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EINLEITUNG

1 Einleitung

1.1 Das Proteom und die Proteomik

Proteine bilden die Grundlage unseres Lebens. Erst durch sie wird der genetische
Bauplan verwirklicht. Sie iibernehmen im Organismus vielfiltige Funktionen. Proteine
bilden Strukturen und Komplexe, sie transportieren Stoffe, sie katalysieren Reaktionen, sie
interagieren miteinander und mit anderen Molekiilen und sie iibertragen Signale. Proteine
weisen eine hohe Variabilitit in ihrer Struktur und ihren chemischen Eigenschaften auf.
Im Gegensatz zum vergleichsweise statischen Genom unterliegen Proteine einer stindigen
Dynamik. Thre Expressionsmuster @ndern sich mit jedem Zelltyp und Entwicklungsstadium.
Alternatives SpleiBen und posttranslationale Proteinmodifikationen sorgen in vielen
Organismen fiir eine erheblich hohere Zahl an Proteinen als die Anzahl der entsprechenden
Gene erwarten lieBe!'!. So liefert die Analyse des Genoms in den meisten Fillen
lediglich begrenzte Informationen iiber die exprimierten Proteine. Auch Riickschliisse
vom Transkriptom auf Proteine sind nur eingeschrinkt moglich, da keine direkte
Korrelation zwischen den Mengen der Boten-RNA (mRNA, engl. messenger RNA) und
den Mengen entsprechender Proteine nachgewiesen werden konnte!?). Deshalb widmet
sich die Proteomforschung oder Proteomik (engl. proteomics) der Untersuchung von
Proteinen auf der Ebene des sogenannten Proteoms — der Gesamtheit aller Proteine
in einem Organismus, einem Gewebe oder einer Zelle, die zu einer bestimmten Zeit
und unter bestimmten Bedingungen exprimiert werden®!. Die Proteomforschung ergiinzt
die Genom- und Transkriptomforschung, indem sie Zustidnde erfasst, die auf Ebene
des Genoms nicht ermittelt werden konnen, z.B. posttranslationale Modifikationen wie
Phosphorylierungen, Glykosylierungen, Acetylierungen, Methylierungen, etc. aber auch
proteolytische Abbaureaktionen. Die Proteomforschung zielt auf ein besseres Verstdndnis der
Zellmechanismen sowie auf die Entwicklung neuer Therapieansitze und Wirkstoffe gegen
verschiedene Krankheiten, wie z.B. Krebs, Infektionen oder Erkrankungen des zentralen
Nervensystems ab!*!. Auf dem Weg zur Klirung der Frage danach, welche Proteine zu
welcher Zeit in welchen Zellen welche Wirkung erzielen!, besteht eine wichtige Aufgabe

der Proteomforschung in der qualitativen und quantitativen Charakterisierung der Proteome.
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1.2 Massenspektrometrie in der Proteomik

Seit Beginn des 20. Jahrhunderts wurden Massenspektrometer mehrere Jahrzehnte lang von
Forschern fiir Untersuchungen chemischer Elemente, ihrer Isotope und einfacher Molekiile
genutzt. Die systematische Analyse von Proteinen mit Hilfe der Massenspektrometrie (MS)
wurde jedoch erst in den 1980er Jahren mit der Entwicklung schonender Ionisationsverfahren
ermoglicht. Seitdem hat sich die MSS durch technologische Fortschritte bei der Entwicklung
sensitiver, hochauflosender Massenspektrometer zu einer zentralen Analysemethode der
Proteomik entwickelt. Ihre Dominanz in der Proteomik wird durch die Fahigkeit begriindet,
umfangreiche qualitative und quantitative Information iiber biologische Proben enormer
Komplexitit abzubilden!®. Mit Hilfe der MS konnen heutzutage komplexe Proteingemische
wie subzelluldre Fraktionen oder gesamte Proteome verschiedener Zelltypen untersucht
werden. So ermoglichte die MS-basierte Proteomik bereits entscheidende Einblicke in die

Zusammensetzung, Regulation und Funktion molekularer Komplexe und Signalwege.

1.3 Massenspektrometer

Ein Massenspektrometer besteht im Wesentlichen aus drei nacheinander geschalteten
Bauteilen: einer Ionenquelle, einem Analysator und einem Detektor. Der Analyt wird in der
Ionenquelle ionisiert. Der Analysator oder Massenselektor trennt Ionen nach ihrem Masse-zu-
Ladung-Verhiltnis (1m/z) bevor diese im Detektor erfasst werden. Diese drei Komponenten
konnen nach unterschiedlichen technischen Prinzipien ausgefiihrt sein und werden innerhalb
eines Instrumentes oft in bestimmten Kombinationen verwendet.

Zur lonisation des Analyts wurden im Laufe der Jahre verschiedene Methoden
entwickelt, wie z.B. Fast Atom Bombardment (FAB)!”!, chemische Ionisation (CI)!®!
oder chemische Ionisation bei Atmosphédrendruck (APCI, engl. atmospheric-pressure
chemical ionization)®. Am weitesten verbreitet sind in der Proteomik schonende
Ionisationsverfahren die Matrix-unterstiitzte Laser-Desorption/Ionisation (MALDI, engl.
matrix-assisted laser desorption/ionization)!!”! und die Elektrospray-Ionisation (ESI)!'!l. Die
prinzipielle Funktionsweise der ESI wird im Kapitel 1.3.1 ndher beschrieben.

Verschiedene Analysatoren verwenden fiir die Massentrennung unterschiedliche
physikalische Prinzipien. Im Sektorfeld-Massenspektrometer werden die Ionen in statischen
elektromagnetischen Feldern abgelenkt und beschreiben in Kreisbahnen unterschiedliche

Radien abhingig von ihrer Masse. Im Quadrupol-Massenspektrometer (QMS) wird ein
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elektrischer Quadrupol als Analysator eingesetzt. Dabei durchfliegen die durch ein statisches
Feld beschleunigten Ionen zwischen den parallel angeordneten Stabelektroden des Quadrupols
ein Wechselfeld, in welchem eine Selektion der Ionen nach m/z stattfindet!'?!. Eine ganze
Familie von Masseanalysatoren umfassen die sogenannten Ionenfallen-Massenspektrometer.
Ionenfallen halten Ionen mit Hilfe elektromagnetischer Felder in einem definierten Bereich,
wo sie analysiert und manipuliert werden konnen. Folgende Ionenfallentypen werden in der
MS verwendet: Quadrupol-Ionenfalle (Paul-Falle)!'?!, Linear trap!'3!, Fouriertransformations-
Tonenzyklotronresonanz (FT-ICR)!'* und Orbitrap!!*!. In einem Flugzeitmassenspektrometer
(TOF, engl. time of flight) werden Ionen im definierten elektrischen Feld beschleunigt und
durchlaufen darauthin eine Flugstrecke bekannter Linge in unterschiedlicher Zeit abhédngig
von ihrem m/z!'. Die Flugzeitmassenspektrometrie (TOF-MS, engl. time of flight mass
spectrometry) wird im Kapitel 1.3.2 nédher erldutert. Mehrere Analysatoren kdnnen in
einem einzigen mehrstufigen oder hybriden Massenspektrometer kombiniert werden, wo
ihnen abhingig vom Experiment unterschiedliche Rollen zugeteilt werden konnen, z.B. als
m/z-Filter, Kollisionszelle, Ionenfalle. In Abbildung 1 wird der prinzipielle Aufbau eines
einstufigen Massenspektrometers mit dem eines hybriden Massenspektrometers verglichen.
Ein hybrides Massenspektrometer ermoglich die so genannte Tandem-Massenspektrometrie
(MS/MS), bei der zwischen den Messvorgiingen die Analytionen fragmentiert werden!!”!. Die

Funktionsweise der MS/MS wird im Kapitel 1.3.3 néher erldutert.
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Abb. 1: Aufbau eines einstufigen und eines hybriden Massenspektrometers.

(a) Einstufiges Massenspektrometer. Ein einstufiges Massenspektrometer besteht aus einer lonenquelle,
einem Analysator (gezeigt Flugzeitanalysator, TOF) und einem Detektor. Durch einstufige MS
konnen Proteine durch Erfassung der absoluten Massen ihrer tryptischen Peptide mit der sogenannten
Peptidmassenfingerprint-Methode identifiziert werden!!32?). An einem Beispiel wird rechts das
Massenspektrum eines Proteinverdaus gezeigt.

(b) Hybrides Massenspektrometer. Ein hybrides Massenspektrometer besteht aus einer Ionenquelle,
mehreren hintereinander geschalteten Analysatoren und einem Detektor. Fiir den tandem-
massenspektrometrischen Betrieb (s. Kapitel 1.3.3) wird der erste Analysator als m/z-Filter zur Isolation
bestimmter Ionenspezies, der zweite als Kollisionszelle und der dritte zur m/z-Analyse verwendet.
So kénnen Fragmentionenmuster einzelner oder mehrerer Analytionenspezies erzeugt werden. Die
entstehenden Fragmentierungsmuster konnen zur Proteinidentifikation genutzt werden. An einem
Beispiel wird rechts das Fragmentmassenspektrum eines tryptischen Peptides gezeigt.!>’!

Das Bild wurde adaptiert von Yates et al., 2000.1>>)
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1.3.1 Elektrospray-Ionisation

ESI ist ein schonendes Ionisationsverfahren, das Ionen aus einer Losung mit Hilfe eines
sogenannten Elektrosprays erzeugt. Wie in Abbildung 2 gezeigt, wird der in einem fliichtigen
Losungsmittel geloste Analyt durch eine diinne Metallkapillare geleitet, an dessen Ende ein

starkes elektrisches Feld angelegt wird.
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Abb. 2: Funktionsweise der Elektrospray-Ionisation.

Die Analytlosung wird durch eine diinne Metallkapillare geleitet, an der ein starkes elektrisches
Potential gegeniiber einer Gegenelektrode am Einlass des Massenspektrometers anliegt. Das
Losungsmittel verdunstet und an der Spitze der Kapillare bildet sich ein Taylor-Konus!?*!, von dem sich
geladene Mikrotropfchen ablosen, die unter Verdunstung immer kleiner werden und nach Uberschreiten
des Rayleigh-Limits/?>! mit sogenannten Coulomb-Explosionen einzelne gasformige Ionen freisetzen
und einen lonenstrahl erzeugen.

Durch Potentialdifferenz zwischen der Kapillare und einer Elektrode am Eingang des
Massenspektrometers bildet sich an der Spitze der Kapillare ein Uberschuss gleichartig
geladener Ionen aus der Analytlosung, die sich iiber die Bildung eines sogenannten Taylor-
Konus (auch Taylor-Kegel)?*! als feine, geladene Tropfchen von der Kapillare ablosen. Durch
Verdampfung des Losungsmittels sinkt die GroBe der Tropfchen und ihre Oberflichenladung
steigt. Nach erreichen einer kritischen GroBe, des Rayleigh-Limits®®!, zerspringt das
Tropfchen in immer kleinere Mikrotropfchen, bis diese wiederum das Rayleigh-Limit

erreichen oder setzt mit einer sogenannten Coulomb-Explosion gasférmige, gleichgeladene
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einzelne lonen in der Gasphase frei. Die resultierenden Analytionen werden anschlieBend
massenspektrometrisch untersucht.[!!- 26271

Im Jahr 1994 stellten M.S. Wilm und M. Mann eine Weiterentwicklung der ESI vor'?®!, Bei
dieser zunichst als Mikrospray, spiter als Nanospray oder nano-ESI bezeichneten Technik
wird statt einer bis dahin tiblichen ca. 100 um weiten Metallkapillare eine diinne Glaskapillare
mit einem Innendurchmesser im unteren um-Bereich eingesetzt. Das Durchflussvolumen des
Analyts und somit die Menge der Probe werden so weit reduziert, dass wenige uL. des Analyts
fiir eine massenspektrometrische Untersuchung ausreichen. Zusitzlich wird die Grée der
emittierten Tropfchen auf etwa 100 nm reduziert und so die Verdampfung des Losungsmittels
begiinstigt. Nano-ESI ist in der Lage, Analytmolekiile aus einer wissrigen Losung ohne
Zugabe weiterer Losungsmittel zu ionisieren und zeigt eine erhohte Toleranz gegeniiber
Salzverunreinigungen.!?- 3!

Eine wichtige Voraussetzung fiir ein MS-Experiment ist eine gleichbleibende
Signalstabilitit iiber die Dauer eines Experiments. Die Elektrospraystabilitit und die damit
verbundene Signalstabilitit hiingen von einer ganzen Reihe verschiedener Faktoren ab!*!=36,
Schwankungen der experimentellen Bedingungen einschlielich der angelegten elektrischen
Spannung, Flussrate und Zusammensetzung der Analytlosung sowie die Emittergeometrie
haben einen direkten Einfluss auf die Spraystabilitit. Der Zusammenhang zwischen der
Spraystabilitdt und der resultierenden analytischen Leistung des Systems wurde iiber
Jahrzehnte hinreichend untersucht®*37-38!, Die meisten Einflussfaktoren werden durch das
spezifische Hardwaredesign, die Art der Analyse und die experimentellen Bedingungen, wie
z.B. die Zusammensetzung des Analyts, vorgegeben. In der Praxis erfolgt eine individuelle
Optimierung des Spraysystems durch manuelle Korrekturen der Emitterposition und der
angelegten Spannung. Jedoch werden bereits Ansitze zur Optimierung der ESI durch
automatische Korrektur der angelegten Spannung mit Hilfe von Riickkopplungssystemen!**’.
Eine grofle Herausforderung hinsichtlich der Spraystabilitit stellen Analytlésungen mit hohen
Salz- und Detergenzienkonzentrationen dar*?!. Beim Betrieb des Elektrosprays zur Erzeugung
von Anionen wird die Spraystabilitit zusitzlich durch spontane Koronaentladungen
beeintrichtigt!*!l. Problematisch ist vor Allem eine Erhaltung der Spraystabilitiit iiber die

Gesamtdauer eines Experiments, wenn die Zusammensetzung der Analytlosung sich im Laufe

des Experiments éndert!4!,
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1.3.2 Flugzeitmassenspektrometrie

Bei der TOF-MS werden Ionen im definierten elektrischen Feld beschleunigt und
durchlaufen daraufhin eine feldfreie Driftstrecke bekannter Linge in unterschiedlicher Zeit
abhingig von ihrem m/z!'!. Die gemessene Flugzeit T/ ist proportional zur Quadratwurzel
des Masse-zu-Ladung-Verhiltnisses, T oc \/§ . Werden alle Analytionen mit der gleichen
Energie beschleunigt, so hingt der Zeitversatz zwischen den Ionen alleine von der Linge
des Flugpfads ab. Die Massenauflosung kann durch Anwendung eines lonenspiegels in
Form eines Reflektrons verbessert werden. Ein Reflektron baut am Ende des Flugpfades ein
der Beschleunigungsspannung entgegengesetztes elektrisches Feld mit einem Gradienten
auf, so dass die Ionen abgebremst und in die entgegengesetzte Richtung umgelenkt
werden!*?. Durch einen Reflektron kann die Flugbahn der Ionen V-formig und durch mehrere
Reflektrone etwa W-formig mehrfach umgelenkt und fokussiert werden. Die Driftstrecke
wird so entsprechend um ein Vielfaches verlidngert. Neueste Generationen kommerzieller
Flugzeitmassenspektrometer erlauben Massenauflésungen von iiber 60000 FWHM (engl.
full width at half maximum), Genauigkeiten von wenigen ppm und decken dabei einen
breiten Massenbereich ab. Sie eignen sich besonders gut fiir die schnelle Erfassung komplexer
Massenspektren in Proteomik-Experimenten.

