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Streszczenie

Postep w dziedzinie komputer6w oraz rozwoéj Internetu zre-
wolucjonizowal, proces identyfikacji bialek oraz przyczynit
sie do szybkiego wzrostu proteomicznych baz danych. Krotko
po wprowadzeniu pierwszej technologii identyfikacji bialek
z widm spektrometrow masowych PMF (Peptide Mass Finger-
printing) okazalo sie, ze algorytmy wykorzystywane do wyszu-
kiwania w bazie danych protein odpowiadajacych wynikom
eksperymentu maja kluczowe znaczenie dla wysokiej popraw-
nosci identyfikacji. Rozwoj metody PMF byt zatem uwarunko-
wany nie tylko przez usprawnienia techniczne schematu, ale
przede wszystkim przez zastosowanie rozmaitych metod ma-
tematycznych i statystycznych (tzw. algorytmow scoringu) przy
wyszukiwaniu poprawnych rozwiazan. Kolejnym krokiem
w informatycznym usprawnieniu identyfikacji bylo opracowa-
nie metod walidacji jej rezultatdéw na podstawie istniejacych
baz danych lub tez symulacji. Walidacja rezultatow pozwolila
na wyeliminowanie wiekszosci bledéw pierwszego rodzaju
w identyfikacji metoda PMF. Przez wzglad na powszechnos¢
stosowania metody, a takze jej ulepszenia autorzy postanowili
podsumowac obecny stan wiedzy w tym zakresie. Praca zosta-
ta podzielona na dwie czesci: w pierwszej przedstawiono opis
historii powstania metody PMF wraz z charakterystyka jej
cze$ci eksperymentalnej i opisem najpopularniejszych baz da-
nych stosowanych przy identyfikacji, natomiast druga czesc¢ jest
poswiecona zagadnieniom algorytmicznym zwiazanym z wy-
szukiwaniem w bazie danych protein najlepiej odzwierciedla-
jacych biatko analizowane w prébce. Bioinformatyczne ujecie
identyfikacji bialek w drugiej czesci nawiazuje do specyfikacji
eksperymentu, omowionej w czesci pierwszej publikacji. Dru-
ga czes¢ pracy w szczegdlowy sposob opisuje glowne aspekty
poréwnywania mas teoretycznych i eksperymentalnych, tj. tra-
wienie in silico, rozpoznawanie modyfikacji biatek, dopasowy-
wanie mas oraz kalibracje poprawnych dopasowan. Opisane
zostaly takze sposoby budowania funkcji scoringowych oraz
algorytmy walidacji ich wartosci. Dodatkowo, w pracy przedsta-
wiono najbardziej znane funkcje scoringowe oraz pelny prze-
glad oprogramowania do identyfikacji biatek metoda PMF.

Stowa kluczowe: proteomika, identyfikacja protein, spektro-
metria masowa, peptide mass fingerprinting, schematy scoringu

Abstract

The internet and computer science progress have revolutionized
the process of protein identification and contributed to the growth
of proteomics databases. Just after discovering the first technolo-
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gy for protein identification from the mass spectra PMF (peptide
mass fingerprinting), it appeared that the algorithms searching
databases for proteins corresponding to experiment results have
crucial meaning for the sensitivity and specificity of the identifi-
cation procedure. Therefore, the development of PMF method was
conditioned by both the technological improvements in the PMF
scheme and the application of various mathematical and statistical
methods (so called: scoring algorithms) to the searching of correct
identifications. The next step in the development of an identifica-
tion procedure was to work out the methods for identification re-
sults validation, according to the proteomics databases content or
simulations. The results validation allowed to eliminate the most
of unwanted false positives in the PMF identification. Regarding
the method common use, as well as its improvements which are

still present, the authors decide to summarize the current level of
knowledge related to this topic. The publication is divided into

two parts. The first one is devoted to the origins of PMF scheme,
the characteristics of its experimental part and a description of the

most popular databases used in the identification procedure. The

second part relates to the algorithmic issues of searching the data-
base protein, which reflects the sample content best. From the bioin-
formatics point of view the protein identification in the second part
of publication refers to the experiment specification described in
the first part. The second part of the publication describes in deta-
ils the aspects of theoretical and experimental masses comparison,
i.e. in silico digestion, the discrimination of protein modifications,
the pairing of masses and the calibration of matches. Moreover, the

scoring functions building manners and the algorithms for scoring

functions values validation were also taken into the consideration.
Additionally, we present the most known scoring schemes with the

comprehensive review of the PMF protein identification software.

Keywords: proteomics, identification of proteins, mass spectro-
metry, peptide mass fingerprinting, scoring schemes

Wstep

Identyfikacja biatek jest ztozonym procesem uwzgledniajacym
zardwno etap analizy eksperymentalnej, jak i komputerowej.
W poprzedniej czesci publikacji moglismy przyjrzec sie doktad-
nie jej czesci eksperymentalnej, w odniesieniu do techniki iden-
tyfikacji bialek okreslanej jako PMF (Peptide Mass Fingerprinting).
Nazwa metody wiaze si¢ z obrazowaniem na spektrum maso-
wym mas peptydéw, bedacych wynikiem trawienia nieznanego
biatka [1]. Masy peptyddw, w wiekszosci rozne, tworza charakte-
rystyczng dla kazdego biatka kompozycje, ktdra stanowi swego
rodzaju identyfikator biatka, jego masowy odcisk palca [2].

239

E.
N-
<
=}
i
@
=]
.
[e)]
=3
o
=
®
o,
<
Q
N
[=]
o))
~
=
o
=
D
=
Q
=
®
=]
3.
=}
D
]
=
=}
Q




@)
=
=
)]
[}
=
@)
[
()]
®
o=
el
]
g
o
o=
S
~
®©
=
N
o
>
-
]
g
=
e
©
o
-
i
(=}
>
‘N
=}
o

Po eksperymentalnym pozyskaniu identyfikatora masowego
biatkajest on poréwnywany z utworzonymi sztucznie zbioramimas
peptydow. Zbiory te sa budowane na podstawie sekwencji amino-
kwaséw, odpowiadajacych biatkom opisanym w proteomicznych
bazach danych [3]. Przez wzglad na ogrom danych przechowy-
wanych w bazach (przykladowo: 526 969 sekwencji aminokwa-
sow opisanych w bazie danych Swiss-Prot [4] i 14 555 721 w bazie
TrEMBL [5] na dzien 5 kwietnia 2011) proces poréwnywania iden-
tyfikatoréw masowych biatek nie moze by¢ przeprowadzany ma-
nualnie. Co wiecej, czas, w jakim odbywa sie przeszukiwanie bazy
danych, powinien by¢ jak najkrdtszy [6]. Automatyzacja zadania
wzajemnego dopasowywania mas peptydéw eksperymentalnych
oraz tak zwanych mas teoretycznych (powstatych w wyniku teo-
retycznego trawienia sekwencji przechowywanych w bazie) jest
mozliwa dzigki zlozonym algorytmom komputerowym [7]. Kazdy
algorytm sktada sie z trzech podstawowych czesci [8, 9]:

1. Obliczania ilosci mas peptydow odpowiadajacych sobie

w biatku eksperymentalnym i proteinie z bazy.

2. Przypisywania kazdej proteinie z bazy danych pewnej
sumy punktow (score), oceniajacej jej podobienstwo do bial-
ka eksperymentalnego.

3. Weryfikacji istotnosci najlepszego wyniku dopasowania
biatek, tj. czy wynik faktycznie mozna uznac za poprawny.

Etapy te zostaly okreslone wspdlnym mianem scoringu. Nazwa
ta wywodzi sie od stowa score oznaczajacego w tym kontekscie
liczbe punktow, jaka uzyskata proteina z bazy przy pordéwny-
waniu z biatkiem eksperymentalnym [8]. Analogicznie, algoryt-
my poszukujace w bazie danych najbardziej prawdopodobnego
rezultatu identyfikacji nazywamy algorytmami scoringowymi.

