminokwasowych FTSSTS
and SSTSY. Poniewaz ograniczamy sie do dziatania egzopeptydaz, przedsta-
wione sg jedynie ciecia pojedynczych amiokwaséw z koncoéw sekwencji. Wierz-
chotek x zapewnia doptyw nowych czasteczek do uktadu, natomiast wierzcho-
tek T symbolizuje ostateczny produkt degradacji, czyli jedno-aminokwasowe

sekwencje.
chéw aminokwasowych (Rys. 4) na podstawie ich stezen, drugi natomiast

8
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pozyskiwanie informacji o stezeniach z danych spektrometrii mas. Struktura

(B*i)ievin Sshape: Srate

(b*i%EVm
Dir((Bui)ievi)
i = Ai(S,b*,b) fori eV

\

x; ~ Poiss(\;) for i: ¢, = 1

S Gamma(sshapev Srate)

0; ~ Bern(q) for i: ¢; = 1

yi ~ LogNormal(x;, 7) for i: §; =
y; ~ Background for i: §; =0

Rysunek 5: Struktura modelu proteolizy i zbierania danych. Zmienne b sg in-
tensywnosciami cigcia tancuchéw aminokwasowych. Z nich mozna wyznaczy¢
parametry A rozktadéw Poissona opisujacych liczby czasteczek poszczegol-
nych peptydéw. Przyjmujemy, ze wielkosci, ktore ostatecznie obserwujemy
na wyjsciu spektrometru (zmienne y) sg zaszumionymi prawdziwymi liczba-

mi czasteczek lub pochodza z rozktadu tta i nie maja z nimi nic wspoélnego.

zaleznosci zmiennych tego modelu jest pokazana na Rys. 5. Uzasadnieniem
opisywania liczb czasteczek poprzez rozktady Poissona jest nastepujace twier-

dzenie.

Twierdzenie (Rozktad stacjonarny procesu ciecia). Rozklad stacjonarny

procesu (X (t)) okreslony jest wzorem:

m(z) =[] ¢

eV

N
AT

T
.fL'Z'!’
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gdzie intensywnosci (\;)icy S jedynym rozwigzaniem nastepujacego ukladu

réwnan?:

k—1i 1—J

> M) + i = Ni (Z ari ) + aiT> dla kaidego i € V.

W celu wyestymowania parametrow modelu zostal zaprojektowany i za-
implementowany algorytm Metropolisa-Hastingsa probkujacy z rozktadu a po-
steriori. Po pomy$lnym przejsciu testéow na sztucznie skonstruowanych zbio-
rach danych zastosowalismy go do danych rzeczywistych dotyczacych raka
jelita grubego.

Druga cze$¢ ostatniego rozdziatu bazuje na pracy (Gambin and Kluge,
2010) i opisuje nowa wersje modelu proteolizy, w ktorej rozwazamy ciecia
w dowolnych miejscach tancucha aminokwasowego, czyli zaréwno cigcia eg-
zopeptydazami jak i endopeptydazami (Rys. 6). Tym razem nie ograniczamy
sie do rozkladu stacjonarnego procesu proteolizy i opisujemy jego zacho-
wanie w dowolnym punkcie czasowym (tym samym nie musimy zakltadaé
statego doptywu czasteczek do uktadu, zeby rozwazania asymptotyczne mia-
ly sens). Dodatkowo wykorzystujemy wzorce ciecia peptydaz z bazy danych
MEROPS (Rawlings and Barrett, 2000). Uproszczeniu ulegta natomiast pro-
cedura estymacji i model btedéw — za pomoca algorytmu L-BFGS-B (Lu
et al., 1994) rozwiazujemy problem nieliniowych najmniejszych kwadratéw.

Niezbednym sktadnikiem naszej procedury jest obliczanie funkcji wyktad-
niczej macierzy trojkatnej w celu rozwiazywania liniowych uktadow réwnan
rozniczkowych. Podajemy rekurencyjne wzory na wspotczynniki macierzy
wynikowej, ktére mozna bezposrednio przetozy¢ na algorytm programowania
dynamicznego. Mégltby on by¢ szczegdlnie przydatny do obliczen symbolicz-
nych®. Nie spotkali$my w literaturze takiej charakteryzacji funkcji wyktadni-
czej.

Mialem wktad we wszystkie etapy prac nad modelami proteolizy (uczest-
niczytem w ich projektowaniu, implementowatem je i wykonywatem ekspery-

menty obliczeniowe). Podkre$lam, ze zgodnie z nasza wiedza jest to pierwsza

2Parametry a sa nieznormalizowanymi wersjami intensywnoéci ciecia b z Rys. 5.
3W naszej implementacji uzywamy gotowej funkcji z jednej z bibliotek jezyka R (Team,

2009) wykorzystujacej metody numeryczne.
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Rysunek 6: Fragment grafu cigcia w rozszerzonym modelu, dla sekwencji ami-

nokwasowej MSFTLTNK. Rozwazamy ciecia w dowolnym miejscu sekwencji
wykonywane przez rézne peptydazy. Sktonnosci peptydaz do cigcia w okre-

slonych miejscach (parametry p) pochodza z bazy danych MEROPS.

proba sformalizowania procesu proteolizy w postaci modelu przystosowane-
go do danych pochodzacych ze spektrometru mas i ze ma on potencjalne

zastosowania w diagnostyce medycznej.
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