Die Geometrie eines iiblicherweise aus einem Leichtmetall gefertigten
Flugzeitanalyserohrs kann sich im Laufe eines Experiments durch Schwankungen
der Umgebungstemperatur dndern. Dies fithrt zu Messfehlern. Eine giingige Losung bietet die
Nutzung eines so genannten Lockmassenstandards*¥. Als Lockmasse wird die Masse eines
Ions mit einem bekannten m/z bezeichnet. Die Massenabweichung des Lockmassenstandards
kann entweder fiir eine Echtzeit- oder eine nachtrdgliche Rekalibrierung, eine Korrektur

systematischer Messfehler verwendet, die durch die Instrumentendrift verursacht wurden.
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1.3.3 Tandem-Massenspektrometrie

Bei der MS/MS handelt es sich um eine mehrstufige MS, bei der zunéchst intakte
Analytionen, die sogenannten Vorlduferionen (auch Prikursorionen) analysiert werden,
sie werden anschlieBend durch geeignete Techniken in Fragmente aufgeschlossen und
die resultierenden Fragmentionen (auch Produktionen) wiederum massenspektrometrisch
analysiert!!”!. In der Proteomik bedeutet dies eine massenspektrometrische Erfassung
der Peptidionen mit ihrer anschlieBenden hochenergetischen Fragmentierung sowie der
massenspektrometrischen Erfassung der entstehenden Peptidfragmentionen, die eine
oder mehrere wenige Aminosduren enthalten konnen. Mehrere Technologien wurden
beschrieben, bei denen durch unterschiedliche physikalische Effekte eine Fragmentierung
der Vorlduferionen erreicht werden kann, z.B. “surface-induced dissociation” (SID)*4,
“photon-induced dissociation” (PID)!*3, “infrared multiphoton dissociation” (IRMPD)“4¢],
“electron capture dissociation” (ECD)*’! und “electron-transfer dissociation” (ETD)8. Am
weitesten verbreitet ist jedoch die sogenannte kollisionsinduzierte Dissoziation (CID oder
CAD, engl. collision-induced dissociation bzw. collisionally activated dissociation), bei der
eine Fragmentierung der Vorlduferionen durch Kollisionen mit neutralen Gasmolekiilen wie
Helium, Stickstoff oder Argon erreicht wird*”!. Bei Zusammenst6Ben der Kollisionsgas-
und der Analytmolekiile wird von den Analytmolekiilen ein Teil der Kollisionsenergie
absorbiert. Der Anstieg der inneren Energie fiihrt dann zu ihrer Fragmentierung. Neben
der herkdbmmlichen CID kann in Orbitrap-Massenspektrometern die Fragmentierung der
Vorliduferionen mit einer weiteren Methode der sogenannten kollisionsinduzierten Dissoziation
hoherer Energie (HCD, engl. higher-energy collisional dissociation bzw. higher-energy C-trap
dissociation) durchgefiihrt werden!>"'.

Die einstufige MS erlaubt anhand der sogenannten Peptidmassenfingerprints die
Identifikation einzelner Proteine!!®22. Dabei werden die massenspektrometrisch erfassten
Massen der Peptide mit theoretischen Peptidmassen aus einer Datenbank fiir bekannte oder
hypothetische Proteinsequenzen verglichen. Eine Analyse von komplexen Proben wird
erst durch die Anwendung der MS/MS moglich. Dabei wird gegeniiber der einstufigen
MS die Zuverldssigkeit der Proteinidentifikation durch die MS/MS gesteigert, indem
Fragmentmassenspektren mit entsprechenden theoretisch berechneten Massenspektren
verglichen werden®!!. Alternativ konnen die resultierenden Fragmentmassenspektren bei
der sogenannten De-Novo-Peptidsequenzierung Aufschluss iiber die Aminosiduresequenz des

analysierten Vorlduferpeptides liefern!®2-61,
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1.3.4 TIonenmobilititsspektrometrie

Unter atmosphirischem Druck beschleunigen gasformige Ionen in einem konstanten
elektrischen Feld bis sie mit neutralen Gasmolekiilen zusammenstof3en und beschleunigen
wieder bis zur ndchsten Kollision. Die Sequenz wiederholter Beschleunigungen
und Kollisionen resultiert auf makroskopischer Ebene in konstanter Geschwindigkeit
charakteristisch fiir eine Ionenspezies. Das Verhiltnis der Geschwindigkeit einer Ionenspezies
zur Stirke des elektrischen Feldes wird als Ionenmobilitdt und das Verfahren zur Analyse der
Ionen anhand der Unterschiede ihrer lonenmobilitédt wird als Ionenmobilitidtsspektrometrie
(IMS) bezeichnet'®”!. Der Aufbau eines Ionenmobilititsspektrometers idhnelt dem eines
einfachen Massenspektrometers. Es besteht ebenfalls aus einer lonenquelle, einem Analysator
und einem Detektor. In einem lonenmobilitdtsanalysator werden die Ionen von einem
elektrischen Feld gezielt durch ein Gas geleitet, in dem sie unterschiedliche, charakteristische
Driftgeschwindigkeiten aufweisen. Nach der Kollisionsstrecke werden die Driftzeiten der
Analytionen erfasst. Die erfassten Driftzeiten korrelieren mit der Ladung und Struktur der
Molekiile und lassen auf die Identitét der jeweiligen Analytionenspezies schlie3en.

Die IMS-Instrumente bendtigen im Gegensatz zu Massenspektrometern kein Hochvakuum
und die Umgebungsluft kann als Trigergas verwendet werden. Sie sind deshalb kompakter
als Massenspektrometer. Typischerweise wird die IMS zur Detektion von chemischen
Kampfstoffen, Sprengstoffen oder Drogen in Flughdfen und beim Militar aber auch fiir

medizinische Atemgasanalysen eingesetzt.

1.3.5 Ionenmobilititsspektrometrie-Massenspektrometrie

Bei der Ionenmobilititsspektrometrie-Massenspektrometrie (IMS-MS) handelt es um
eine Kombination der beiden Techniken um die Moglichkeiten der MS durch die
Analyse der Ionenmobilitit zu erweitern. Anfang der 1960er Jahre wurden die ersten
Gerite beschrieben, die die IMS mit einem Sektorfeld—Massenspektrometer[SS] bzw. mit
einem Flugzeitmassenspektrometer®®! kombinieren. Einige Massenspektrometer neuerer
Generationen integrieren zusitzlich zur m/z-Trennung die Ionenmobilitéitsseparation!®. Durch
diese zusitzliche Trenndimension erlaubt die IMS-MS in vielen Fillen eine Unterscheidung
isomerer Molekiile, welche die gleiche Masse und Ladung jedoch unterschiedliche Strukturen

aufweisen.
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Eine Moglichkeit die Ionen nach ihrer Mobilitit zu trennen, ist die Technologie “travelling
wave ion mobility mass spectrometry” (TWIMS)!®!l. Vereinfacht dargestellt, werden bei
dieser Technik die Analytionen iiber wellenféormig wandernde elektrische Hochfrequenzfelder
durch eine gasgefiillte IMS-Zelle geleitet, erfahren proportional ihrer Gré8e und abhéngig
vom eingesetzten Driftgas einen Widerstand und werden quasi m/z-unabhingig aufgetrennt.
Abbildung 3 zeigt am Beispiel des Massenspektrometers Waters Synapt G2-S den Aufbau

eines modernen Massenspektrometers mit lonenmobilitdtsseparation.

ESI

StepWave Quadrupol TriWave Flugzeitanalysator

Detektor

lonenfalle Transfer

|

([l
Il

i
|

Abb. 3: Schematischer Aufbau des Waters Synapt G2-S Massenspektrometers.

Im Waters Synapt G2-S Massenspektrometer werden Quadupol, “travelling wave ion mobility
mass spectrometry” (TWIMS) und Flugzeitmassenspektrometer kombiniert. Durch die Ionenquelle
(hier ESI) gelangen die Analytionen in das Massenspektrometer und werden durch “StepWave” -
eine lonentransfereinheit zum Quadrupol geleitet, dem eine “TriWave”-Einheit nachgeschaltet ist.
“TriWave” beinhaltet drei “Travelling-Wave-lon-Guide” (TWIG) Gerite, die neben der Trennung nach
Ionenmobilitit als Ionenfalle und Kollisionszelle konfiguriert werden kénnen. SchlieBlich werden die
Tonen der Flugzeitanalyse zugefiihrt.[0!]

Das Bild wurde adaptiert von Pringle et al. 2007.1%)
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1.4 Reduktion der Probenkomplexitéit

Eine besondere Herausforderung fiir die MS stellt die Komplexitit biologischer Proben dar.
Die Ausgangsprobe kann durch Einsatz von Elektrophorese- oder Chromatographietechniken
in weniger komplexe Fraktionen aufgetrennt werden, die sich auf Grund geringerer

Komplexitit fiir massenspektrometrische Untersuchungen besser eignen.

1.4.1 Fraktionierung

Fiir die Analyse von komplexen Proteingemischen eignen sich Methoden der 1D- und 2D-
Gelelektrophorese mit der nachfolgenden Extraktion der entsprechenden Banden (bei 1D) oder
Spots (bei 2D) und der anschlieBenden massenspektrometrischen Analyse. Uberlagerungen
von Gel-Banden oder -Spots sowie Detektionsgrenzen fiir niedrigabundante Proteine kénnen
den Einsatz dieser Techniken einschrinken!®?!. Weitere Einschriinkungen ergeben aus der
zeitaufwéndigen, manuellen Extraktion der Banden bzw. Spots und deren Vorbereitung fiir die
massenspektrometrische Analyse!®!. Deshalb werden diese Arbeitsschritte in modernen
Laboren durch Einsatz spezieller Roboter automatisiert durchgefiihrt. Eine Alternative
zum Einsatz moderner 2D-Gelelektrophorese stellen die Fliissigchromatographietechniken
dar. So konnen Protein- oder Peptidgemische mit Hilfe der Fliissigchromatographie (LC)
automatisiert in weniger komplexe Fraktionen aufgetrennt werden. Abhédngig von der

Komplexitit der Proben werden ein- oder zweidimensionale LC-Techniken eingesetzt.

1.4.2 Online-Kopplung

Als Fliissigchromatographie mit Massenspektrometrie-Kopplung (LC-MS) wird eine
Kombination der beiden Techniken bezeichnet. Insbesondere bietet die ESI eine einfache
Moglichkeit der Online-Kopplung der LC an die MS!!!: 6466 Dag Ergebnis einer LC-ESI-MS-
Messung sind kontinuierlich erfasste Massenspektren iiber die Gesamtdauer der LC-Methode.
Jedes Massenspektrum korrespondiert dann mit einem Zeitpunkt der Chromatogramms.
LC-ESI-MS ist heute die bevorzugte Methode der Proteomik zur Untersuchung komplexer
Proteingemische oder ganzer Proteome in einer einzigen Probe.! Die Online-Kopplung bietet
gegeniiber der Fraktionierung den entscheidenden Vorteil, die eluierenden Molekiile nicht in
einzelnen Fraktionen zu kumulieren, sondern fiihrt diese direkt der massenspektrometrischen

Analyse zu und reduziert dadurch die Komplexitit der resultierenden Massenspektren. Zur

'In der Literatur wird hiufig die Abkiirzung LC-MS, wenn nicht niher spezifiziert, synonym zu LC-ESI-MS oder
LC-ESI-MS/MS verwendet.

11
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weiteren Reduktion der Probenkomplexitit lassen sich Fraktionierungstechniken mit der

Online-LC-MS kombinieren.

1.4.3 Hochleistungsfliissigkeitschromatographie

Bei LC-MS-Experimenten kommt meist die sogenannte Hochleistungsfliissigkeits-
chromatographie' (HPLC, engl. high performance liquid chromatography) zum Einsatz. Durch
evolutionédre Verbesserungen der Herstellungsprozesse und der verwendeten Materialien
wurde die HPLC-Trennleistung in den letzten Jahrzehnten kontinuierlich gesteigert. Eine
signifikante Steigerung der Trennleistung kann z.B. durch die Reduktion der verwendeten
Partikelgrof3e erreicht werden. So betrug die gingige HPLC-Partikelgrée in den 1970er
Jahren ca. 10 pm, in den 1980er Jahren ca. 5 uym und in den 1990er Jahren ca. 3,5
um. Ein modernes HPLC-System arbeitet in Verbindung mit nano-ESI-MS mit niedrigen
Analytmengen im Nanoliterbereich. In diesem Zusammenhang spricht man von nanoflow-
HPLC. Die Reduktion der Analytmenge bei gleichbleibender, hoher analytischer Leistung
wird durch eine weitere Miniaturisierung der Trennsédule ermoglicht. Eine weitere Reduktion
der Partikelgrofe auf 1,7 um wurde mit der sogenannten ‘“‘ultra-performance liquid
chromatography” (UPLC)? vorgestellt'”!. Swartz et al. zeigten, dass die Verwendung von
Partikelgrofen unterhalb von 2,5 um nicht nur eine signifikante Steigerung der Trennleistung
mit sich bringt, sondern dass die Trennleistung bei Steigerung der Durchflussrate und der
linearen Geschwindigkeit des Analyts iiber weite Bereiche nicht abnimmt. Die Verwendung
der UPLC-Technologie fiir LC-MS-Analysen bringt mit sich eine Reithe von weiteren
Vorteilen gegeniiber der herkommlichen HPLC. So wird die Dauer der Experimente reduziert,
gleichzeitig nimmt die Peakkapazitit zu, d.h. die Zahl der iiber die Gradientenzeit aufgelosten

Signale pro Zeiteinheit steigt.