Gléwnym tematem drugiej czesci publikacji sa wlasnie al-
gorytmy scoringowe oraz réznorodne przyklady ich realizacji,
wraz z opisem najbardziej popularnego oprogramowania prze-
prowadzajacego pelen proces identyfikacji w schemacie PMF.
W sekcji 2 opisany zostanie proces trawienia teoretycznego
bazy danych oraz sposob, w jaki algorytmy radza sobie z obec-
noscig réznorodnych modyfikacji w biatkach. Podane zostang
takze podstawowe zasady parowania mas teoretycznych i eks-
perymentalnych oraz sposoby kalibracji wynikéw takiego paro-
wania. W sekcji 3 przedstawiona zostanie budowa funkcji sco-
ringowej oraz sposoby walidacji wartosci funkcji scoringowych.
Sekcja: Algorytmy scoringu i oprogramowanie bedzie natomiast do-
tyczy¢ istniejacych probabilistycznych i nieprobabilistycznych
modeli scoringowych oraz oprogramowania przeprowadzaja-
cego identyfikacje biatek w schemacie PMF.

Poréwnywanie mas

Pojecie trawienia teoretycznego in silico
Jak juz zostalo opisane w poprzedniej czesci publikacji, bazy
danych proteomicznych, do ktérych odwotujemy sie, chcac
porownac efekt eksperymentu z ich zawartoscig, przechowu-
ja przede wszystkim sekwencje aminokwasdéw oznaczajace
poszczegolne proteiny [3]. Koncowym efektem eksperymentu
z wykorzystaniem spektrometru sa natomiast masy peptydow
zaobserwowanych w prébee. Kluczowym zadaniem jest wiec
odpowiednie przeksztalcenie sekwencji aminokwaséw prze-
chowywanej w bazie danych na peptydy, a nastepnie oblicze-
nie ich mas, aby moc poréwnac je z efektem eksperymentu [10].
Proces ten jest okreSlany mianem trawienia teoretycznego, in silico
(czyli za pomoca komputera), poniewaz w sposob teoretyczny
probujemy w nim zasymilowac trawienie faricucha biatkowego,
znajac wladciwosci enzymu trawiennego, ktéry byt wykorzysta-
ny w eksperymencie na danych rzeczywistych [11].
Przyktadowo, jezeli wiemy, ze enzymem trawiennym byta
trypsyna, to sekwencje proteiny z bazy danych nalezy podzie-
li¢ na fragmenty za kazda wystepujaca w taiicuchu lizyna lub
tez argining, o ile nie wystepuje za nimi prolina. W wyniku
takiego podzialu otrzymujemy pewien jednoznaczny, teore-
tyczny zbidr sekwencji peptydowych, na jakie z najwiekszym
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prawdopodobienstwem rozpadlo sie biatko. Oczywiscie taki
zbiér sekwencji otrzymamy przy zalozeniu peinej swoistosci
trypsyny, jednak z praktycznego punktu widzenia wiadomo,
ze w eksperymencie rzeczywistym moga zajs¢ warunki, ktére
w niepozadany sposob wptyna na zdolnosci trawienne enzymu.
Moze sie zatem zdarzy¢ sytuacja, w ktorej nie we wszystkich
przewidywanych miejscach w faricuchu aminokwasow nastapi
przerwanie wigzania peptydowego. Niewytrawione fragmen-
ty tancucha pojawiajg sie¢ czesto w miejscach, w ktérych ami-
nokwasy bezposrednio sasiadujace z potencjalnym miejscem
trawienia s dodatnio lub ujemnie natadowane [7]. Trawienie
in silico pozwala nam uwzgledni¢ takie niepozadane zacho-
wanie enzymu. W takiej sytuacji popularnym podejsciem jest
wygenerowanie wszystkich mozliwych sekwencji z dopusz-
czalng jedna lub wiecej niewytrawiona pozycja w taricuchu
aminokwaséw. Dopuszczenie w przeszukiwaniu bazy danych
jednego niewytrawionego miejsca jest zalecane, poniewaz ma
to znaczacy wptyw na zwiekszenie poprawnosci identyfika-
cji [12]. W praktyce, w wiekszosci przypadkow nie obserwuje
sie w eksperymentach peptydow o wiecej niz dwoéch stronach
z nierozerwanym wigzaniem peptydowym [12]. Analogicznie,
mozemy mie¢ takze do czynienia ze zjawiskiem biatka wytra-
wionego nadmiernie, w miejscach nieprzewidywanych. Zdarza
sie to jednak najczesciej w sytuacji zanieczyszczenia probki eks-
perymentalnej innym enzymem [7].

Po przeprowadzaniu trawienia in silico dla kazdej proteiny opi-
sanej w bazie danych nalezy obliczy¢ masy wszystkich peptydéw
ja tworzacych. Takie masy bedziemy dalej okresla¢ mianem mas
teoretycznych. Na poczatku zadanie to wydaje sie trywialne, po-
niewaz wiaze si¢ ono z dodaniem dla kazdego peptydu znanych
mas tworzacych go aminokwasow. Dodatkowo, w sumie nalezy
uwzgledni¢ masy wodoru (H) oraz grupy wodorotlenowej (OH)
znajdujacych sie odpowiednio przy N-koncu i C-koncu peptydu,
powstatych w wyniku rozerwania wigzania peptydowego [13].
W rzeczywistosci jednak o wiele wiecej czynnikéw ma wplyw
na masy peptydéw zaobserwowanych na widmie masowym
i wszystkie te czynniki nalezy uwzgledni¢ przy obliczaniu mas
peptyddéw wchodzacych w sktad protein z bazy danych.

Rozpoznawanie modyfikacji biatek

Podstawowym czynnikiem, ktéry moze wplynac na masy pepty-
dow w eksperymencie rzeczywistym, sa ich modyfikacje — zaréw-
no te intencjonalne, jak i réznorodne modyfikacje posttranslacyjne.
Niemniej jednak mimo wielu rodzajow modyfikacji, jakie moga
wystapi¢ w sekwencji aminokwasow, w wiekszosci przypadkow
zastosowanie spektrometrii mas do analizy biatek pozwala w pro-
sty sposob je wykryc¢ [14]. Z kazda modyfikacjq wiaze sie bowiem
zmiana masy aminokwasu, ktorego ta modyfikacja dotyczy. Dla
wybranych rodzajéw modyfikacji (np. przy fosforylacji) masa ami-
nokwasow bedzie si¢ zawsze réznic¢ o pewna stalq wartos¢ (dodat-
nig lub ujemna) [15]. Poniewaz podstawowym zadaniem spektro-
metrii w schemacie PMF jest analiza masy, to takie modyfikacje na
spektrum beda widoczne jako przesuniecia pikéw odpowiednio
w prawo lub lewo o okreslony interwat masowy.

Modyfikacje celowo wprowadzane w biatkach wiaza sie naj-
czeSciej ze schematem przygotowywania probki do ekspery-
mentu spektrometrem masowym. Do najbardziej popularnych
modyfikacji naleza: karbamidometylizacja cystein, pojawiajaca
sie w przypadku wykorzystania jodoacetamidu, lub ich karbok-
symetylizacja, jezeli w eksperymencie uzyto kwasu jodoocto-
wego [16]. Te modyfikacje zmieniajq $rednia mase cysteiny od-
powiednio o +57,072 Da i +58,037 Da. Jezeli ktérakolwiek z tych
dwoéch modyfikacji ma miejsce, to dotyczy zawsze blisko 100%
cystein obecnych w probcee [7]. Inna ustalong modyfikacja jest
tworzenie tzw. aminokwaséw PEC [17] z cysteiny za pomocg
4-winylopirydyny i wigze si¢ ona ze zwiekszeniem masy cyste-
iny 0 105,139 Da. Cysteiny moga by¢ modyfikowane takze przez
obecny w probee akrylamid, podstawowy sktadnik zelu wyko-
rzystywanego w elektroforezie zelowej [18], ktory po dotacze-
niu do cysteiny zmienia jej mase o +71,079 Da. Do bardzo czesto
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spotykanych modyfikacji, ktore nie byty efektem laboratoryjnej
interwencji do podstawowych, naleza [15, 19]:

e acetylowanie N-koncow lub lizyny (+42,037 Da),

e fosforylacja seryny, treoniny lub tyrozyny (+79,980 Da),

e metylowanie C-koncéw, kwasu asparaginowego, kwasu
glutaminowego (+14,027 Da),
tworzenie mostkéw dwusiarczkowych (-2 Da),
dotaczenie biotyny do N-koncow lub lizyny (+226,293 Da),
formylowanie N-konca (+28,010 Da),
utlenianie histydyny, metioniny, tryptofanu (+15,999 Da).

Tego typu modyfikacje, jezeli juz si¢ pojawiajg, najczesciej nie
53 obecne na 100% aminokwaséw, ktorych dotycza [7]. W przy-
padku zaréwno ustalonych, jak i dodatkowych modyfikacji
biatek nalezy pamiegtad, ze uwzglednienie w oprogramowaniu
obliczajacym masy peptydoéw z bazy danych wszystkich moz-
liwych modyfikacji znaczaco zwiekszy liczebno$¢ zbioréw mas
teoretycznych. Masy teoretyczne trzeba natomiast poréwnac
z masami eksperymentalnymi. W konsekwencji program re-
alizujacy algorytm dopasowania mas teoretycznych i ekspery-
mentalnych moze nie podota¢ w sensownym czasie rozwiaza-
niu zadania skojarzenia tych mas [20]. Dlatego wybierajac przy
przeszukiwaniu bazy danych mozliwe modyfikacje, nalezy
wybra¢ minimum tego, co uznamy za mozliwe do pojawienia
sie w analizowanej prébce. Dodatkowo, nalezy pamietad, iz
w przypadku oceny rozwigzania dopasowania mas z bazy do
biatka z eksperymentu, jezeli réwnie wysoko zostanie ocenio-
ne rozwiazanie z modyfikacjami i bez nich, za bardziej praw-
dopodobne bedzie uznane to drugie. Optymalnym rozwiaza-
niem jest zatem najpierw wyszukanie odpowiadajacego biatka
z minimalna liczbg mozliwych modyfikacji, a nastepnie kolejne
przeszukiwanie bazy danych z poszerzonym zbiorem modyfi-
kacji w przypadku braku satysfakcjonujacego rozwiagzania.

Wzajemne dopasowywanie mas teoretycznych

i eksperymentalnych

Przy poréwnywaniu dwéch zbioré6w: mas eksperymen-

talnych e=(e? e? .., e )iteoretycznych t = (t4, t2, ..., t)

stwierdzamy, ze dwie wybrane masy (e, i t) pasuja do

siebie, wtedy i tylko wtedy gdy réznica pomiedzy nimi

zawiera sie w pewnym z gory zalozonym przedziale (1).
e [1.n] 3€ [1.m] lei-tj| <& @

Dla niewytrawionych fragmentéw fancucha aminokwaséw po-

wyzsze rOwnanie moze przyjac nastepujaca postac (2):

3e [1.n] Je [1.m] 3 [1.m] j=k 2
le~(t,+ ) <6

W przypadku modyfikacji nalezy natomiast wzia¢ pod uwage
zmienna )l].k reprezentujaca sume wybrana ze wszystkich mozli-
wych sum mas aminokwaséw zmodyfikowanych I dla peptydu
zgodnie z okre$lonym wczesniej zbiorem modyfikaciji (3):

3€ [1.n] 3€ [1.m] 3 [1..1 j*k ®)
Iei—tj +Ajl<l <6

Nie s3 to jednak wszystkie problemy, ktérym powinien umie¢
sprostac algorytm dokonujacy takiego dopasowania mas. W trzech
powyzszych réwnaniach (1-3) niezwykle istotna role petni dobor
parametru 8. Parametr ten powinien byc¢ dobierany zaleZnie od do-
kladnosci spektrometru masowego, na ktérym byt wykonywa-
ny eksperyment. Poniewaz blad systematyczny pomiaru mas
w spektrometrach masowych zwigksza si¢ wraz ze wzrostem
badanej masy czasteczki [7], istotne jest, aby warto$¢ & zmie-
niata si¢ liniowo wraz ze wzrostem dopasowywanych mas. Nie-
uwzglednienie tej wlasciwosci spektrometru masowego moze
spowodowal, ze dwie stosunkowo duze czasteczki (peptyd
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eksperymentalny i teoretyczny) nie zostana ze sobg skojarzone
ze wzgledu na zbyt mata tolerancje dla réznicy ich mas [21, 22].

Kolejny problem, z jakim mamy do czynienia przy dopaso-
waniu mas teoretycznych i eksperymentalnych, to zjawisko du-
blowania si¢ mas peptydéw. Dublowanie mas peptydéw moze
nastapi¢ w dwoch przypadkach. Po pierwsze, w zbiorze wszyst-
kich aminokwasow istnieje izoleucyna (I) i leucyna (L), ktore
maja identyczna mase molekularna (113,08 Da). Oznacza to, ze
dwa przykladowe peptydy EGI i EGL beda mialy jednakowa
mase molekularng (299,86 Da), nalezac do dwadch réznych bia-
lek. Rowniez podobieristwo mas tryptofanu i peptydu EG oraz
mas peptydow HP i FS moze powodowac niejednoznacznosci
w analizie sekwengji [8]. Po drugie, takie peptydy, nalezac do
tego samego biatka, beda odpowiadaty réwniez pewniej (jed-
nej) masie zaobserwowanej w probce eksperymentalnej.

Niektore proteiny z bazy przy trawieniu in silico uzyskuja kil-
ka mas o takiej samej wartosci [14]. W konsekwencji moga zatem
zyska¢ wiecej prawdopodobnych dopasowan z wybrang masa
eksperymentalng, w stosunku do innych protein z bazy. W eks-
perymencie spektrometrem masowym nie mamy mozliwosci
rozréznienia, z jakich peptydéw (sekwencji) pochodzi dana
masa, i kazdy element zbioru mas eksperymentalnych jest roz-
ny. Inaczej jest w zbiorze mas teoretycznych, ktory powinien by¢
raczej okreslany mianem multizbioru, poniewaz masy w nim za-
warte moga naleze¢ do innych sekwencji. Aby nie faworyzowac
sekwencji o duzej liczbie jednakowych mas, multizbiér mas teo-
retycznych traktuje si¢ jako zwykty zbiér mas niepowtarzajacych
sie. Widzimy zatem, Ze tak jak w przypadku prawdziwych cech
biometrycznych, odcisk palca (fingerprint) w szczegdlnych przy-
padkach nie daje jednoznacznej informacji o osobie (np. bliznia-
kach), analogicznie — masowy odcisk peptydu (peptide mass finger-
print) nie rozréznia jednoznacznie sekwencji biatkowych.

Kalibracja poprawnych dopasowan

Po dopasowaniu do siebie mas ze zbioru mas eksperymental-
nych i zbioréw mas teoretycznych nastepuje kalibracja popraw-
nych dopasowan. Operacja ta jest wykonywana w celu pozbycia
sie fatszywych trafienn z juz skonstruowanych zbioréw dopaso-
wanych mas oraz sprostania problemowi kilku mas teoretycz-
nych pasujacych na podstawie przyjetej tolerancji do jednej
masy eksperymentalnej [8]. Dla otrzymanych zbioréw mas po
kalibracji mogg iteracyjnie nastepowac kolejne przeszukiwania
bazy, majace na celu ulepszenie rezultatow dopasowania mas.
Podstawowq idea wykorzystana przy kalibracji wynikow prze-
szukiwania bazy danych jest uzycie korelacji miedzy dopaso-
wanymi masami eksperymentalnymi (e) i teoretycznymi (). Na
podstawie tej korelacji mozna wyznaczy¢ linie regresji, zgodnie
z ktéra modyfikowane sg pierwotne masy eksperymentalne.
Kolejne przeszukiwanie bazy danych jest juz przeprowadzane
dla poprawionych mas eksperymentalnych (e*).