'auch Hochdruckfliissigchromatographie (engl. high pressure liquid chromatography)
2UPLC® ist ein eingetragenes Warenzeichen der Waters Corporation

12
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1.5 Top-down und Bottom-up Analysen

Mit Hilfe der MS konnen intakte Proteine mit sogenannten Top-down-Ansitzen
untersucht werden. So konnten Schey et al. im Jahr 2013 in einer Imaging-Studie
50 bis 100 intakte Proteine in einzelnen Gewebeproben aus Augenlinsen, Hirn und
Nieren massenspektrometrisch nachweisen. Dabei konnten mehrere modifizierte Proteine
z.B. verkiirzte Formen der Augenlinsenproteine identifiziert werden!®!. MS-gestiitzte
Top-down-Ansitze eignen sich besonders fiir den Nachweis verkiirzter Proteinformen,
integraler Membranproteine oder Proteine mit posttranslationalen Modifikationen!®3-7%],
Aufgrund der unterschiedlichen biochemischen Eigenschaften intakter Proteine konnen
diese nur eingeschrinkt durch fliissigchromatographische Methoden separiert werden!’!!.
Die molekularen Massen der Proteine variieren stark und verteilen sich iiber mehrere
GroBenordnungen. Massenspektrometrische Untersuchung von Proteinen mit einem
Molekulargewicht iiber 5000 Da wird durch mehrere technische Faktoren erschwert. Diese
Proteine lassen sich schlecht ionisieren und weisen komplizierte Isotopenverteilungen
sowie mehrere Ladungszustinde nach der Ionisation auf. Zusitzlich wird ihre Erfassung
durch den eingeschrinkten dynamischen Bereich der verwendeten Massenspektrometer
limitiert. Alternativ konnen Proteine unabhingig ihrer molekularen Masse und ihrer
biochemischen Eigenschaften mit Hilfe der sogenannten Bottom-up-Methoden untersucht
werden. Die Bottom-up-Techniken beschéftigen sich mit den massenspektrometrischen
Untersuchungen von Proteinfragmenten, den Peptiden, welche meist mit Hilfe spezifischer
Endopeptidasen erzeugt werden. Die proteolytisch generierten Peptide eignen sich auf Grund
ihrer biochemischen Eigenschaften und Molekulargewichte fiir massenspektrometrische
Analysen besser als intakte Proteine. Eine Identifikation dieser Peptide erlaubt Riickschliisse
auf die Identitit der analysierten Proteine. Die am weitesten verbreitete Bottom-up-
Vorgehensweise zur Proteinanalyse aus einem Gemisch ist die sogenannte Schrotschuss-
Proteomik! (engl. shotgun proteomics). Die Schrotschuss-Proteomik fasst analytische
Vorgehensweisen zusammen, bei denen ein Proteingemisch enzymatisch verdaut und
die resultierenden Peptide der LC-MS zugefiihrt werden. Die Schrotschuss-Proteomik
ermoglicht eine globale Identifikation der Proteine sowie systematische Analysen dynamischer

Proteome!”!. Bereits 1999 ermoglichte die Schrotschuss-Proteomik eine Identifikation von

'Der Begriff der Schrotschuss-Proteomik entstand in Anlehnung an die Schrotschuss-Sequenzierung, eine
molekularbiologische Methode zur Sequenzierung langer DNA-Striinge, bei der aus den untersuchten DNA-
Striangen zufillig kleine Fragmente von mehreren hundert Basenpaaren erzeugt und die Fragmente sequenziert
werden!”?,

13
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mehr als 100 Proteinen aus einer einzigen Probel®!. Die Weiterentwicklung der Technik
ermoglichte nach nur wenigen Jahren die Identifikation von 270 Proteinen aus einer
Probe sowie Untersuchungen von ko- und posttranslationalen Proteinmodifkationen wie
Serin-, Threonin- und Tyrosin-Phosphorylierung, Arginin- und Lysin-Methylierung, Lysin-
Acetylierung sowie Methionin-, Tyrosin- und Tryptophan-Oxidation!”¥. Heutzutage lassen
sich mit Hilfe der Schrotschuss-Proteomik iiber 4000 Proteine in einem einzigen Experiment

identifizieren!”>!.
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1.6 Datenakquisition
1.6.1 Datenabhiingige Akquisition

Bei der MS/MS werden Vorlduferionen anhand ihres m/z ausgewihlt und gezielt

fragmentiert”- 761,

Das Prinzip der gezielten Auswahl der Vorldauferionen findet
bei der sogenannten datenabhingigen Akquisition (DDA, engl. data dependant
acquisition) Anwendung. Dabei wird in einem MSI-Scan fiir alle Analytionen ein
Vorldufermassenspektrum (auch MS1-Massenspektrum) erfasst und EDV gestiitzt ausgewertet.
Im néchsten Schritt, dem MS2-Scan, wird anhand der Auswertung des vorangegangenen MS1-
Scans nach vordefinierten Regeln eine Ionenspezies ausgewdhlt, der Fragmentierung zugefiihrt
und das dazugehorige Fragmentmassenspektrum (auch Produkt- oder MS2-Massenspektrum)
aufgenommen. Auf diese Weise kann die erfasste Fragmentioneninformation der ausgewéhlten
Vorliduferionenspezies eindeutig zugeordnet werden. Instrumentenabhingig werden nach
einem MS1-Scan in diskreten Zeitabstdnden mehrere MS2-Zyklen in Serie durchgefiihrt. Die
Kandidaten fiir die Fragmentierung werden in der Regel anhand ihrer Intensitédt ausgewihlt,
d.h. nur die Analytionen mit der hochsten Signalintensitdt werden fragmentiert. Bei der
typischen Anwendung in Verbindung mit der Schrotschuss-Proteomik steht zu jedem
Zeitpunkt der LC-Separation nur eine begrenzte Zeit fiir die datenabhiingige Fragmentierung
der Vorlduferionen zur Verfiigung. Dies fiihrt dazu, dass in der Praxis nach jedem MS1-
Scan eine begrenzte Zahl der Fragmentierungszyklen durchgefiihrt werden. Ublich sind
die “top 10” bzw. “top 20” Strategien der DDA, bei welchen nach jedem MS1-Scan die
Fragmentierung der 10 bzw. 20 Vorliduferionen mit den hochsten Intensitdten untersucht wird.
Die DDA in Verbindung mit Schrotschuss-Proteomik ermdéglichte die ersten, groBangelegten
Charakterisierungen ganzer Proteome. So wurden im Jahr 2001 in einer Studie von
Washburn et al. insgesamt 1484 Hefeproteine, davon 131 Proteine mit drei und mehr
Transmembrandoménen und im Jahr 2003 in einer weiteren Studie von Peng et al. insgesamt
1504 Hefeproteine identifiziert!”’- 78/, Massenspektrometer mit hoherer Auflosung, Sensitivitit
und Scan-Geschwindigkeit erlauben mittlerweile die Detektion von mehreren tausend
Proteinen mit nur einer LC-MS-Messung. So identifizierten Nagaraj et al. mit Hilfe der
DDA in einer Studie iiber 4000 Hefeproteine!’!. Dies entspricht der Annotation von etwa 63%
der offenen Leseraster des Hefegenoms und damit der moglichen Proteine des Hefeproteoms.

DDA ist die meist verwendete massenspektrometrische Akquisitionsmethode in der

Proteomik. Fiir komplexe Proben weist die datenabhingige Auswahl der Vorlduferionen

15



EINLEITUNG

jedoch einen stochastischen Charakter sowie eine schlechte Reproduzierbarkeit auf!’®- 80!,

Zusitzlich begrenzen die langen, instrumentenabhingigen Zykluszeiten die Anzahl wihlbarer
Vorlduferionen fiir die Fragmentierung und fithren zur Unterabtastung (engl. undersampling)
des Analyts, so dass lediglich ein Bruchteil der Ausgangsprobe analysiert wird®!. Da
bei den gingigen DDA-Anwendungen die Auswahl der Vorlauferionenspezies auf Grund
ihrer Intensitit stattfindet, werden vorwiegend hochabundante Ionenspezies untersucht!®?!,

Infolgedessen wird der dynamische Bereich detektierbarer Peptide eingeschrinkt.

1.6.2 Gezielte Akquisition

Im Gegensatz zur hohen Proteomabdeckung durch DDA wird in vielen Fillen lediglich der
Nachweis von wenigen bekannten Proteinen oder Peptiden in einer Probe bendotigt. Sind dann
die Massen der Zielionen bekannt, konnen die Vorlduferionen und auch die zu erfassenden
Fragmentionen, die in diesem Zusammenhang als Transitionen bezeichnet werden, nach
Benutzervorgaben gefiltert werden. Diese Strategie wird als gezielte Analyse oder “targeted
proteomics” bezeichnet. So werden bei der Methode “single reaction monitoring” oder
“selected reaction monitoring” (SRM) jeweils nur ein Priakursorion und ein Fragmention
nach Benutzervorgaben erfasst. In abgewandelter Form findet bei dem sogenannten “multiple
reaction monitoring” (MRM) die Selektion mehrerer Zielfragmente und bei dem “parallel
reaction monitoring” (PRM) aller Fragmente Anwendung!®3-%. Fiir die Analyse eines
Peptides ist dabei seine Detektion in MS1-Spektrum nicht notwendig, da die Kriterien fiir die
Vorlduferionenwahl bereits vor der Messung definiert werden. Auf diese Weise kénnen auch
niedrigabundante Peptide gezielt untersucht werden. Die Vorziige der gezielten Akquisition
liegen in ihrer hohen Spezifitit und der Qualitit der gewonnenen Daten!®®!. Da jedoch nur
wenige tausend Transitionen in einer LC-MS/MS-Messung erfasst werden konnen'®”!, eignen
sich die Techniken der gezielten Akquisition nicht fiir explorative Untersuchungen, bei denen

moglichst viele Peptide eines Proteoms charakterisiert werden sollen.

1.6.3 Datenunabhéingige Akquisition

Die Einschrinkungen der datenabhiingigen und gezielten Akquisitionsmethoden fiihrten
zur Entwicklung von Methoden, die weder die Detektion der Vorldauferionen noch eine
Vorkenntnis iiber ihre m/z voraussetzen, um die Fragmentierung der Ionen einzuleiten. Diese
datenunabhiéngigen Akquisitionsmethoden (DIA, engl. data-independent acquisition) erfassen

zyklisch zu jedem Zeitpunkt der vorgeschalteten Fliissigchromatographie abwechselnd zuerst
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Ubersichtsmassenspektren der Vorliuferionen und daraufhin Fragmentionenmassenspektren
fir alle eluierenden Analyten™!. Um die Fragmentierung aller Vorlduferionen zu
erreichen, gehen DIA-Implementierungen wie DIA®, PACIFICE> % SWATH-MS!®!
dhnlich vor, indem sie nach jeweils einem Ubersichtsmassenspektrum fortlaufend
mehrere Fragmentmassenspektren fiir Vorlduferionen erfassen, die aus verschiedenen m/z-
Bereichsfenstern ausgewiihlt werden. Eine weitere Gruppe von DIA-Methoden wie MSEP!
und AIF? erfassen zyklisch jeweils ein Ubersichtsmassenspektrum gefolgt von einem
Fragmentmassenspektrum fiir alle eluierenden Analyten. Die simultane Fragmentierung vieler
oder gar aller Vorlduferionen fiihrt zur gesteigerten Komplexitét der Fragmentmassenspektren
sowie zum Verlust der Zuordnung der Fragmentionen zu ihren Vorldufern!®. Bis
zu einer gewissen Komplexitit konnen die erzeugten Fragmentmassenspektren mit
vorhandenen, urspriinglich fiir DDA-Daten entwickelten Softwarewerkzeugen zur Peptid-
und Proteinidentifikation direkt verarbeitet werden!® %3, Fiir komplexere Daten kann
zunichst eine Fragment-zu-Vorldufer-Zuordnung algorithmisch auf Basis ihrer Elutionsprofile
erfolgen. Diese Zuordnung erlaubt eine Konstruktion von Pseudofragmentspektren fiir die
jeweiligen Vorlduferionen, die dann zur Peptid- und Proteinidentifikation mit vorhandenen
Softwarewerkzeugen genutzt werden konnen!% %471,

Bei der IMS-MS Variante von MSE, der sogenannten HDMSEF (engl. high definition
MSE) werden die Vorlduferionen vor der Erfassung des Ubersichtsmassenspektrums nach
ihrer Ionenmobilitdt getrennt. Im MS2-Scan werden alle Vorliduferionen ebenfalls nach
ihrer Jonenmobilitit getrennt, in der Kollisionszelle fragmentiert und die entsprechenden
Fragmentmassenspektren anschlieBend erfasst. Die erfasste Information {iiber die
Ionenmobilitidt in MS1- und MS2-Scans vereinfacht die Zuordnung der Fragmente zu
ihren Prikursoren. UDMSE (ultra definition MSF) erweitert die HDMSE-Methode um
driftzeitabhéngige Energieprofile fiir die Fragmentierung der Peptidionen. Die erhohte
Fragmentierungseffizienz ermdglicht eine signifikante Steigerung der Proteomabdeckung
in Bereiche, die bisher ausschlielich mit datenabhingigen Methoden erreicht werden

konnten8!.
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1.7 Datenanalyse
1.7.1 Rohdaten

Messwerte eines LC-MS-Experiments werden zunichst als Rohdaten in proprietiren
instrumentenspezifischen Datenformaten erfasst. Neben den eigentlichen Messwerten
konnen die Rohdaten fiir die spitere Datenverarbeitung wichtige Informationen
enthalten: Experimentbedingungen, Instrumenteneinstellungen, Kalibrierungsdaten des
Lockmassenstandards sowie weitere Metainformationen. Beispielsweise umfassen die
Rohdaten eines Waters Synapt G2S Massenspektrometers fiir ein HDMSE-Experiment
die Retentionszeit-, m/z- und Ionenmobilitdtswerte der MS1- und MS2-Scans, die m/z-
Werte des Lockmassenstandards sowie Metainformationen iiber das Experiment und
Instrumenteneinstellungen. Rohdaten-Dateiformate verschiedener Instrumentenhersteller
sind nicht untereinander kompatibel und setzen hédufig auf die Speicherplatz schonende
bindre Datenspeicherung. Dies erschwert jedoch den Zugriff auf die Daten auflerhalb
herstellerspezifischer Software. Um den Zugriff auf massenspektrometrische Daten zu
vereinfachen, wurden offene Dateiformate entwickelt. Fiir die Speicherung und den Austausch
massenspektrometrischer Proteomik-Rohdaten entwickelte die Proteomics Standards Initiative
(PSI) der Human Proteome Organization (HUPO) das Format mzData®®!. Am Seattle
Proteome Center wurde das Format mzXML entwickelt!!%!. Beide Organisationen versuchten
die Entwicklung der eigenen Dateiformate zu harmonisieren und entwickelten gemeinsam ein

weiteres Format - mzML!1Y,

1.7.2 Signalverarbeitung

Enthalten die erfassten Rohdaten Messwerte des Lockmassenstandards, wird zunéchst der
systematische Fehler der lonenmassen korrigiert, der durch Instrumentendrift hervorgerufen
wird. Welche weiteren Einzelschritte die Verarbeitung der Rohdaten benétigt, hiingt von den
verwendeten Algorithmen ab.