Pierwsze podejscie do kalibracji rezultatdw przeszukiwania bazy
danych zostalo zaproponowane przez Egelhofera w programie
MSA [23]. Algorytm kalibracji sktada sie z nastepujacych krokdow:

1. Z bazy danych wyszukiwane sa wszystkie biatka rozbijaja-
ce sie przy trawieniu na przynajmniej 5 peptydéw i ktérych
masy sg bliskie masom eksperymentalnym z uwzglednie-
niem sporej tolerancji & (np. + 500 ppm).

2. Dla k-tej sekwencji z bazy danych obliczany jest blad
wzgledny dla kazdej masy peptydu dopasowanego (t)) ze
zbioru mas teoretycznych t¥

b,=(m,—t')/ mi @)

3. Nastepnie obliczane sg $rednia (#) i odchylenie standar-
dowe (0) dla kazdego z btedéw odpowiadajacych masom
peptydow dla odrebnych sekwencji. Wszystkie dopasowa-
nia t*, dla kazdej proteiny, ktorych btad nie nalezy do prze-
dziatu [g - 20, u + 20], sa odrzucane jako niepoprawne.
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4. Na podstawie regresji liniowej okres$lana jest prosta
y = a + bm definiujaca korelacje bledéw wzgledem mas eks-
perymentalnych. Odlegtosci miedzy wzglednymi btedami
dopasowan a linia regresji sg obliczane i ponownie ze zbio-
ru dopasowanych mas eliminowane sg masy, ktorych btedy
odstaja od przyjetego kryterium: np. znajduja sie w wiek-
szej odlegtosci od prostej niz 2.

Zupelnie inne podejscie prezentuje algorytm wykorzystywany
w popularnym otwartym programie do identyfikacji biatek Al-
dente [24, 25]. Polega on na budowie wykresu zaleznosci mas
teoretycznych od eksperymentalnych w taki sposob, ze kazdej
zaznaczonej na osi odcietych masie teoretycznej przyporzad-
kowane sa wszystkie punkty zaznaczone na osi rzednych od-
powiadajace masom eksperymentalnym. Nastepnie z wyko-
rzystaniem transformacji Hougha konstruowana jest prosta na
wykresie zaleznosci mas w taki sposob, aby jak najwigksza ilo$¢
punktéw nalezacych do wykresu nie byta oddalona od prostej
dalej niz o blad wewnetrzny spektrometru, na jakim przepro-
wadzany byt eksperyment [26]. Warto wspomnie¢, Ze prosta
definiujagca dopasowanie mas jest wyznaczana przy uzyciu
btedow kalibracji spektrometru masowego. Taki sposéb dopa-
sowania mas rozwigzuje problem wielokrotnego dopasowania
mas teoretycznych do mas eksperymentalnych.

Scoring

Budowa funkcji scoringowej

Kiedy dla wszystkich protein z bazy zostanie okreslony zbidr
mas peptydéw pasujacych do mas uzyskanych w eksperymen-
cie, to dla kazdej takiej proteiny powinna zosta¢ wyznaczona
pewna warto$¢ liczbowa okreslajaca, z jak duzym prawdopodo-
bienistwem wybrany zestaw dopasowan nalezy do biatka eks-
perymentalnego. Ta wartoé¢ liczbowa jest okreslana jako wynik
(score), natomiast procedura estymacji wyniku jest okreslana
mianem scoringu. Gléwnym celem przy projektowaniu sche-
matu scoringu, badz tez tzw. funkcji scoringowej, jest uzyskanie
jak najwyzszego wyniku dla sekwencji z bazy danych reprezen-
tujacej poprawne biatko i zauwazalnie gorszych, pod wzgledem
wartosci, wynikéw dla pozostatych protein z bazy. Wynik uzy-
skany przez proteine z bazy mierzy stopien jej podobienstwa
w stosunku do biatka eksperymentalnego.

Informacja o ilo$ci dopasowan mas teoretycznych do ekspery-
mentalnych jest kluczowa przy konstrukcji funkcji wyznaczaja-
cej taki wynik, jednakze nie mozna go wyznaczy¢ tylko na tej
podstawie. Przeszkoda jest chociazby fakt, Ze wiele biatek z bazy
danych moze mie¢ identyczna liczbe dopasowan mas peptydow
do biatka eksperymentalnego [27]. Pierwsze zaprezentowane
funkcje scoringowe opieraty sie tylko na liczbie dopasowanych
mas [28]. Bardziej skomplikowane metody, w ktérych liczba
poprawnych dopasowan byla jednym z gltéwnych czynnikow
wplywajacych na wynik, zostaty zaprezentowane pdzniej [13, 29].
Funkcje scoringowe sg zatem zlozone, a kazdy ich komponent ma
odpowiednio mniejszy lub wiekszy wptyw na warto$¢ wyniku
dopasowania. Najczesciej kazdemu komponentowi funkcji sco-
ringowej jest przypisywana odpowiednia waga, opisujaca jego
wplyw na dopasowanie mas [30]. Wszystkie funkcje scoringowe
uwzgledniaja pewien podstawowy zbiér parametréw majacych
wplyw na wynik dopasowania. Do najbardziej oczywistych pa-
rametrow wplywajacych na warto$¢ wyniku naleza [8]:

1. liczba mas, ktére zostaty uznane za odpowiadajace sobie

w zbiorze mas eksperymentalnych i teoretycznych,
2. liczba mas eksperymentalnych,
. liczba mas teoretycznych,
4. procent pokrycia przez dopasowane masy sekwencji prote-
iny z bazy danych,
5. oszacowana liczba réznego typu biatek w probce,
6. zréznicowanie wartosci btedoéw dopasowan mas peptydow
eksperymentalnych i teoretycznych,

[S8]

242

7. réznice w dopasowanych masach,
8. liczba dopuszczalnych niewytrawionych fragmentéw sekwengji,
9. uwzglednienie modyfikacji w masach teoretycznych.

Nalezy pamietac o tym, ze wartosci wiekszosci z tych parame-
trow zaleza od wybranejbazy danych, zatem rezultat identyfika-
cji jednoznacznie wiaze si¢ z doborem bazy danych szukanych
sekwencji. Nawigzujac do wyzej wymienionych parametrow
funkcji scoringowych, im wieksza ilo$¢ poprawnie dopasowa-
nych mas, tym wigksze prawdopodobienistwo, ze identyfikacja
jest poprawna. Przez wzglad na objetos¢ bazy danych protein
imnogos¢ sekwencji, dla ktorych nalezy obliczy¢ wartosc funkcji
scoringowej, biatka z bazy danych niezawierajace przynajmniej
dwoéch poprawnie dopasowanych mas nie sa uwzglednianie
w dalszej analizie. Liczby mas eksperymentalnych i teoretycz-
nych maja kluczowe znaczenie dla wartosci funkcji scoringowej,
poniewaz okreslaja istote ilosci mas poprawnie dopasowanych.
Jezeli liczba mas eksperymentalnych jest bardzo mata, jest to
sytuacja niekorzystna, poniewaz moga to by¢ mato réznorodne
masy, ktore beda pasowaly do wielu peptydéw teoretycznych
pochodzacych z réznych protein jednoczesnie. W przypadku
mas teoretycznych duze biatka majq ich znacznie wigcej, czym
zwigkszaja swoje prawdopodobienstwo na dopasowanie do
mas eksperymentalnych. Im wigkszy procent pokrycia sekwen-
Gji z bazy przez masy eksperymentalne, tym wiecej punktow
taka proteina powinna zyskiwa¢ wzgledem pozostalych. Im
wiecej biatek znajdowalo si¢ w probce, ktora byta analizowana
spektrometrem masowym, tym wieksze prawdopodobienstwo,
ze cze$¢ analizowanych mas eksperymentalnych powinnismy
traktowac¢ jako zanieczyszczenie i rozwazy¢ kilka wynikow
identyfikacji jednoczesnie [31]. Duze zréznicowanie lub duze
warto$ci bteddw dopasowanych mas eksperymentalnych i teo-
retycznych moga s$wiadczy¢ o catkowitym niedopasowaniu
biatek, gdyz w przypadku poprawnej identyfikacji bledy te
powinny by¢ podobnej i stalej wartosci dla wszystkich dopa-
sowanych mas peptyddéw. Funkcja scoringowa powinna takze
premiowac najprostszy scenariusz identyfikacji, czyli pasujace
biatka z bazy danych z jak najmniejsza liczbg niewytrawionych
fragmentéw oraz modyfikacji. Potencjalne niewytrawione miej-
sca sekwencji oraz modyfikacje zwigkszaja liczbe sekwencji
dobrze pasujacych do eksperymentalnego biatka, zmniejszajac
tym samym wiarygodnos¢ identyfikacji.

Walidacja wyniku
Obliczenie wartosci funkcji scoringowej oraz znalezienie bial-
ka w bazie danych posiadajacego najwiekszy wynik nie koriczy
jednak procedury identyfikacji. Bo co dzieje si¢ w przypadku,
gdy taki sam co do wartosci najlepszy wyniki posiada jednoczes-
nie kilka biatek? A co tak naprawde znaczy fakt, ze najwyzszy
wynik bardzo niewiele rézni si¢ od wszystkich pozostatych?
Na takie pytania pozwala odpowiedzie¢ procedura walidacji
wartosci funkcji scoringowych przypisywanych biatkom [32].
Jest ona kluczowym krokiem przy sprawdzaniu istotnosci wy-
nikéw, poniewaz identyfikacje mozemy uznac za poprawna tyl-
ko w przypadku, gdy jej wynik w sposob istotny rézni sie od
innych wartosci uzyskanych przez pozostate biatka [33].
Istotnos¢ wyniku identyfikacji jest czesto mierzona przez
estymacje p-wartosci, okreslanej dla danej proteiny z bazy jako
prawdopodobienstwo zdobycia wyniku s lub wyzszego przez
przypadek. Przyjmujac za hipoteze zerowq Hy, ze wynik s uzy-
skany przez proteing z bazy jest losowy, natomiast za hipoteze
alternatywna H;, ze s ma warto$¢ istotna, okreslamy poziom
istotnosci s, czyli p-wartos¢ w probie. Jezeli p-wartosc jest mniej-
sza lub réwna pewnemu ustalonemu poziomowi (zwykle przyj-
mujemy 0,05) odrzucamy hipoteze zerowsa, a warto$¢ s przyjmu-
jemy za istotna. Ze wzgledu na poziom skomplikowania funkcji
scoringowych, czesto niemozliwe jest obliczenie p-wartosci korzy-
stajac z postaci funkcji, stosuje sie metode estymacji p-wartosci ba-
zujacq na symulacji.
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Rozklad wartosci funkeji scoringowej PBSF
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Rys. 1 Rozktad wartoéci funkcji scoringowej Probability Based Scoring
Function (PBSF) w bazie danych Swiss-Prot (wersja: 15.12 z 15 grudnia
2009)

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Najbardziej powszechna metoda wyznaczania p-wartosci wyko-
rzystujacq symulacje jest skonstruowanie rozktadu najwyzszych
wartosci funkcji scoringowej w wybranej bazie danych, dla symu-
lowanych widm masowych [34]. Metoda polega na wygenerowa-
niu od kilku do kilkunastu tysiecy zestawdw mas eksperymental-
nych, a nastepnie ich identyfikacji w bazie danych [35]. Oczywiscie
spektra losowe musza by¢ wygenerowane w sposdb wiarygodny,
aby w jak najmniejszy sposob rézni¢ sie spektrow otrzymywanych
w realnym eksperymencie. Przykladowo: nie moga by¢ na nich
obecne masy peptydéw niemozliwe do zaobserwowania w $ro-
dowisku naturalnym lub zmierzenia spektrometrem masowym.
Dobrym sposobem na wygenerowanie takich spektrow jest wy-
losowanie wartoci mas tych peptydéw z rozkladu mas wszyst-
kich peptydow istniejacych w rzeczywistej bazie danych protein.
Nastepnie z najwiekszych wartosci wynikéw identyfikacji, dla
kazdego spektrum z osobna, budujemy rozktad, ktéry moze by¢
dopasowany do ktorego$ ze znanych rozktadéw prawdopodobien-
stwa. Dla znanych rozkladéw prawdopodobienistwa wyznaczenie
p-wartosci, nie bedzie juz zadaniem trudnym. Przykfad takiego
rozktadu, dla funkcji scoringowej Probabibilty Based Scoring Function
(PBSF), ktéra bardziej szczegdlowo zostanie oméwiona w kolejnej
sekcji — Algorytmy scoringu i oprogramowanie — mozna zobaczy¢
na rysunku 1. Podobne metody obliczania istotnosci wartosci funk-
dji scoringowej, opierajace sie o symulacje rozktadéw jej wartosci, zo-
staty zaprezentowane w literaturze przedmiotu [27, 33].

Algorytmy scoringu i oprogramowanie

Na $wiecie istnieje obecnie wiele programéw, zaréwno komercyj-
nych, jak i darmowych do identyfikacji biatek metodq PMF, wy-
korzystujacych funkcje scoringowe bazujace na zréznicowanych
parametrach. Wszystkie te funkcje mozemy rozdzieli¢ na dwie
kategorie: probabilistyczne i nieprobabilistyczne. Pierwsze sa za-
wsze zwigzane z budowa pewnego rozkladu mas (protein badz
peptydow) w bazie danych. Ich wartos¢ reprezentuje ocenione na
podstawie réznych parametrow prawdopodobienstwo tego, ze
masy zaobserwowane na spektrum masowym naleza do wybra-
nej proteiny z bazy danych. Funkcje nieprobabilistyczne nie anali-
zuja prawdopodobienstwa, lecz opierajq si¢ przede wszystkim na
chemicznych wlasno$ciach mas i komponentow probki. W dalszej
czedci artykulu przedstawione zostang oba rodzaje wyzej wymie-
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nionych funkcji oraz zaprezentowane zostanie zwigzane z nimi
oprogramowanie do identyfikacji bialek. Ze wzgledu na liczbe roz-
maitych funkgji scoringowych, szczegétowo zaprezentowane zo-
stang te najbardziej znane i charakterystyczne. Inne opisane beda
mniej szczegdtowo, wraz z lista oprogramowania przeprowadza-
jacego identyfikacje PMF, w sekcji: Oprogramowanie.

Probabilistyczne funkcje scoringowe

MOWSE i Mascot

Prekursorem definicji funkcji scoringowej (jak rdwniez wpro-
wadzenia okreslenia peptide mass fingerprint) byt Darryl Pappin,
ktory w roku 1993 zaproponowat pierwszy schemat scoringu
pod nazwa MOWSE [2]. MOWSE nie byt przykladem typowo
probabilistycznej funkcji, jednak dat podwaliny pod obecnie
najbardziej popularny, probabilistyczny program do identyfi-
kacji protein w schemacie PMF — Mascot [36]. Aby wyznaczy¢
warto$¢ funkcji MOWSE, nalezy najpierw obliczy¢ czestotliwos¢
wystepowania w wybranej bazie danych mas poszczegdlnych
protein oraz mas peptydow je tworzacych, wedtug przyjetego
wczesniej enzymu trawiennego. By to zrobi¢, ustalamy pewne
przedzialy masowe, w ktorych zliczamy masy peptyddéw i pro-
tein. Wedlug tych przedziatéw wystepowania poszczegolnych
mas tworzy sie tak zwang fabele MOWSE, skladajaca sie z ko-
lumn reprezentujacych masy protein w przedziatach co 10 kDa
oraz wiersze reprezentujace przedzialy oddalone od siebie co
100 Da, reprezentujace masy molekularne zliczanych peptyddw.