LC-MS-Daten konnen ein hohes Mall an chemischem und technisch bedingtem
Hintergrundrauschen enthalten!!°. Um das Rauschen effektiv zu unterdriicken, werden
unterschiedliche Ansiitze verfolgt!!®-1%! Am hiufigsten findet jedoch die Methode der

(1061 ' Tm einfachsten

Hintergrundsubtraktion (engl. background-subtraction) Anwendung
Fall entfernt die Hintergrundsubtraktion alle Signale, deren Intensitdt unterhalb eines

vordefinierten Schwellenwertes liegt. Dadurch wird jedoch nicht das mit den verbleibenden
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Signalen gefaltete Rauschen beseitigt. So kann es abhingig vom spiter verwendeten
Algorithmus fiir die Signaldetektion notwendig sein, die LC-MS Signale entlang der
Retentionszeit zu glitten, beispielsweise durch den Einsatz des Savitzky-Golay-Filters!!?’!,
Die verbleibenden, geglitteten Signale werden im Rahmen der so genannten Feature-
Detektion nach typischen Signalmustern der Peptide durchsucht. Als Features werden
dabei die zusammenhingenden MS1-Signalgruppen bezeichnet, die durch Isotopenmuster
der Peptidionen verursacht werden. Abbildung 4 zeigt ein typisches Isotopenmuster eines
tryptischen Peptides. Da Teile der Signalgruppen unterschiedlicher Features iiberlappen
konnen, werden Bestandteile der Ausgangssignale durch spezielle Dekonvolutionsalgorithmen
wiederhergestellt!10% 1081991 ‘Bei MS/MS-Daten werden den einzelnen Features entsprechende
Fragmentmassenspektren zugeordnet. Fiir quantitative Untersuchungen konnen die
detektierten Features anhand ihrer Eigenschaften, z.B. durch die Integration der Intensititen

der jeweiligen Signalgruppe, quantifiziert werden.
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Abb. 4: Peptid-Isotopenmuster.

Dargestellt wird das Massenspektrum des theoretisch-berechneten Isotopenmusters eines einfach
geladenen, tryptischen Peptides.

Das Bild wurde mit Envelope!'1%! erstellt.
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1.7.3 Peptid- und Proteinidentifikation

Im weiteren Verlauf der Datenverarbeitung lassen sich die detektierten Features anhand
ihrer Eigenschaften wie der Retentionszeit, der Masse, der Ladung, der lonenmobilitit, des
Fragmentierungsmusters und der eventuell vorhandenen De-Novo-Sequenzinformation als
bestimmte Peptide identifizieren.

Typischerweise setzt man bei der Proteinidentifikation  Datenbanken
mit bekannten Proteinsequenzen ein, wie z.B. “universal protein database”
(Uniprot, http://www.uniprot.org)''!  oder “international protein index” (IPI,
http://www.ebi.ac.uk/IPD)!!'?l.  Die Identifikation erfolgt dann durch spezielle
Datenbanksuchalgorithmen, die zunéchst die in der jeweiligen Suchdatenbank enthaltenen
Proteinsequenzen abhingig vom Experiment in silico verdauen und anschliefend
unterschiedliche Eigenschaften der Features mit den theoretischen Eigenschaften der
in silico-Peptide vergleichen. Die besten statistischen Ubereinstimmungen werden als
Identifikationen der Features verwendet. Die identifizierten Peptide lassen nun auf die
Identitédt der Ausgangsproteine schlielen. Die bekanntesten Datenbanksuchalgorithmen sind
Sequest!!3], MASCOT!!!'4, OMSSAI!!!S!, X!Tandem!!'%!, MS-GF+!!'" sowie der speziell fiir
MSE/HDMSE-Daten angepasste Algorithmus PLGS IdentityE%¢ 1181,

Die Qualitétssicherung der datenbankbasierten Peptid- und Proteinidentifikation kann
anhand der geschitzten “false discovery rate” (FDR) erfolgen!'!”!. Fiir die Schitzung
der FDR verwenden die Datenbanksuchalgorithmen als Eingabe die sogenannten Target-
Decoy-Datenbanken, die neben den gesuchten Target-Proteinsequenzen einen Anteil an
Decoy-Proteinsequenzen enthalten, die nicht in der Natur vorkommen!!'?’!, Der Decoy-
Anteil kann dabei durch eine Umkehrung oder eine zufallsbehaftete Durchmischung der
Aminosduresequenzen der vorliegenden Zielproteine generiert werden. Die Ergebnisse der
Target-Decoy-Datenbanksuche werden auf einen bestimmten, benutzerdefinierten FDR-
Schwellenwert, uiblicherweise 1% bis 5% beschrinkt.

Eine Alternative zur Proteinidentifikation auf Basis der Datenbanksuche bietet der Abgleich
von erfassten Massenspektren mit speziellen Spektrenbibliotheken (engl. spectral libraries),
in welchen die zuvor experimentell beobachteten Fragment-zu-Vorldufer-Zuordnungen samt
Peptididentifikation gespeichert sind!®®!. Die erfassten Massenspektren korrellieren mit den
entsprechenden Massenspektren der Bibliothek und liefern dadurch die Identifikation der
Peptide und Proteine. Als Konsequenz wird jedoch die Identifikation auf den Umfang und

Stand der verwendeten Spektrenbibliothek eingeschrinkt.
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1.7.4 Von der Proteinidentifikation zur Quantifizierung

Massenspektrometrie galt in der Proteomik lange als ein Werkzeug zur reinen
Proteinidentifikation. Zur Klidrung vieler biologischen Fragestellungen wird jedoch neben
dem qualitativen Nachweis der Proteine oft zusitzlich die quantitative Information
benotigt. So bedarf die Erforschung biologischer Funktionen der Proteine, der Rollen
threr Modifikationen fiir Signalmechanismen in Zellen und der spezifischen Biomarker
fir Krankheiten der Ermittlung quantitativer Informationen unter unterschiedlichen
experimentellen Bedingungen!'?!). Abhingig von der Fragestellung unterscheidet sich die
quantitative Analyse. So lédsst sich entweder die absolute Menge eines Proteins in der Probe
oder das relative Verhiltnis der Proteinmengen zwischen zwei Proben bestimmen!!??!. Die
absolute Quantifizierung von Proteinen erlaubt Aussagen iiber konkrete Proteinmengen, etwa
die Menge eines Biomarkers im Serum in ng/ml oder die Zahl der Kopien eines Proteins
pro Zelle. Die relative Proteinquantifizierung beschreibt das Expressionsniveau einzelner
Proteine als ein vergleichendes Verhiltnis zwischen den Proteomen aus unterschiedlichen,
experimentellen oder biologischen Konditionen. Dabei wird die Proteinmenge in einer Probe
als Vielfaches der Menge des korrespondierenden Proteins in einer anderen Probe bestimmt.
Sind absolute Mengen der Proteine bekannt, kann ihr relatives Verhiltnis einfach berechnet
werden.

Die MS-gestiitzte Proteomik verfiigt iiber zwei grundlegende Vorgehensweisen zur
Quantifizierung von Proteinen!!??!. Bei der markierungsfreien oder labelfreien Quantifizierung
ermoglicht ein Vergleich der Signale korrespondierender Peptide unter unterschiedlichen
Bedingungen eine Schitzung der relativen Mengenverhiltnisse eines Proteins zwischen
mehreren Proteomen. Alternativ kann durch eine Molekiilmarkierung der untersuchten
Proteome mit stabilen Isotopen eine genaue Erfassung der relativen Mengenverhiltnisse
erfolgen. Diese Vorgehensweisen werden in den Kapiteln 1.7.5 und 1.7.6 néher erldutert.

Die Proteinquantifizierung stellt eine der grofiten Herausforderungen der modernen
Analytik dar. Lediglich ein Teil des Proteoms ist fiir die MS-gestiitzte Proteinidentifikation
zugdnglich, zudem konnen nicht alle identifizierten Proteine zuverldssig quantifiziert

werden!!'?*!, Dieser Zusammenhang wird in Abbildung 5 gezeigt.
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Proteinzahl

Quantifizierung

Proteinkonzentration

Abb. 5: Identifizierbare und Quantifizierbare Anteile eines Proteoms.

Anteile eines Proteoms, die durch MS-gestiitzte Proteomik identifiziert oder quantifiziert werden
konnen, werden schematisch dargestellt. Nur ein Teil der exprimierten Proteine kann durch
massenspektrometrische Methoden identifiziert werden. Durch Einschriankungen der Datenqualitét
kann nur ein Teil der identifizierten Proteine zuverlissig quantifiziert werden.!!23]

Das Bild wurde adaptiert von Bantscheff et al., 2007.1'%3]

1.7.5 Proteinquantifizierung mit Markierungstechniken

Die gingigen Markierungstechniken zur massenspektrometrischen Proteinquantifizierung
wie “isotope-coded affinity tag” (ICAT)!"?*! und “stable isotope labeling with amino acids in
cell culture” (SILAC)!'?! gewihrleisten eine hohe Genauigkeit und finden routineméssigen
Einsatz. Bei diesen Techniken werden bekannte Massenunterschiede der Markierung
durch stabile Isotope mit identischen chemischen und physikalischen Eigenschaften
ausgenutzt, um eine berechenbare Massendifferenz zwischen korrespondierenden Peptiden
untersuchter Proteome zu induzieren!'??!, Hierfiir werden die Proteinproben entweder wie
bei ICAT chemisch oder wie bei SILAC metabolisch durch stabile Isotopen markiert.
Markierte Proteome werden zusammengefiihrt und gemeinsam massenspektrometrisch
analysiert. Die bekannte Massendifferenz der verwendeten Isotopenmarkierungen erlaubt eine
Unterscheidung zwischen den Peptidsignalen unterschiedlicher Proteome und eine genaue
Berechnung der relativen Mengenverhiltnisse direkt aus dem erfassten Massenspektrum.
Neben der relativen Quantifizierung kann die Markierung mit stabilen Isotopen fiir die
absolute Quantifizierung genutzt werden, z.B. durch Verwendung synthetischer mit '*C-
Kohlenstoffisotopen markierten Standardpeptide!!?®!. Bei der Methode “isobaric tags for
relative and absolute quantitation” (iITRAQ) werden die tryptischen Peptide der untersuchten

Proben mit speziellen Molekiilen (Tags) markiert!'?”!, Ein iTRAQ-Tag besteht aus einer
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Reporter- und einer Ausgleichsgruppe. Die Molekularmasse der Reportergruppe wird
zur Markierung einzelner Proben unterschiedlich gewihlt und durch Anpassung der
Ausgleichsgruppe auf eine gemeinsame Molekularmasse von 145 Da gebracht. Die so
markierten Peptide der bis zu acht Proben werden gemischt und gemeinsam mittels MS/MS
analysiert. Wihrend der Fragmentierung werden die Reporter-lonen abgespalten. Da ihre
Massen bekannt sind (113 Da bis 119 Da und 121 Da), erlaubt der Vergleich ihrer
Signalintensititen eine relative Quantifizierung der entsprechenden Peptide.
Massenspektrometrische Proteinquantifizierung mittels Markierungstechniken kann bei
der Ermittlung priziser Proteinfunktionen und der Verfolgung zeitlicher Anderungen
von Proteinmengen eingesetzt werden!!'??!, Die Markierungsmethoden erméglichen eine
genaue Quantifizierung der Proteine. Durch die begrenzte Anzahl der fiir die jeweilige
Methode verfiigbaren unterschiedlichen Markierungen wird die Anzahl der Proben limitiert,
die in einem Experiment quantitativ untersucht werden konnen. Die Komplexitidt der
massenspektrometrisch erfassten Daten steigt bei einem Experiment mit der Anzahl der
markierten Proben, da sie gemeinsam untersucht werden. Die Datenanalyse bedarf speziell

auf die verwendete Markierung abgestimmter Auswertungssoftware.

1.7.6 Labelfreie Proteinquantifizierung

Einschrinkungen der Isotopenmarkierung bewirken ein wachsendes Interesse an den
markierungsfreien Methoden. Bei der labelfreien Proteinquantifizierung (LFQ, engl. label free
quantification) werden mehrere Proteome in jeweils eigenstindigen massenspektrometrischen
Experimenten unabhiingig voneinander untersucht. Von den erfassten Signalen wird bei der
Datenauswertung auf statistischer Basis quantitative Information iiber die identifizierten
Peptide und Proteine abgeleitet.