Tabela 1 Tabela czestosci wystepowania mas MOWSE

10kDa 20kDa %10 kDa
100 Da
Z
] 200 Da
=
{-9
(7]
{-9
@ . 1¥100 Da
o Ul
=

Masy protein

Zrédto: Opracowanie wlasne: [4].

W tabeli 1 wartos¢ n,; oznacza liczbe peptyddéw, ktérych masy na-
leza do przedziatu [(1 —1)x100Da.i x 100Da]. Oczywiscie peptydy
n,, nalezace do j-tej kolumny tabeli, s3 wynikiem trawienia prote-
m, ktérych masy nalezg do przedziatu [(i - I) x 10kDa.i x 10kDal.

Wartosci i i j sq ograniczone przez najwieksze masy protein i pep-
tydow wystepujace w bazie danych. Nastepnie na postawie tabeli

MOWSE tworzy sie tabele czestosci wystepowania poszczegol-
nych mas, przez normalizacje wartosci kazdej komorki (5):

n.

f"f = ma)ljinij (5)

Ostatecznie, warto$¢ funkcji scoringowej dla kazdego biatka
z bazy danych jest obliczana wedtug ponizszej formuty (6):

50 000

—_— 6
mtmf=1fck ( )

Scoreyonse =

gdzie m, jest masa molekularng proteiny pochodzacej z bazy da-
nych, r reprezentuje ilos¢ dopasowan mas teoretycznych i ekspe-
rymentalnych, a f, jest wartosciq f z tabeli czestotliwosci mas,
odpowiadajaca k-temu peptydowi teoretycznemu dopasowanemu
poprawnie do mas eksperymentalnych. Z postaci formuty funkcji
scoringowej MOWSE mozemy wyciagna¢ kilka wnioskéw:
® Dopasowania takich mas peptyddw, ktére wystepuja rela-
tywnie czesto przy trawieniu biatek (co mozemy zauwa-
zy¢ przez wyzsza czestotliwos¢ w znormalizowanej tabeli
MOWSE), daja nizszy wynik proteinie kandydujacej.
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e Wartos¢ funkcji scoringowej, jaka moze uzyskac biatko
kandydujace, jest odwrotnie proporcjonalna do jego masy,
poniewaz biatka o duzej masie maja wigksze prawdopo-
dobienstwo uzyskania znacznej liczby dopasowan mas ich
peptydow do mas eksperymentalnych.

e Przyjmuje si¢, ze wartos¢ funkcji scoringowej rosnie wraz
ze wzrostem liczby poprawnych dopasowan mas ekspery-
mentalnych i teoretycznych biatka kandydujacego.

Podstawowa formuta MOWSE (réwnanie 6) nie jest zbyt skom-
plikowana, jednak uwzglednienie w niej kilku kluczowych za-
lezno$ci miedzy warto$cia funkcji a masami peptydow i protein
z bazy pozwolilo uzyskac zadowalajace wyniki identyfikacji.

MOWSE, chociaz wartosci jego funkcji opieraly sie o pewien
rozktad mas w bazie danych, nie byt typowo probabilistyczny.
Dopiero w roku 1999 Darryl Pappin z zespolem wykorzystat
schemat MOWSE do budowy scoringowej funkcji probabili-
stycznej, wlaczonej w pelne oprogramowanie do identyfikacji
biatek metoda PMF — Mascot [37]. Mascot jest obecnie najbar-
dziej znanym komercyjnym narzedziem do identyfikacji biatek.
Zaréwno kod aplikacji, jak i podstawy matematyczne funkcji
scoringowej Mascota sa niejawne, wiadomo natomiast, ze wy-
nik dopasowania mas teoretycznych i eksperymentalnych
w programie Mascot bazuje na funkcji MOWSE, a jego warto$¢
odzwierciedla prawdopodobienstwo sytuacji, ze dopasowanie
biatka eksperymentalnego i biatka z bazy jest przypadkowe.

Oznaczanie wartosci funkcji scoringowej poprzez prawdopo-
dobienstwo moze by¢ dla odbiorcy mato intuicyjne, poniewaz
bardzo mate prawdopodobienstwo oznacza w rzeczywisto-
$ci wysoki wynik. Dodatkowo, przedzial mozliwych wartosci
prawdopodobienstwa jest na tyle maty, ze ich szybkie rozroz-
nianie jest utrudnione. W konsekwencji nie tylko wartos¢ funk-
cji scoringowej Mascota, ale tez wartosci wielu innych funkcji
probabilistycznych sg wyrazone jako ujemny logarytm z obli-
czonego prawdopodobienstwa (7):

Scoreyoyse = = 10%10g,,( P) (7)

Probability Based Scoring Function (PBSF)

Mascot nie jest jednak jedyna funkcja scoringowa powstata
w oparciu o model MOWSE. Innga funkcja scoringowa posze-
rzajacq mozliwosci funkcji MOWSE jest tak zwana Probability
Based Scoring Function (PBSF). W 2007 roku Zhao Song wraz
z zespotem zaproponowali kilka réznych, nowych funkcji sco-
ringowych opartych na tabeli rozkladu mas peptydow wzgle-
dem mas protein w bazie danych (MOWSE), w tym: PBSF [13].
W odréznieniu od Mascota, PBSF ma jawny model matema-
tyczny, umozliwiajacy niezaleznag implementacje funkcji bez
korzystania z rozwigzan komercyjnych. Tak jak Mascot, PBSF
szacuje prawdopodobienistwo wystapienia zaistnialego dopaso-
wania mas teoretycznych i eksperymentalnych miedzy dwoma
biatkami. Oznaczmy H, jako zbiér mas dopasowanych pomie-
dzy spektrum eksperymentalnym i pewna k-tg proteing z bazy.
Zatézmy takze, ze nl, oznacza liczbe peptydéw komorki (i, j)
tabeli MOWSE dla k- te] protemy [1]. Jezeli N, reprezentuje sume
wszystkich peptydow j-tej kolumny tabeli, "to m,; okresla sred-
nig liczbe wystapien peptydéw w komérce (i, j) tabeli MOWSE
dla pojedynczej proteiny z bazy danych (8):

\N

my; = nj A ®)

gdzie n,, oznacza liczbe zliczonych peptyddéw w komorce (i, j) tabeli
MOWS]é Dalej oznaczmy jako M, liczbe wszystkich srednich wysta-
pien peptydéw w j-tej kolumnie w nastepujacy sposob (9):

M= L mg ©

gdzie r oznacza liczbe wierszy tabeli MOWSE. Dla tak zdefi-
niowanych wartosci ostateczny wzdr funkcji scoringowej PBSF
przedstawia sie nastepujaco (10):
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Scoreyopse = n

m;; |
i=R(l), tH, M;

gdzie R(I) definiuje wiersz odpowiadajacy masie I-tego peptydu
eksperymentalnego. Warto zauwazy¢, iz w powyzszym wzorze

formuta Wu' opisuje czestotliwos¢ wystepowama mas pepty-
dow, ktora ]ednak W znaczny sposob rézni sie od czestotliwosci
wystepowania mas zdefiniowanej w podstawowej wersji funk-
cji MOWSE. Testy pokazaty przewage metody PBSF w stosunku
do podstawowej metody MOWSE, wiazaca si¢ przede wszyst-
kim z bardziej zlozonym i dokladnym podejsciem do rozktadu
wszystkich mas peptydow oraz rozktadu mas dopasowanych [13].

OLAV-PMF

Inng znang scoringowa funkcjg probabilistyczna, opracowana
w roku 2004, jest OLAV-PMF [38]. Funkcja scoringowa OLAV-
PMF prezentuje dos¢ skomplikowany model matematyczny
oparty na testowaniu hipotez statystycznych. W funkcjach sco-
ringowych stosowanych w bioinformatyce popularnym podej-
$ciem jest wykorzystywanie funkgji logitowych [39]. Sg one réw-
niez obecne w OLAV-PME, poniewaz wynik dopasowania biatka
eksperymentalnego do kandydujacego biatka z bazy jest oblicza-
ny na podstawie ponizszej formuty (11):

P(E|Hy)
P(E| Ho)

W powyzszym wyrazeniu (11) E jest zdarzeniem opisujacym
wartos¢ wzajemnego dopasowania protein lub peptyddw.
H; reprezentuje hipoteze, ze dopasowanie to jest poprawne, na-
tomiast hipoteza zerowa Hy mowi o tym, ze dopasowanie na-
stapito przypadkowo. Analogicznie, P (E | H;) opisuje zatem
prawdopodobienistwo zdarzenia, ze dopasowanie, ktdre jest po-
prawne, skutkujace pewna konkretna wartoscia (E), a P (E | Hy)
— ze pewna wartos¢ dopasowania wystapita w sposob przypad-
kowy. Funkcja OLAV-PMF sklada sie z trzech gléwnych nieza-
leznych komponentéw:

* pokrycia sekwencji kandydujacego biatka (C,),

¢ ulozenia aminokwaséw w peptydach (C,),

* wystepowania modyfikacji posttranslacyjnych (C,).

log ( ) 11

Z kazdym z wymienionych komponentéw jest zwigzane pew-
ne prawdopodobienstwo, ktdére obliczane jest dla obu hipo-
tez (Hy i Hy). Aby obliczy¢ te prawdopodobienstwa, dla obu
hipotez konstruowane sa zbiory uczace, odpowiednio Ty dla
Hy i H; dla Hy. T; zawiera w sobie tylko poprawnie dopasowa-
ne biatka, natomiast zbior Ty losowo wygenerowane sekwencje,
ktére sa nastepnie dopasowywane do bialek eksperymental-
nych wykorzystanych przy generowaniu T;. Na podstawie tych
dwoch zbioréw (Ty i Ti) generowane sa rozktady prawdopodo-
bienstwa, dla ktorych wyznacza sie prawdopodobienstwa po-
szczegolnych komponentéw funkcji scoringowej dla réznych
hipotez. Ostatecznie warto$¢ funkcji scoringowej OLAV-PMEF,
dla k-ego bialka z bazy danych, opisuje nastepujaca formuta:

Scoreg, - purlk) = log (C,C,Cs) 12)

Nieprobabilistyczne funkcje scoringowe

ChemScore

Przykladem znanej nieprobabilistycznej metody scoringowej
jest ChemScore. ChemScore opisany w 2002 roku przez Ken-
netha C. Parkera jako czes¢ programu ChemApplex [40] pre-
zentuje podejscie, w ktorym warto$¢ funkcji scoringowej zalezy
od roznorodnych chemicznych wtasnosci eksperymentu spek-
trometrii masowej, jego warunkdéw, procesu jonizacji czastek
i trawienia biatek. Funkcja ChemScore uwzglednia w swoim
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sformufowaniu intensywnos¢ sygnatu peptydéw na spektrum
masowym, biad dopasowania mas teoretycznych i ekspery-
mentalnych oraz tzw. gtéwny komponent. Warto$¢ gtéwnego
komponentu ChemScore jest wyznaczana na podstawie naste-
pujacych zatozen:
¢ Technika jonizacji MALDI wykrywa pewne rodzaje pep-
tydow bardziej wydajnie, z drugiej strony jednak jest
wrazliwa na wystepowanie w probce pewnych rodzajow
modyfikacji.
® Rézna iloé¢ trypsyny dodanej do probki skutkuje réznym
stopniem wytrawienia sekwencji w probce.
e Wskutek warunkéw eksperymentalnych pewne peptydy
ulegaja modyfikacjom.
e Spektrometry prezentuja rézny zakres mas obserwowa-
nych na spektrum, a masy peptydow przekraczajace mak-
simum w tym zakresie otrzymuja 0 punktéw w ChemScore.

Warto wspomnie¢, ze ChemScore jest metoda przeznaczong do
identyfikacji biatek za pomoca spektrometréw MALDI i prébek
trawionych trypsyna, poniewaz skupia si¢ ona na specyficz-
nych wilasnosciach chemicznych tych metod. ChemScore bierze
pod uwage charakterystycznag tylko dla MALDI site sygnatu
pewnych peptyddw, jest zatem rowniez funkcja, ktorej nie da
sie uogolni¢ do wykorzystania w innych typach analiz. Osta-
teczna postac¢ funkcji scoringowej zaimplementowana w opro-
gramowaniu Chemperek ma nastepujaca postac (13):

Intensity x ChemScore

S =
COTecompchemscore Abs(ppm error) (13)

Oprogramowanie

W Internecie dostepnych jest bardzo wiele programoéw prze-
prowadzajacych peing identyfikacje PMF danych pozyskanych
z wykorzystaniem spektrometru masowego [41, 42]. Programy
uwzgledniaja przeszukiwanie baz danych, scoring oraz walida-
cje wynikow, jednak na wejsciu musza otrzymywac listy pikow
(dane z widm masowych), juz po wstepnej obrdbce.

Kategorie oprogramowania mozemy podzieli¢c wedlug réz-
nych czynnikéw. Po pierwsze, przez wzglad na sposéb uzytko-
wania, czyli dostepne zdalnie, poprzez interfejs webowy oraz
umozliwiajace lokalna instalacje na komputerze. Aplikacje we-
bowe maja te przewage nad rozwiazaniami stacjonarnymi, ze
identyfikacje mozna przeprowadzi¢ z dowolnego komputera
podlaczonego do Internetu. W takim oprogramowaniu mamy
takze za kazdym razem gwarancje podtaczenia do wyszukiwa-
nia w najnowszej wersji bazy danych. W przypadku oprogra-
mowania stacjonarnego zaleta moze by¢ szybkos¢ otrzymania
wyniku wyszukiwania. Musimy jednak pamieta¢ o koniecz-
nosci posiadania na dysku komputera wybranej proteomicznej
bazy danych, jezeli nie mamy z nig potaczenia.

Po drugie, mozemy podzieli¢ oprogramowanie ze wzgledu
na licencje, z jaka jest wydawane. Czeé¢ oprogramowania jest
darmowa, niektdre z tych programéw posiadaja otwarte zrédta,
a metody matematyczne, na ktérych bazuja, sg jawne i opubli-
kowane. Korzystanie z takich programow umozliwia naukow-
com nie tylko weryfikowanie poprawnosci algorytmoéw, ale
takze — w przypadku oprogramowania o otwartych zrodtach

- samodzielne ich ulepszanie. Dodatkowo istnieje réwniez wiele
komercyjnych rozwigzan o zamknietych zrédtach i niejawnych
algorytmach. Takie rozwigzania czesto maja przewage nad dar-
mowymi, poniewaz ich producenci daja mozliwo$¢ skorzysta-
nia ze zdalnych serweréw o duzej mocy obliczeniowej, dzigki
ktérym efekt przeszukiwania bazy danych, nawet z uwzgled-
nieniem kilku modyfikacji, jest bardzo szybki [43].