Allet et al. postulierten, dass die bei der Proteinidentifikation tiblichen Identifikationsscores
mit der Proteinabundanz korrelieren konnen!'?8!. Weitere Zusammenhiinge zwischen der
Proteinabundanz und solchen statistischen Merkmalen, wie der erreichten Sequenzabdeckung,
der Anzahl identifizierter Peptide (engl. peptide count) oder erfasster Fragmentspektren (engl.
spectral count) wurden aufgezeigt, die sich im Rahmen der labelfreien Schrotschuss-Proteomik
zur Ermittlung quantitativer Informationen iiber differentiell exprimierte oder koexprimierte
Proteine eignen!!?!. Sowohl die GroBe eines Proteins als auch seine Abundanz beeinflussen
die Zahl der identifizierten Peptide. Die Proteinabundanz kann durch Proteinabundanzindices

(PAI) geschitzt werden, z.B. als Verhiltnis der Zahl identifizierter Peptide zu der Zahl
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theoretisch erfassbarer tryptischer Peptide eines Proteins!!*°!. Die logarithmische Natur
der Beziehung zwischen der Zahl identifizierter Peptide und der Proteinmenge fiihrte
zur nachfolgenden Definition eines exponentiell modifizierten Proteinabundanzindizes
(emPAD)!31,

In der LC-ESI-MS besteht ein Zusammenhang zwischen der Analytkonzentration in der
Probe und der massenspektrometrisch erfassten Ionenintensitidt*?!, Dabei wird die Menge einer
massenspektrometrisch analysierten Molekiilspezies als Signalintensitit erfasst. Die erfassten
Signalintensititen konnen zur Quantifizierung der Proteine herangezogen werden. Bei
einer LC-MS-Messung kann die MS1-Signalintensitit eines chromatographisch eluierenden
Peptides als Funktion der Retentionszeit dargestellt werden. Die Flache unter einer solchen
Kurve, die als “extracted ion chromatogram” oder “extracted ion current” (XIC) bezeichnet
wird, hat jeweils fiir das gleiche Peptid und unter gleichen experimentellen Bedingungen
eine lineare Beziehung zur Menge des Peptides. Durch den Vergleich dieser integrierten
Signalintensitdten zwischen den Messungen kann auf das relative Mengenverhiltnis der

Ausgangsproteine geschlossen werden!!??.

1.7.7 Absolute Quantifizierung

Neben dem relativen Vergleich der Proteinmengen zwischen unterschiedlichen
experimentellen Bedingungen kann die Ermittlung von absoluten Proteinmengen fiir
bestimmte biologische Fragestellungen von besonderem Interesse sein. Wie bereits im Kapitel
1.7.5 erwihnt wurde, ergibt sich eine Moglichkeit der absoluten Proteinquantifizierung aus
der Verwendung von synthetischen Peptiden, die mit '*C-Isotopen (alternativ mit '>N- oder
2H-Isotopen) markiert wurden!'?®),

Durch die Zugabe definierter Mengen synthetischer, schwerer Peptide zum Analyt, konnen
absolute Mengen der entsprechenden, nicht-markierten Peptide durch das Verhiltnis der
MS1-Intensititen direkt berechnet werden. Die auf diese Weise berechneten, absoluten
Mengen der Peptide erlauben Riickschliisse auf die absoluten Mengen der entsprechenden
Proteine. In Verbindung mit der gezielten Akquisition bietet diese Methode eine hohe
Genauigkeit und Sensitivitit der quantitativen Analyse!!'*?!, wird jedoch durch den zeitlichen
und finanziellen Aufwand bei der Herstellung synthetischer Peptide eingeschrinkt. Sie eignet
sich deshalb besonders fiir Experimente, bei denen nur wenige Proteine quantifiziert werden.
Eine Steigerung der Anzahl der Proteine, die in einem Experiment quantifiziert werden konnen,

und bei der Qualitidt der Quantifizierung wird mit der Methode QconCAT (Abgeleitet von

24



EINLEITUNG

engl. quantification concatamer) erreicht!!3 134, Bei dieser Methode wird ein synthetisches
Gen erzeugt, das proteotypische Peptide aller zu quantifizierenden Proteine kodiert. Das Gen
wird synthetisiert und mit einem Expressionsvektor in ein Bakterium eingebracht. In einem
Medium mit Aminosduren, die mit stabilen Isotopen markiert wurden, wird das kiinstliche
Protein exprimiert. Nach einem enzymatischem Verdau erhilt man synthetische Peptide,
die als Standard fiir eine gezielte Quantifizierung der Zielproteine eingesetzt werden. Diese
Methode erlaubt eine zuverlédssige absolute Quantifizierung von bis etwa einhundert Proteinen.
Alternativ zur Zugabe synthetischer Standardpeptide konnen intakte Proteine als Standard
genutzt werden. Die absoluten Proteinmengen werden dann durch die Relation der mit einer
geeigneten relativen Quantifizierungsmethode ermittelten Proteinmengen zum eingebrachten
Standard ermittelt. Besonders Quantifizierungsmethoden auf Basis der Signalintensititen
tryptischer Peptide eignen sich fiir die absolute Proteinquantifizierung. Im einfachsten
Fall kann die Proteinmenge durch die Summe der Intensititen oder die durchschnittliche
Intensitét aller identifizierten Peptide eines Proteins angegeben werden. Alternativ kann
mit einem sogenannten “extracted ion intensity-based protein abundance index” (xPAI)!3!,
auch als Top3-Methode bekannt!'3®!, die Proteinabundanz auf Basis der durchschnittlichen
Signalintensitdat der drei meist abundanten Peptide des jeweiligen Proteins geschitzt
werden. Fiir die XPAI bzw. Top3-Werte wurde in unabhingigen Studien hohe Korrelation
mit den entsprechenden Proteinkonzentrationen in den Proben nachgewiesen!'*>371, Mit
iBAQ (intensity based absolute quantification) stellten Schwanhaufler et al. eine weitere
vielversprechende Methode fiir die absolute Proteinquantifizierung vor. iBAQ beruht auf dem
Verhiltnis der Summe der Intensititen aller identifizierten Peptide zu der Zahl aller theoretisch
detektierbaren tryptischen Peptide eines Proteins!'3®!. Das Verhiltnis des ermittelten Top3 oder
iBAQ Wertes eines beliebigen identifizierten Proteins zu dem entsprechend ermittelten Top3
oder iBAQ Wert des Standardproteins ermdglicht die Berechnung der absoluten Konzentration
bzw. der absoluten Menge des jeweiligen Proteins in der Probe. Die beschriebenen Methoden
weisen eine vergleichbare, hohe Eignung fiir die massenspektrometrische Ermittlung absoluter

Proteinmengen aufl!3*!,
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1.8 Spezifische Analyse der MS¥*/HDMS®/UDMSF-Daten

Bei einem typischen LFQ-LC-MS-Experiment wird die differentielle Proteinexpression
zwischen mehreren Proteomen untersucht. Dazu werden die Proteome unabhingig
voneinander massenspektrometrisch analysiert. Zur statistischen Absicherung wird jede
LC-MS-Messung mehrfach wiederholt. Ublich ist die Erfassung gleicher Anzahl, etwa drei
bis fiinf, technischer Replikate von jeder Probe eines Experiments. Nach der Durchfiihrung
aller LC-MS-Messungen sowie den ersten Datenverarbeitungsschritten (s. Kapitel 1.7.2), z.B.
durch den Einsatz der proprietiren Software ProteinLynx Global Server™ (PLGS), stehen
bei einem solchen Experiment zundchst mehrere unabhéngige Datensidtze mit Informationen
iiber die MS1- und MS2-Signale, die identifizierten Peptide und Proteine zur Verfiigung.
Fiir die Ermittlung der differentiellen Proteinexpression miissen die bis dahin unabhingigen
Datensitze bei einer weiterfilhrenden Datenanalyse gemeinsam betrachtet werden, mit dem
Ziel relative oder absolute Mengen der in unterschiedlichen Messungen identifizierten Proteine

gegeniiberzustellen.

1.8.1 Herausforderungen

Uber die Gesamtdauer eines LFQ-LC-MS-Experiments konnen experimentelle
Bedingungen innerhalb einzelner Messvorgidnge und zwischen ihnen variieren. Durch
unterschiedliche Einfliisse konnen die erfassten Daten liickenhaft sein und systematische
Fehler enthalten. Beispielsweise kann durch Luftdruck- und Temperaturunterschiede, durch
Unterschiede in der chemischen Zusammensetzung des Analyts sowie durch Altern der
Trennsdule die Stabilitdt der chromatographischen Methode beeintrichtigt werden und
nicht-lineare Verschiebungen der Retentionszeit hervorrufen!!#?). Die ESI hat einen direkten
Einfluss auf die massenspektrometrisch erfassten Signale (s. Kapitel 1.3.1). Instabilititen
des Elektrosprays dussern sich in komplexen systematischen Fehlern der gemessenen
Signalintensitédten. Zusitzlich werden diese durch die chemische Zusammensetzung der Probe
und die Instrumentendrift beeinflusst. Komplexe Zusammenhinge und die Varianz in den
erfassten Daten fiihren eine ganze Reihe von spezifischen Problemen ein. So konnen folgende
Effekte beobachtet werden: a) Gleiche Peptidspezies konnen in unterschiedlichen Messungen
zu unterschiedlichen Retentionszeiten eluieren. b) Gleiche Analytmengen konnen zu
unterschiedlichen Zeitpunkten in unterschiedlichen Signalintensitidten resultieren. c¢) Gleiche

Peptidspezies konnen in unterschiedlichen Messungen unterschiedliche Signalausprigungen
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hervorrufen und werden in Grenzféllen als mehrere unabhiingige Signale erkannt oder in
einzelnen Messungen gar nicht detektiert!!*!. Dies fiihrt auch dazu, dass abweichende
Fragmentierungsinformationen fiir gleiche Vorlduferionenspezies erfasst werden. In
Folge dessen konnen die Daten unterschiedlicher LC-MS-Messungen bei der Peptid-
und Proteinidentifikation durch Datenbanksuchalgorithmen entsprechend unterschiedlich
interpretiert werden. Der Nachweis einzelner Peptide kann in einzelnen Messungen somit
ginzlich fehlen. So kann ein Protein in unterschiedlichen Messungen des Experiments
durch unterschiedliche Peptidsequenzen identifiziert werden. In einzelnen Messungen
kann der Nachweis eines Proteins dann nur unzureichend sein, oder auch fehlen. Die
Schrotschuss-Proteomik erfasst das Proteom auf Peptidebene. Der Nachweis der Proteine
erfolgt iiber Riickschliisse von den erfassten Peptidsequenzen. Einem Protein konnen
dabei mehrere Peptide zugeordnet sein. Ein Peptid kann gleichzeitig auch verschiedenen
Proteinen zugeordnet werden. Diese uneindeutige Peptid-Protein-Beziehung wird als
das Proteininferenz-Problem bezeichnet!!*?!. Durch das Proteininferenz-Problem kénnen
komplexe Netzwerke an Peptid-Protein-Beziehungen entstehen. Wenn in einem solchen
Netzwerk eindeutige Hinweise auf einzelne Proteine fehlen, spricht man sinngemif3 von
der Identifikation einer Proteingruppe. Dies ist v.a. bei homologen Proteinen oft der
Fall. Das Problem der liickenhaften Identifikation der Peptide und Proteine wird durch
das Proteininferenz-Problem in seiner Wirkung verstdrkt und erschwert zusitzlich die

Proteinquantifizierung.

1.8.2 Stand der Technik

DIA mit den Methoden MSE sowie deren Ionenmobilititsvarianten HDMSE und
UDMSE erméglicht bereits Proteomabdeckungen, die bis dato nur mit Einsatz von DDA-
Methoden moglich waren. Im Gegensatz zu DDA behalten dabei die DIA-Methoden ihren
quantitativen Charakter gleichermafen fiir hoch- und niedrig-abundante Proteine. Auf Grund
der hohen Komplexitit der DIA-Daten spielen die Algorithmen fiir die Datenanalyse eine
entscheidende Rolle. Fiir die noch junge MSE/HDMSE-Akquisitionstechnik existieren bislang
nur wenige Softwarelosungen, die diese Art von Daten verarbeiten konnen. Die Software des
Instrumentenherstellers Waters PLGS integriert Algorithmen fiir den grundlegenden Umgang
mit MSE/HDMSE-Daten: Apex3D/Apex4D fiir die Signalverarbeitung, Peptide3D fiir die

Feature-Detektion sowie Identity® fiir die Peptid- und Proteinidentifikation!!'®!,
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2005 stellten Silva et al. Expression Informatics vor - den ersten Workflow zur quantitativen
Analyse labelfreier MSE-Daten®!!. Der Workflow beinhaltet eine Clustering-Analyse der
“accurate mass retention time pairs” (AMRT, auch “exact mass retention time pairs”’, EMRT)!
mit der nachfolgenden globalen Normalisierung der Intensititen und der statistischen
Analyse. Dabei beinhaltet die Clustering-Analyse das Retentionszeitalignment und Feature-
Clustering zwischen mehreren LC-MS-Messungen eines Experiments. Die Normalisierung
fiihrt globale Korrekturen der Feature-Intensititen zum Ausgleich der Fluktuationen von
Injektionsvolumina durch und normalisiert die Intensititen aller EMRTs anhand injizierter
interner Standardpeptide. Expression Informatics wurde als ein kommerziell verfiigbares
Modul mit dem Namen Expression® in die Software PLGS integriert. Die Integration von
Expression Informatics in PLGS sorgte fiir eine weite Verbreitung dieses Analyseworkflows.
Als Teil von PLGS vereinfachte Expression Informatics die Datenanalyse fiir den Benutzer
und reduzierte den Bedarf an Fremdsoftware fiir die Post-PLGS-Analyse der MSE-Daten.
Durch den kommerziellen Charakter der Software wurden nicht alle Details der verwendeten
Algorithmen und ihrer konkreten Implementierung offengelegt. Nur wenige Parameter der
Analyse konnen durch den Benutzer gedndert werden. Dadurch wird die Nachvollziehbarkeit
der Analyseergebnisse eingeschrinkt. Expression Informatics behandelt nicht das Problem
der Proteininferenz. Die modernen Akquisitionsmethoden auf Basis der IMS-MS HDMSE
und UDMSF werden von Expression Informatics nicht vollstindig unterstiitzt. Hohe
Anforderungen an die Ausfiihrungsumgebung schrinken den Einsatz von Expression
Informatics auf Datenanalysen von maximal etwa 15 bis 20 LC-MS-Messungen in einem
Experiment ein.

Eine  weitere = kommerzielle Losung wird von  Nonlinear Dynamics
(http://www.nonlinear.com/) einer Tochtergesellschaft der Waters Corporation in Form
der Software Progenesis QI for Proteomics (Progenesis QIP) angeboten. Progenesis QIP
stellt eine vollintegrierte Losung fiir die Analyse labelfreier MS®/HDMSE-Proteomikdaten
dar. Die Software integriert Schritte der Signalprozessierung auf Basis der aus PLGS
bekannten Algorithmen. Die weiterfithrende Analyse der Daten beinhaltet nicht néaher
spezifizierte Algorithmen fiir das Retentionszeitalignment, eine messungsiibergreifende
Feature-Detektion und Featurequantifizierung, die Peptid- und Proteinidentifikation, mehrere

Methoden der Proteinquantifizierung, Werkzeuge zur Qualititssicherung der Analyse in Form

'Ein AMRT/EMRT wird durch die monoisotopische Masse eines auf eine einfache Ladung reduzierten Peptidions
und durch die Retentionszeit definiert, zu der dieses Peptid eluiert!43],
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unterschiedlicher Filter und Visualisierungen sowie Mdoglichkeiten zum Export der Ergebnisse.
Bei der Proteinquantifizierung umgeht Progenesis QIP das Problem der Proteininferenz
durch ausschlielliche Verwendung der Peptide, die einzelnen Proteinen oder Proteinfamilien
eindeutig zugeordnet wurden. Die Software ist in der Lage massenspektrometrische
Daten verschiedener Instrumentenhersteller zu analysieren. Es werden mehrere sowohl
datenabhiingige als auch datenunabhiéngige Akquisitionsstrategien unterstiitzt.

Mit dem R-Paket synapter wurde eine freie Losung speziell fiir die Analyse labelfreier
MSE/HDMSE-Proteomikdaten von Bond et al. entwickelt und im Sommer 2013 vorgestellt!!44],
Der Workflow von synapter ermdglicht eine post-PLGS Datenanalyse und beinhaltet
Algorithmen fiir die benutzerdefinierte Filterung der Daten, das Retentionszeitalignment sowie
den Transfer von Identifikationen zwischen einzelnen LC-MS-Messungen des Experiments
mit dem Ziel die Anzahl der Peptid- und Proteinidentifikationen im Experiment bei
Einhaltung einer benutzerdefinierten FDR zu maximieren. Als R-Paket kann synapter fiir
benutzerdefinierte Datenanalysen innerhalb der R-Umgebung flexibel eingesetzt werden.
Innerhalb eines Projektes kann synapter mehrere mit unterschiedlichen Methoden akquirierte
LC-MS-Messungen kombinieren. Der Entwickler empfiehlt eine Kombination von MSE und
HDMSE-Messungen so, dass die HDMSE-Daten fiir die Maximierung der Identifikationen
genutzt werden, wihrend die MSE-Daten fiir die Proteinquantifizierung mit der Top3-
Methode verwendet werden. Durch die Maximierung von Identifikationen eignet sich
synapter besonders gut fiir qualitative Experimente. Die synapter-Workflow beinhaltet
keine Normalisierungsalgorithmen und behandelt nicht das Problem der Proteininferenz.
Eine weitere Hiirde fiir den Endanwender stellt die Notwendigkeit der spezifischen R-
Programmierung fiir jedes Experiment.

Neben den oben beschriebenen spezialisierten Losungen ist eine Analyse der labelfreien
MSE-Daten mit Hilfe der Analysepipelines SuperHirn!'*! oder OpenMS/TOQPP!!46-148]
zumindest theoretisch moglich. Diese Losungen erfordern eine Konvertierung der Rohdaten
in spezifische Datenformate wie mzXML und mzML. Erschwerend kommt hinzu, dass bis
dato die komplexen MSE/HDMSE/UDMSE-Daten sich nur mit Hilfe der Waters-Algorithmen
fiir die Peptid- und Proteinidentifikation, d.h. durch PLGS oder Progenesis QIP vollstindig

auswerten lassen!!*%!.
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1.9 Zielsetzung

Die Core-Facility fiir Massenspektrometrie am Institut fiir Immunologie an
der Universitdtsmedizin der Johannes Gutenberg-Universitit Mainz setzt mehrere
Massenspektrometer des Herstellers Waters Corporation, Modellreihen Premier Q-TOF,
Xevo G2 und Synapt G2-S ein. Diese werden hauptsédchlich zur Erfassung labelfreier
Proteomikdaten unter Einsatz der MSE/HDMSE/UDMSE-Akquisitionmethoden und der
Software PLGS verwendet.

Mit dieser Arbeit sollte die differentielle, quantitative Analyse der labelfreien
MSE/HDMSE/UDMSE-Daten durch Entwicklung einer geeigneten Analysestrategie
verbessert werden, die die im Kapitel 1.8.1 beschriebenen, datenspezifischen Probleme
16st. Hierfiir sollten PLGS-Ergebnisse mehrerer LC-MS-Messungen eines Experiments
in einer geeigneter Datenstruktur zusammengefiihrt werden, die einen schnellen,
messungsiibergreifenden Datenzugriff ermoglicht. Die weiterfithrende Datenanalyse sollte
unter Einhaltung einheitlicher Qualititskriterien messungsiibergreifend eine Korrektur
der potentiellen Fluktuationen von Retentionszeiten vornehmen und korrespondierende
Features aus unterschiedlichen Messungen einander zuordnen sowie systematische
Fehler der Signalintensititen korrigieren, Identifikationsliicken schlieen und potentielle
Fehlidentifikationen reduzieren, uneindeutige Peptid-Protein-Zuordnungen auflosen und eine
absolute Quantifizierung der Proteine durchfiihren. Einzelschritte der Datenanalyse sollten in
Form einer Analysepipeline implementiert werden. Die Gesamteffektivitit der entwickelten
Analysestrategie sollte evaluiert und mit Analyseworkflows von synapter und Progenesis QIP

verglichen werden.
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2 Material und Methoden

2.1 Chemikalien

Soweit nicht anders vermerkt, wurden alle Chemikalien von der Firma Sigma-Aldrich
Chemie GmbH (Taufkirchen bei Miinchen) und alle Losungsmittel (Ultra LC-MS Grade) von
der Firma Carl Roth GmbH und Co. KG (Karlsruhe) bezogen.

2.2 Testdatensitze
2.2.1 HeLa-Proteom

Epithelzellen eines Zervixkarzinoms (HeLa-Zellen) wurden vom Leibniz-Institut DSMZ-
Deutsche Sammlung von Mikroorganismen und Zellkulturen GmbH (Braunschweig)
bezogen. Die HeLa-Zellen wurden mit der Methode der filter-gestiitzten Probenvorbereitung
(FASP, engl. filter-aided sample preparation)!"™" lysiert und verdaut (s. Kapitel 2.3).
Der HeLa-Proteinverdau wurde mit 0,1%iger Ameisensdure (v/v in H,O) zu einer
Peptidkonzentration von 500 ng/uL verdiinnt. Zusétzlich wurde dem HeLa-Proteom zu 20
fmol/uL der Proteinverdaustandard Enolase 1 (Saccharomyces cerevisiae, MassPREP™,
Waters Corporation, Eschborn) hinzugegeben. Jeweils 200 ng HeLa-Proteinverdau wurden
einer LC-MS-Analyse (s. Kapitel 2.4) mit 90 min Gradientenzeit und einer Akquisition mit
MSE-, HDMSE- und UDMSE-Methoden unterzogen (HeLa-Datensitze MSE, HDMSE und
UDMSE). Zusitzlich wurden 300 ng HeLa-Proteinverdau mit 180 min Gradientenzeit mit
der Methode UDMSE akquiriert (HeLa-Datensatz UDMSE-L). Jede LC-MS-Messung wurde
dreimal wiederholt. Rohdaten der aus Triplikatmessungen bestehenden Hela-Datensitze
MSE, HDMSE, UDMSE, UDMSE-L wurden mit PLGS (s. Kapitel 2.5.2) prozessiert. Die
PLGS-Ergebnisse wurden einer quantitativen Datenanalyse mit ISOQuant (s. Kapitel 2.5.3)

unterzogen.

2.2.2 Metaproteom

Zur Herstellung der Metaproteomproben wurden HeLa-Zellen (Leibniz-Institut DSMZ-
Deutsche Sammlung von Mikroorganismen und Zellkulturen GmbH, Braunschweig) und
Reinkulturzellen der Biacker- bzw. Weinhefe (Saccharomyces cerevisiae bayanus Stamm
Lalvin® EC 1118, Institut Oenologique de Champagne, Epernay, Frankreich) nach dem oben

beschriebenen FASP-Protokoll (s. Kapitel 2.3) lysiert und verdaut. Der E.coli-Proteomverdau
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(MassPREP™-Standard) wurde von Waters Corporation (Eschborn) bezogen. Die verdauten
Proteome wurden zu zwei Metaproteomen mit unterschiedlichen Gewichtsverhéltnissen, wie

folgt, kombiniert:

* Metaproteom A: HelLa 65%, Hefe 30% und E.coli 5%,
* Metaproteom B: HeLLa 65%, Hefe 15% und E.coli 20%.

Die resultierenden Metaproteomproben A und B wurden anschliefend mit 0,1%iger
Ameisensdure (v/v in H,O) zu einer Peptidkonzentration von 500 ng/uL verdiinnt. Jeweils
300 ng Proteinverdau der Metaproteomproben wurden einer LC-MS-Analyse (s. Kapitel 2.4)
mit 180 min Gradientenzeit in Akquisitionsmodi MSE und UDMSE unterzogen. Jede LC-MS-
Messung wurde fiinfmal wiederholt. Die erfassten Rohdaten der Metaproteomproben wurden
nach Akquisitionsart zu den Datensiitzen MSE und UDMSE (je 10 Messungen) kombiniert.
Zusitzlich wurden alle MSE- und UDMSE-Rohdaten zu einem kombinierten Datensatz
(20 Messungen) zusammengefasst. Die drei Metaproteomdatensitze wurden quantitativer
Datenanalyse mit Progenesis QIP (s. Kapitel 2.5.5), synapter (s. Kapitel 2.5.4) und ISOQuant

(s. Kapitel 2.5.3) unterzogen.
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2.3 Filter-gestiitzte Probenvorbereitung

FASP ist eine integrierte Methode zur Vorbereitung biologischer Proben wie Zellen
oder Gewebe fiir massenspektrometrische Proteomanalysen!'*”!. FASP beinhaltet eine
Proteinaufreinigung durch Entfernung unerwiinschter Substanzen aus der Probe mittels
Ultrazentrifugation und einen anschliefenden enzymatischen Verdau der aufgereinigten
Proteine. Der Proteinverdau erfolgt mittels der Endopeptidase Trypsin, welche denaturierte
Proteine mit einer hohen Spezifitit am C-Terminus der Aminosduren Lysin und Arginin
spaltet!’>!!, Die in dieser Arbeit verwendeten Proben wurden mit Hilfe eines modifizierten
FASP-Protokollst?% wie im Folgenden beschrieben, fiir die massenspektrometrischen

Analysen vorbereitet.

Material

* Filtereinheit: Vivacon® 500, 30000 MWCO (Sartorius Stedim Biotech, Géttingen)

* Harnstoffpuffer: 48,05 g Urea/ 100 mL + 1,21 g TRIS / 100 mL, pH 8,5

* NH,HCO;-Puffer: 0,05 g NH;HCO; in 10 mL Wasser

* JAA-Losung: 50 mM lodacetamid in 8 M Harnstoffpuffer

* DTT-Losung: 8 mM Dithiothreitol in 8 M Harnstoffpuffer

* Trypsinlosung: 1 uL Trypsin (Promega GmbH, Mannheim) in 99 uyL. NH,HCO;-Puffer
* TFA-Lo6sung: 10% Trifluoressigsdure in H,O

* FASP-Lysepuffer: 7 M Urea, 2 M Thiourea, 5 mM DTT, 2% CHAPS

33



MATERIAL UND METHODEN

Ablauf

Die Zellproben wurden zunichst in 200 uL FASP-Lysepuffer im Ultraschallbad (10 min,
4°C) lysiert und die Proteinmengen im Zelllysat mit dem Pierce 660 nm Protein Assay
(Thermo Scientific) bestimmt. Filtereinheiten wurden mit 100 L 1%iger Ameisensiure
gereinigt (Zentrifugation, 12500 rpm, 15 min). 20 ug Protein wurden auf die Filtereinheiten
gegeben und zentrifugiert (12500 rpm, 15 min). Die Filtereinheiten wurden zur Entfernung
von Verunreinigungen mit niedrigem Molekulargewicht wie Salzen und Detergenzien mit
200 uL 8 M Harnstoffpuffer gewaschen (Zentrifugation, 12500 rpm, 15 min). Zur Reduktion
von Disulfidbriicken wurden 100 uL DTT-Losung auf die Filtereinheiten gegeben, die Proben
wurden 15 min bei 56°C inkubiert und zentrifugiert (12500 rpm, 10 min). Filtereinheiten
wurden zweimal mit 100 uL. Harnstoffpuffer gewaschen (Zentrifugation, 12500 rpm, 15
min). Zur Alkylierung der Proteine wurden die Proben mit 100 pL IAA-L6sung 20 min
bei Raumtemperatur im Dunkeln inkubiert und anschlieBend zentrifugiert (12500 rpm,
10 min). Filtereinheiten wurden erneut zweimal mit 100 uL Harnstoffpuffer gewaschen
(Zentrifugation, 12500 rpm, 15 min). Nach einer Inkubation von 15 min mit 100 uL DTT-
Losung bei 56°C wurden die Proben zentrifugiert (12500 rpm, 10 min) und anschlieBend
erneut zweimal mit 100 uL Harnstoffpuffer gewaschen (Zentrifugation, 12500 rpm, 15 min).
Zur Vorbereitung der Proben fiir den tryptischen Verdau wurden die Filtereinheiten dreimal mit
100 L. NH4HCO;-Puffer gewaschen (Zentrifugation, 12500 rpm, 15 min). Proteine wurden
mit 40 uL Trypsinlosung mit einem Enzym-zu-Protein-Verhiltnis von 1:50 iiber Nacht bei
37°C verdaut. Die Trypsinlosung wurde entfernt (Zentrifugation, 12500 rpm, 10 min). Um
die tryptischen Peptide aufzufangen, wurden die Filtereinheiten mit 40 uL. NH;HCO;-Puffer
gewaschen (Zentrifugation, 12500 rpm, 10 min). Der Durchfluss wurde mit 3 uLL TFA-L6sung

angesduert und das Probenvolumen durch Sublimationstrocknung auf 20 pL reduziert.
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2.4 LC-MS-Analyse

Die chromatographische Auftrennung der tryptischen Peptide erfolgte mittels eines
nanoAcquity UPLC Systems (Waters Corporation). Zur Trennung wurde eine analytische
Umkehrphasen-Trennséule (engl. reversed-phase) HSS-T3 C18 1,8 um, 75 um x 250 mm
verwendet. Die Proben wurden direkt auf die Saule aufgetragen. Die UPLC war online an das
mit einer T-Wave-IMS-Zelle ausgestattete Massenspektrometer Synapt G2-S HDMS (Waters
Corporation) gekoppelt.