Do najbardziej popularnych programoéw do identyfikacji
PMF naleza [41, 44, 45]:

® ProFound znany darmowy program do identyfikacji biatek,

dostarczany przez nowojorskie uniwersytety, w tym The
Rockefeller University. Program bazuje na bayesowskim
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algorytmie scoringowym, uwzgledniajac takze indywidu-
alne cechy biatek [29]. Formularz dostepny na stronie www
umozliwia przeszukiwanie wybranych proteomicznych
baz danych wedtug standardowych parametréow: enzy-
mu trawiennego, maksymalnej liczby niewytrawionych
fragmentow, przynaleznosci gatunkowej biatka oraz jego
przyblizonej masy i punktu izoelektrycznego. W przeszu-
kiwaniu bazy danych algorytm moze takze uwzglednic
modyfikacje biatka, z podzialem na takie, ktére dotycza
calej jego sekwencji lub jej czesci. Rezultat przeszukiwania
bazy danych jest wyswietlany w postaci listy protein upo-
rzadkowanej wedtug wynikéw uzyskanych na podstawie
funkgji scoringowej. Dodatkowo program oblicza wartos$¢
oczekiwana dla kazdej z wartosci funkcji scoringowej oraz
podaje procent pokrycia sekwencji przez masy ekspery-
mentalne dla kazdej z protein na liscie.

Aldente lub Peptldent jest programem do identyfikacji
biatek PMF dostepnym jako formularz na stronie www
proteomicznego serwera ExPASy [46], zarzadzanego przez
Szwajcarski Instytut Bioinformatyczny (Swiss Institute of
Bioinformatics, SIB). Jak zostato juz wczesniej opisane w sek-
cji: Kalibracja poprawnych dopasowarn, gtéwna zaleta wyko-
rzystanego w Aldente algorytmu jest kalibracja dopasowan
mas teoretycznych i eksperymentalnych [47] bazujaca na
transformacji Hougha [26]. W ramach licencji Aldente jest
takze dostepny w wersji stacjonarnej, skomercjalizowanej
przez firme GeneBio [48]. W poréwnaniu z innymi pro-
gramami Aldente oferuje wiecej opcji konfiguracyjnych
majacych wplyw na przeszukiwanie bazy danych. Oprocz
tych standardowych, zwiazanych z eksperymentalnymi
wlasnoéciami probki, program uwzglednia takze charak-
terystyke spektrometru, jaki postuzyt do wykonania eks-
perymentu. Wynik przeszukiwania bazy danych réwniez
sklada sie z listy protein uporzadkowanej wedtug wartosci
funkgcji scoringowe;j.

MS-Fit jest czescig pakietu komputerowych narzedzi do
analiz proteomicznych, figurujacych pod nazwa Protein-
Prospector [49]. ProteinProspector jest dystrybuowany przez
grupe badawcza Uniwersytetu Kalifornijskiego. Wszystkie
narzedzia nalezace do pakietu sa dostepne za darmo w In-
ternecie i mozna z nich korzysta¢ poprzez formularze na
stronach www. Oprocz podstawowych oméwionych do tej
pory opgji, formularz MS-Fit umozliwia takze wybor katego-
rii spektrometru, na jakim zostat przeprowadzony ekspery-
ment, oraz odfiltrowania z listy mas tych, ktore oznaczone sa
jako zanieczyszczenie. Rezultaty identyfikacji sa sortowane
wedlug wybranego przez uzytkownika porzadku, a funk-
cja scoringowa wykorzystywana w algorytmie jest zmo-
dyfikowana, ulepszona postacia funkcji MOWSE (sekcja:
MOWSE i Mascot).

pepMapper jest narzedziem do identyfikacji biatek w sche-
macie PMF wydawanym przez Uniwersytet w Manchesterze.
Narzedzie jest darmowe, dostepne na stronie www w posta-
ci formularza. Program jest podzielony na kilka formularzy
w zaleznosci od parametrow, ktére chce okresli¢ uzytkow-
nik podczas wyszukiwania. Umozliwiaja one na przyktad
przeprowadzenie poréwnawczej identyfikacji biatek dla
dwdch lub trzech eksperymentéw. Oprdocz standardowych
parametréw przeszukiwania bazy danych, program umoz-
liwia okreslenie N-korica kandydujacego biatka, jezeli zostat
on sprawdzony eksperymentalnie. Rezultat identyfikacji
jest wyswietlany w postaci listy protein uporzadkowanej
wedtug wynikéw funkgji scoringowej, jednak w przypadku
pepMappera jej wartos¢ jest odwrotnie proporcjonalna do
istotnosci kandydujacej proteiny z bazy danych.

Mascot wykorzystywany przez wiekszo$¢ naukowcow,
najbardziej znany komercyjny program do identyfikacji
biatek metodgq PMF [37]. Dla ograniczonej ilosci przesylta-
nych danych, Mascot moze by¢ testowany przez interfejs
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webowy dostepny na stronie www. Formularz na stronie
umozliwia uzytkownikowi wyboér bazy danych, w kto-
rej maja by¢ wyszukiwane kandydujace sekwencje biatek.
Mozna réwnie wybra¢ maksymalng mozliwg liczbe nie-
wytrawionych fragmentéw sekwencji, enzym trawienny
wykorzystany w eksperymencie oraz pochodzenie gatun-
kowe identyfikowanych biatek i ich przyblizona mase. Do-
datkowo mozna wybiera¢ pomiedzy wieloma ustalonymi
i przypadkowymi rodzajami modyfikacji protein, ktdre
zostana wzigte pod uwage przy przeszukiwaniu bazy da-
nych. Rezultat identyfikacji jest wyswietlany w postaci listy
protein uporzadkowanej wedtug wynikéw uzyskanych na
podstawie funkcji scoringowej. Dodatkowo Mascot oblicza
poziom istotnosci dla najwyzszego wyniku (p-wartosc)
i informuje nas na podstawie histogramu, jak wiele biatek
otrzymato niskie i wysokie wyniki w fazie scoringu.

Podsumowanie

Mimo ze w dzisiejszych czasach coraz bardziej popularne stajg
sie metody identyfikacji biatek z wykorzystaniem spektrome-
trow tandemowych i algorytméw sekwencjonowania, to me-
toda peptide mass fingerprinting jest ciagle bardzo powszechna.
Swiadczy o tym fakt nieprzerwanego udoskonalania, zaréwno
procedury eksperymentalnej, jak i algorytmicznej techniki. Tyl-
ko w ciagu dwdch ostatnich lat (2009-2011) naukowcy zapre-
zentowali udoskonalenia identyfikacji PMF takie, jak: poprawa
efektywnosci z wykorzystaniem ujemnej jonizacji czastek [50],
dostosowanie algorytmu PMF do identyfikacji ztozonej mikstu-
ry bialek [51], nowe funkcje scoringu (funkcja opierajaca si¢ na
tescie Kolmogorova-Smirnova [52], metoda iMOWSE [53]) oraz
inne propozycje walidacji wyniku identyfikacji [54].

Postep w dziedzinie informatyki pozwala coraz bardziej skom-
plikowanym algorytmom identyfikacji PMF dziata¢ w znacznie bar-
dziej wydajny sposob, niz mialo to miejsce na przyktad 10 lat temu.
Roéwniez tempo rozrostu proteomicznych baz danych przyczynito
sie¢ do poprawy dokladnosci identyfikacji, poniewaz naukowcy
moga pordwnywac zawartos¢ swoich probek eksperymentalnych
z nieporéownywalnie wieksza liczba biatek, niz miato to miejsce
okoto 15 lat temu, kiedy metoda zaczeta by¢ stosowana. Nie bez
wplywu na upowszechnianie si¢ metody PMF pozostat rozwdj
Internetu, ktéry pozwolil na korzystanie z wielu, dostepnych
réowniez za darmo, aplikacji webowych do identyfikacji biatek
schematem PMF (sekcja: Oprogramowanie).

Ulepszenia techniczne w zakresie analizy spektrometrem
masowym umozliwiag metodzie PMF dalszy rozwoj. Nawet je-
zeli w przyszlosci wykorzystanie tandemowych spektrometréw
masowych stanie sie gldwnym sposobem identyfikacji biatek, to
metoda PMF przez wzglad na mniejszy naktad kosztow, czasu
i pracy, a takze dzieki znacznie szybszemu dzialaniu algoryt-
méw bedzie wciaz stanowi¢ wsparcie dla bardziej ztozonych
systemow definiowania zawartoéci biatkowej probek [55].
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