Als mobile Phase A wurde Wasser mit 0,1% v/v Ameisensidure und als mobile Phase
B Acetonitril mit 0,1% v/v Ameisensédure eingesetzt. Die Trennsidule wurde initial mit 1%
mobiler Phase B gespiilt. Die chromatographische Auftrennung der Peptide erfolgte iiber
einen Gradienten, bei dem die Konzentration der mobilen Phase B von 5% auf 40% iiber
90 min bzw. 180 min mit einer Flussrate von 300 nl/min stieg. AnschlieBend wurde die
Trennsidule mit 90% mobiler Phase B bei einer Flussrate von 600 nl/min 5 min gespiilt und
bei initialen Bedingungen redquilibriert, so dass sich eine Gesamtlaufzeit von 110 min bzw.
200 min ergab. Die analytische Trennsédule wurde iiber die Dauer des Experiments auf 55°C
temperiert. Der Lockmassenstandard Glu-1-Fibrinopeptid B wurde wihrend der Messungen
in Abstidnden von 30 s mit einer Konzentration von 100 fmol/uL durch die Hilfspumpe des
LC-Systems mit einer Flussrate von 500 nl/min iiber den Referenzsprayer NanoLockSpray in
das Massenspektrometer injiziert und mit jeweils einem MS1-Scan erfasst.

Das Massenspektrometer wurde im V-Modus mit einer typischen Auflésung von
25000 FWHM betrieben. Die Messungen erfolgten im Positiv-lonen-Modus. Der TOF-
Analysator des Massenspektrometers wurde mit einer Natriumformiatmischung von m/z
50 bis 1990 extern kalibriert. Die Lockmassenkorrektur der Daten erfolgte nachtriglich
wihrend der Rohdatenprozessierung in PLGS anhand der zweifach geladenen Ionen des
Lockmassenstandards.

Die MS/MS-Akquisition erfolgte mit den DIA-Methoden MSEP!Y, HDMSE!4 und
UDMSEP8!, Fiir die IMS wurden eine Wellenamplitude von 40 V und ein Gradient der
Wellengeschwindigkeit iiber einen vollen IMS-Zyklus von 800 m/s bis 500 m/s verwendet.
Fiir die Ionenfalle wurden eine Wellengeschwindigkeit von 313 m/s und eine Wellenhdhe von
8 V eingestellt, fiir die Transferzelle betrugen diese Werte entsprechend 190 m/s und 4 V. Jeder
MS1- oder MS2-Scan dauerte 0,6 s mit einer Verzogerung von 0,05 s zwischen den Scans, so
dass ein Gesamtzyklus aus einem MS1- und einem MS2-Scan 1,3 s dauerte. Fiir MS1-Scans

wurde in allen Akquisitionsmodi eine konstante Kollisionsenergie von 4 eV verwendet. Fiir
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die MSE-Analysen wurde die Kollisionsenergie innerhalb eines vollen MS2-Scans linear von
16 €V bis 38 eV und fiir HDMSE-Analysen von 25 eV bis 55 eV gesteigert!. Innerhalb eines
IMS-Zyklus? wurde bei der HDMSE-Akquisition die Kollisionsenergie konstant gehalten.
Bei Messungen im UDMSE-Modus wurden innerhalb der IMS-Zyklen unterschiedliche,
ionenmobilitidtsabhingige Kollisionsenergien verwendet: 17 eV fiir die Bins 1 bis 20, 17
eV bis 45 eV fiir Bins 21 bis 110 und 45 eV bis 60 eV fiir die Bins 111 bis 200. In allen
Messungen wurde das Quadrupol fiir eine effiziente Transmission von Ionen mit einem m/z
von 350 bis 2000 eingestellt. Auf diese Weise wurde sichergestellt, dass alle erfassten Ionen
mit einem m/z unterhalb von 350 der Dissoziation von Vorlduferionen in der Kollisionszelle

entstammen.

'Im IMS-Modus wird im Massenspektrometer Synapt G2-S die IMS-Zelle mit Stickstoff (1 mbar) geflutet.
Aus der IMS-Zelle diffundiert ein Teil des Stickstoffgases in die Transferzelle, in der Argon als Kollisionsgas
eingesetzt wird. Da Stickstoff eine niedrigere Molekularmasse als Argon besitzt wird im IMS-Modus eine
hohere Kollisionsenergie bendtigt.

2Ein voller IMS-Zyklus dauert 6,6 ms, innerhalb dieses Zyklus wird die Ionenmobilitit 200-mal in diskreten
Einheiten (Bins) erfasst.

36



MATERIAL UND METHODEN

2.5 Datenanalyse
2.5.1 Proteindatenbanken

Fiir die datenbankbasierte Peptid- und Proteinidentifikation wurden benutzerdefinierte
Proteindatenbanken erstellt, welche Proteinsequenzen der jeweils analysierten Spezies und
zusitzlich Proteinsequenzen typischer Probenkontaminationen sowie einen Decoy-Anteil
enthalten. Fiir die die Analyse der HelLa-Rohdaten wurde eine Suchdatenbank (HeLa-
Suchdatenbank) anhand der UniProtKB/Swiss-Prot-Eintrige des humanen Referenzproteoms
(UniProtKB Version 07.2012, 20231 Proteine) generiert. Fiir die Analyse von Rohdaten
der Metaproteomproben wurden UniProtKB/Swiss-Prot-Eintrige der Referenzproteome
des Menschen, der Hefe Lalvin EC 1118 und des Bakteriums E.coli (UniProtKB
Version 14.02.2014, 20266 humane Proteine, 5982 Hefeproteine und 4303 E.coli-Proteine)
kombiniert (Metaproteom-Suchdatenbank). Wéhrend der Probenvorbereitung koénnen
Fremdproteine in die Ausgangsprobe gelangen. Proteinsequenzen typischer Kontaminanten
wie humaner Keratine, porzinen Trypsins, etc. wurden den beiden Suchdatenbanken
hinzugefiigt. Der HeLa-Suchdatenbank wurde die Sequenz des Standardproteins fiir die
absolute Proteinquantifizierung (Hefe-Enolase 1, Uniprot-ID: ENO1_YEAST) hinzugefiigt.
Die Suchdatenbanken wurden mit Hilfe des in PLGS eingebauten Werkzeugs fiir das
Datenbankmanagement um Decoy-Proteinsequenzen!'?”! erweitert. Die Decoy-Sequenzen
wurden dabei durch Umkehrung der Proteinsequenzen generiert. Der Decoy-Anteil an den

Suchdatenbanken betrug 50%.

25.2 PLGS

Die initiale Datenanalyse wurde mit PLGS (v3.0.1 bzw. v3.0.2) durchgefiihrt
und beinhaltete eine Rohdatenanalyse und eine datenbankbasierte Peptid- und
Proteinidentifikation. Im ersten Schritt der Rohdatenanalyse mit der Software PLGS wurde
eine Lockmassenkorrektur anhand der zweifach geladenen Ionen des Lockmassenstandards
(Glu-1-Fibrinopeptid B, m/z 785,8426 [M+2H]*) durchgefiihrt. Die Peakdetektion wurde
mit einem Schwellenwert von 135 Counts fiir die Detektion von MS1-Peaks (low
energy ion threshold), 25 Counts fiir die Detektion von MS2-Peaks (elevated energy
ion threshold) und einer minimalen Gesamtintensitit der Ionen von 750 Counts. Fiir die
Peptid- und Proteinidentifikation wurden entsprechend benutzerdefinierte Suchdatenbanken

(s. Kapitel 2.5.1) verwendet. Die Massentoleranzen fiir die Identifikation der Vorldufer- und

37



MATERIAL UND METHODEN

Fragmentionen wurden durch PLGS wihrend der Datenbanksuche automatisch definiert und
betrugen durchschnittlich weniger als 5 ppm fiir Vorlduferionen und weniger als 10 ppm
fiir Fragmentionen. Die Datenbanksuche wurde auf eine Identifikation tryptischer Peptide
mit maximal bis zu zwei verfehlten Schnittstellen (engl. missed cleavages) eingeschrinkt.
Weiterhin wurde eine Carbamidomethylierung aller Cysteine und eine Oxidation mancher
Methionine angenommen sowie bei der Datenbanksuche als Modifikationen berticksichtigt.
Zusitzlich wurde die Datenbanksuche auf Peptide mit mindestens drei identifizierten
Fragmentionen und auf Proteine mit mindestens zweli identifizierten Peptiden limitiert. Fiir
die FDR der Pept- und Proteinidentifikation, die in PLGS anhand der Decoy-Identifikationen

automatisch ermittelt wird, wurde ein Schwellenwert von 1% verwendet.

2.5.3 ISOQuant

Fiir die quantitative Datenanalyse mit dem entwickelten Analyseworkflow wurden die
LC-MS-Rohdaten zunichst mit PLGS (s. Kapitel 2.5.2) prozessiert. Die Ergebnisse der
PLGS-Prozessierung wurden durch ISOQuant in eine MySQL-Datenbank importiert und
einer quantitativen Datenanalyse unterzogen. Bei der ISOQuant-Analyse wurden Features
mit einer Masse von mindestens 500 Da und einer Intensitdt von 1000 beriicksichtigt. Das
paarweise Retentionszeitalignment aller Messungen wurde gegeniiber einer automatisch in
jedem Experiment ausgewihlten Referenzmessung mit dem Algorithmus FastLinDRTW
durchgefiihrt. Der Warping-Pfad wurde mit Voralignments von 1000, 5000 und 20000
reprisentativen Features und einem konstanten Radius von 500 durchgefiihrt. Eine
Ubereinstimmung zweier Features wurde bei einer Abweichung ihrer Massen von bis
zu 10 ppm und bei IMS-Daten bei einer Abweichung ihrer Driftzeiten von bis zu 2,0
Bins angenommen. Korrespondierende Features wurden mit der dichtebasierten Clustering-
Analyse bestimmt. Zur Reduktion der Datenmenge wurde zunichst eine Einteilung von
Features in Untergruppen mit dem Preclustering durchgefiihrt. Das Preclustering erfolgte
auf Basis der Massen und Retentionszeiten der Features. Untergruppen von Features
wurden bei einer Massendifferenz zwischen benachbarten Features von mehr als 6,0
ppm und einer Retentionszeitdifferenz von mehr als 0,2 min (0,1 min bei dem UDMSE-
und kombinierten Metaproteomdatensatz) abgespalten. Die Preclustering-Sequenz aus der
Masse- und Retentionszeitauftrennung wurde dreimal wiederholt. Untergruppen der Features
wurden separat mit DBSCAN auf Feature-Cluster untersucht. Eigenschaften der Features

wurden fiir die Analyse mit DBSCAN mit einer Massenauflosung von 6,0 ppm, einer
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Retentionszeitauflosung von 0,2 min und einer Driftzeitaufldsung von 2,0 Bins in einen
geometrischen Raum iibertragen. Die DBSCAN-Analyse der HeLa-Daten erfolgte mit
mindestens einem benachbarten Punkt fiir die Cluster-Expansion. Bei Metaproteomdaten
wurden fiir MSE- und UDMSE-Datensiitze mindestens zwei und fiir den kombinierten
Datensatz mindestens vier Punkte fiir die Cluster-Expansion verwendet. Systematische
Fehler der Signalintensitdten wurden mit der multidimensionalen Normalisierung untersucht
und korrigiert. Dabei wurden Abhéngigkeiten der systematischen Fehler der Intensititen
von der logarithmierten Intensitdt und der Retentionszeit nacheinander gegeniiber der
durchschnittlichen Signalintensitit der Feature-Cluster analysiert. In beiden Dimensionen
wurde die Fehlerfunktion durch LOWESS-Regression mit einer Bandbreite von 0,3
geschiitzt. PLGS-Peptididentifikationen wurden gefiltert. Bei der Annotation der Feature-
Cluster wurden ausschlieBlich Peptide von Typ “PEP_FRAG_1" und einer Lénge von
mindestens sechs Aminosiduren verwendet, deren PLGS-Score in einer der Messungen
mindestens 5,5 erreichte und die in mindestens zwei Messungen identifiziert wurden.
Die Annotation der Feature-Cluster erfolgte restriktiv, so dass Cluster-Annotation in
Konfliktfdllen verworfen wurden. Nach der Annotation der Feature-Cluster wurde die FDR
auf Peptidebene auf 1% beschrinkt. Anschliefend wurden Peptid-Protein-Beziehungen mit
dem Protein-Homologie-Filter untersucht und Proteine entfernt, die mit einer unzureichenden
Wahrscheinlichkeit identifiziert wurden. Intensititen der Features, die mehreren Proteinen
zugeordnet wurden, wurden zwischen ihren Ursprungsproteinen verteilt. Proteine, fiir die
mindestens zwei Peptididentifikationen vorlagen, wurden mit der TopX-Methode quantifiziert.
Bei der TopX-Quantifizierung wurden in jeder Messung maximal drei Peptide mit der
hochsten Signalintensitét fiir jedes Protein beriicksichtigt. Fiir HeLa-Proben wurden unter
Einbeziehung des Standardproteins Hefe-Enolase 1 absolute Proteinmengen berechnet. Nach

der Proteinquantifizierung wurde die FDR auf Proteinebene auf 1% beschrinkt.

2.5.4 synapter

Um Anforderungen von synapter zu erfiilllen, wurde die PLGS-Datenanalyse
der Metaproteomdaten mit geédnderten Einstellungen wiederholt. Die Peptid- und
Proteinidentifikation wurde hierfiir in PLGS mit 100% FDR durchgefiihrt. PLGS-Ergebnisse
wurden wihrend der Datenanalyse zusétzlich in CSV-Dateien ausgegeben. Die exportierten
CSV-Dateien wurden mit synapter in R 3.1.0 nach Empfehlungen der Urheber der

Software prozessiert!*". Die Schritte der Prozessierung wurden spezifisch fiir jeden
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Datensatz in R programmiert. Um die Anzahl der Identifikationen unter Einhaltung einer
vorgegebenen FDR zu maximieren, werden in synapter Peptididentifikationen mehrerer
Messungen zu einer sogenannten Masterdatei kombiniert. Zur Bestimmung der besten
Messungskombination wertet synapter alle moglichen Kombinationen der Messungen aus.
Um den Vorgang der Bestimmung der besten Messungskombination zu beschleunigen
wurde der Quellcode von synapter adaptiert, indem die Anzahl der in einem Schritt zu
kombinierenden Messungen beschrinkt wurde. Die Masterdatei wurde so aus der besten
Kombination der maximal drei der insgesamt 10 Messungen der MSE- oder UDMS"E-
Metaproteomdatensitze bzw. 20 Messungen des kombinierten Metaproteomdatensatzes
generiert. Die Peptididentifikationen der entsprechenden Masterdatei wurden dann auf
alle Messungen des jeweiligen Datensatzes iibertragen (synapter-Autoren sprechen von
“synergized”). Dabei wurden ausschlielich Peptide mit einer Sequenzlidnge von mindestens
sechs Aminosduren beriicksichtigt. Die Parameter fiir die FDR und die Falsch-Positiv-
Rate (FPR) betrugen 1%. Die Analyseergebnisse von synapter wurden automatisch fiir
jede einzelne Messung des Datensatzes in ein separates Verzeichnis ausgegeben. Aus
den Ergebnisdateien auf Basis einzelner Messungen wurden Proteinidentifikationen, ihre
Top3-Mengen, ihre Identifikationsscores, ihre Sequenzabdeckung und die entsprechenden
Peptididentifikationen manuell extrahiert fiir jeden Datensatz zu messungsiibergreifenden
Ergebnissen zusammengetragen. Fiir jedes Protein wurde die Anzahl der Peptide, durch die
dieses Protein identifiziert wurde, durch Auszédhlen eindeutiger Peptidsequenz-Modifikation-

Kombinationen in R berechnet.

2.5.5 Progenesis QIP

LC-MS-Rohdaten wurden in Progenesis QIP importiert. Wihrend des Importvorgangs
wurde automatisch die Lockmassenkorrektur anhand der zweifach geladenen Ionen
des Lockmassenstandards (Glu-1-Fibrinopeptid B, m/z 785,8426 [M+2H]**) und eine
initiale Signaldetektion durchgefiihrt. Die Signaldetektion wurde mit einem Schwellenwert
von 135 Counts fiir die Detektion von MS1-Peaks, 25 Counts fiir die Detektion von
MS2-Peaks und einer minimalen Gesamtintensitit der lonen von 750 Counts. Ein
multiples Retentionszeitalignment der importierten Daten aller Messungen eines Datensatzes
zu einer automatisch ausgewihlten Referenzmessung wurde ohne weitere manuelle
Nachkorrekturen durchgefiihrt. Fiir die Feature-Detektion wurde die hochste Einstellung

(Wert 5) der automatischen Bestimmung der Sensitivitit verwendet. Die minimale Breite
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eines chromatographischen Peaks wurde auf 0,15 min und die maximale Ladung der
Peptidionen auf 6 beschrinkt. Die Feature-Detektion wurde fiir jeden Datensatz anhand
aller Messungen durchgefiihrt. Intensititen der detektierten Features wurden zu einer
Referenzmessung normalisiert, welche durch die Software automatisch bestimmt wurde.
Die Peptid- und Proteinidentifikation wurde anhand der im Kapitel 2.5.1 beschriebenen
Metaproteom-Suchdatenbank durchgefiihrt. Die Datenbanksuche wurde auf eine Identifikation
tryptischer Peptide mit maximal bis zu zwei verfehlten Schnittstellen eingeschrinkt.
Die maximale Proteinmasse wurde auf 2500 kDa beschrinkt. Bei der Datenbanksuche
wurden Proteinmodifikationen wie eine Carbamidomethylierung aller Cysteine, eine
Desaminierung mancher Asparagine und Glutamine sowie eine Oxidation mancher
Methionine beriicksichtigt. Toleranzparameter der Datenbanksuche wurden automatisch
durch die Software zur Laufzeit ermittelt. Die Datenbanksuche wurde auf Peptide mit
mindestens zwei identifizierten Fragmentionen und Proteine mit insgesamt mindestens fiinf
Fragmentionen ihrer Peptide sowie eine FDR von bis zu 1% limitiert. Identifikationen
der Peptide mit einer Sequenzlinge von weniger als sechs Aminosduren oder einem
Identifikationsscore von weniger als 4,0 wurden durch die Definition entsprechender
Filterkriterien entfernt. Fiir die Proteinquantifizierung wurden Standardeinstellungen der
Software verwendet, so dass dhnliche Proteine gruppiert wurden und die Quantifizierung
ausschlieflich anhand konfliktfreier Features durchgefiihrt wurde. Die Ergebnisse der
quantitativen Analysen mit Progenesis QIP wurden durch die eingebaute Berichtsfunktion
“export protein measurements” fiir jeden Datensatz in separate CSV-Dateien exportiert.
Da Progenesis QIP die FDR der Peptid- und Proteinidentifikation auf Basis einzelner
Messungen kontrolliert, wurde fiir die Analyseergebnisse einzelner Datensitze die FDR

messungsiibergreifend berechnet und die Einhaltung des 1% FDR-Niveau sichergestellt.
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2.6 Gerite und Software

Fir die Anfertigung dieser Arbeit wurden fiir Tétigkeiten wie Probenvorbereitung,
Datenerfassung, Datenanalyse und sonstige EDV-gestiitzte Titigkeiten unterschiedliche
Geriite und Software verwendet. In Tabelle 1 werden die verwendeten Gerite und in Tabelle 2

die verwendeten Softwarepakete zusammengefasst.

Tab. 1: Die im Zusammenhang mit dieser Arbeit verwendeten Gerite.

Geriit Typ Hersteller

Analytische Trennsdule ~ HSS-T3 C18 1,8 um, 75 um x 250 mm  Waters Corporation

Computer ThinkStation C30 Lenovo

Computer Mac Pro 3.1 Apple Inc.
Computer MacBook Pro 7.1 Apple Inc.
Computer ThinkStation D20 Lenovo
Gefriertrocknungsanlage Finn-Aqua® Lyovac GT2 Steris

Heizblock BTD Grant

Inkubator Heraeus Function Line Thermo Scientific
LC-System nanoAcquity UPLC System Waters Corporation
Massenspektrometer Synapt G2-S HDMS Waters Corporation
Pipette Eppendorf Research® plus Eppendorf
Pipettenspitze MAXYMum Recovery TR-222-C-L-R  Axygen Scientific
Pipettenspitze MAXYMum Recovery TF-1000-L-R-S  Axygen Scientific
Tiefkiihlschrank Heraeus HERAfreeze™ HFU 486 Basic Thermo Scientific
Ultraschallbad SONOREX Bandelin
Vakuumzentrifuge SpeedVac SVC 100 Savant
Zentrifugaleinheit Vivacon® 500, 30000 MWCO Sartorius AG
Zentrifuge Heraeus Biofuge Pico Thermo Scientific
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Tab. 2: Die im Zusammenhang mit dieser Arbeit verwendeten Softwarepakete.

Software Version Hersteller/Autor

Adobe Illustrator CS6 Adobe Systems Inc.

Adobe Reader 10-11 Adobe Systems Inc.

Draw.io 4.2.3.1 Jgraph Ltd.

Eclipse IDE 42-44 Eclipse Foundation

Envelope 0.9.20 Sykes et al.[!0]

ISOQuant 1.5-1.6  Kuharev et al. (http://isoquant.org)

Java SE JDK 6-8 Oracle Corporation

Java SE JRE 5.0,6 -8  Oracle Corporation

Mac OS X 10.7 - 10.10  Apple Inc.

MacTeX 2014 TeX Users Group

MassLynx 4.1 Waters Corporation

Microsoft Excel 14 Microsoft Corporation

Microsoft Powerpoint 14 Microsoft Corporation

Microsoft Word 14 Microsoft Corporation

Mozilla Firefox 17 -36 Mozilla Corporation

MySQL Server 5.1-5.6  Oracle Corporation

Notepad++ 6.1-6.6  Don Ho (http://notepad-plus-plus.org)
pandoc 1.9-1.13  John MacFarlane (http://johnmacfarlane.net)
PLGS 3.0-3.02 Waters Corporation

GraphPad PRISM 5.0 GraphPad Software, Inc.

Progenesis QIP 1.0 Nonlinear Dynamics, Waters Corporation
R 3.1.0 R Development Core Team!!?!

RStudio 0.98 RStudio, Inc.

synapter 1.7.0 Bond et al.l!*4!

TextWrangler 4.5 Bare Bones Software, Inc.

Windows 7 Microsoft Corporation

Zotero 4 Roy Rosenzweig Center for History and New Media
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3 Ergebnisse

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein Workflow und eine Reihe von Algorithmen
zur labelfreien, quantitativen Analyse von MSE/HDMSE/UDMSE-Daten entwickelt. Die
entwickelten Methoden sowie der Analyseworkflow wurden als Bestandteile der freien
Software ISOQuant implementiert. Die Auswirkung des entwickelten Analyseworkflows
auf die Proteinidentifikation und die Proteinquantifizierung wurde durch einen Vergleich
von Daten vor und nach der ISOQuant-Analyse gezeigt. Der Analyseworkflow und die
entwickelten Algorithmen sowie deren Auswirkung auf die Proteinidentifikation und
Proteinquantifizierung wurden teilweise mit dem Artikel “Drift time-specific collision
energies enable deep-coverage data-independent acquisition proteomics”™®® in Nature
Methods publiziert. Die Effizienz des entwickelten Analyseworkflows, die Reproduzierbarkeit
der Proteinidentifikation und der Proteinquantifizierung sowie die Richtigkeit der
Proteinquantifizierung wurden im Vergleich von ISOQuant mit synapter und Progenesis QIP
evaluiert. Die Ergebnisse dieser Evaluierung wurden mit dem Artikel “In-depth evaluation
of software tools for data-independent acquisition based label-free quantification”!!>3! in

Proteomics veroffentlicht.
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3.1 Analyseworkflow

Zur Losung der im Kapitel 1.8.1 beschriebenen, spezifischen Probleme der Analyse von
MSE/HDMSE/UDMSE-Daten wurde in der vorliegenden Arbeit ein Datenanalyseworkflow
entwickelt, der einzelne Unterprobleme der Datenanalyse schrittweise mit hierfiir entwickelten
Algorithmen 16st. Die initiale Prozessierung der Rohdaten einschlielich der Peptid- und
Proteinidentifikation wird mit Hilfe von PLGS durchgefiihrt. Nach der Vorverarbeitung
der MSE/HDMSE/UDMSE-Daten mit PLGS werden die bis dahin unabhingigen PLGS-
Ergebnisse einzelner LC-MS-Messungen zusammengefiihrt und schrittweise analysiert.
Abbildung 6 zeigt schematisch den Ablauf der Datenanalyse nach der PLGS-Analyse. Die
Einzelschritte des Analyseworkflows konnen prinzipiell in drei Blocke zusammengefasst
werden: die Signal-, die Identifikations- und die Quantifizierungsanalyse. Die Signalanalyse
dient hauptsichlich der Zuordnung korrespondierender Features zwischen den Messungen
des Experiments. Dabei werden mit einem Retentionszeitalignment die nichtlinearen
Verschiebungen der Retentionszeiten zwischen den einzelnen LC-MS-Messungen des
Experiments ausgeglichen und die korrespondierenden Features durch das Feature-Clustering
gruppiert. Im Anschluss werden mit der Normalisierung der Signalintensititen die
systematischen Fehler der gemessenen Signalintensitéiten korrigiert. Die Identifikationsanalyse
stellt messungsiibergreifend eine einheitliche Qualitit der Peptididentifikation sicher, annotiert
Feature-Cluster und 16st das Proteininferenz-Problem. Bei der Quantifizierungsanalyse
werden zunéchst die Signalintensititen der geteilten Peptide (engl. shared peptides), die aus
mehreren Proteinen stammen, zwischen ihren Ursprungsproteinen verteilt. Unter Einhaltung
zusitzlicher Qualitétskriterien fiir die Peptid- und Proteinidentifikation wird eine absolute
Proteinquantifizierung durchgefiihrt. Fiir die Einzelschritte der Analyse wurden dedizierte
Algorithmen entwickelt, deren Funktionsweisen in den folgenden Kapiteln (3.3 bis 3.12)

beschrieben werden.
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Abb. 6: Ablauf der Post-PLGS-Analyse von MSE/HDMSE/UDMSE-Daten.

Nach der Rohdatenprozessierung sowie der Peptid- und Proteinidentifikation werden die
PLGS-Ergebnisse der einzelnen LC-MS-Messungen des Experiments zusammengefiihrt und in
mehreren Schritten analysiert. (s1) Mit dem Retentionszeitalignment werden die nichtlinearen
Retentionszeitverschiebungen zwischen den Messungen analysiert und ausgeglichen. (s2) Mit dem
Feature-Clustering werden korrespondierende Features aus unterschiedlichen LC-MS-Messungen
gruppiert. (s3) Die Signalintensititen der Features werden normalisiert. (i1) Die identifizierten Peptide
werden nach Benutzervorgaben gefiltert und (i2) die Feature-Cluster mit Peptididentifikationen
annotiert. (i3) Die FDR der Peptididentifikationen der annotierten Feature-Cluster wird ermittelt
und beschrinkt. (i4) Das Proteininferenz-Problem wird gelost. (q1) Signalintensitidten von Peptiden,
die mehreren Proteinen zugeordnet sind, werden zwischen ihren Ursprungsproteinen verteilt. (q2) Die
Peptid- und Proteinidentifikationen werden fiir den Einsatz in der Proteinquantifizierung gefiltert. (q3)
Proteine werden quantifiziert sowie (q4) ihre FDR ermittelt und beschrinkt.
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3.2 Datenzugriff und Zusammenfiihrung der PLGS-Ergebnisse

Analyseergebnisse der Messungen eines LFQ-LC-MS-Experiments werden in PLGS
in Form eines Projektes zusammengefasst und in einer Verzeichnisstruktur im lokalen
Dateisystem gespeichert. Die vorliegende Datenstruktur wurde vom Hersteller nicht 6ffentlich
spezifiziert. Teile der verfiigbaren Daten liegen im XML-Format vor, so dass die zugrunde
liegenden Datenstrukturen nachvollzogen werden konnten. Diese Datenstrukturen umfassen
Ergebnisse der Feature-Detektion als EMRT! sowie der Peptid- und Proteinidentifikation.
Zusitzlich enthalten die PLGS-Datenstrukturen Metainformationen iiber das jeweilige
Projekt, Instrumenten- und Softwareparameter, die biologischen Proben und ihre technischen
Replikate. Zur Zusammenfiihrung der PLGS-Ergebnisse der einzelnen LC-MS-Messungen
eines Experiments sowie zur Vereinfachung des Datenzugriffs wurde eine relationale
Datenbank entworfen, deren vereinfachte Struktur in Abbildung 7 dargestellt wird. Die
relationale Datenbank umfasst das Design des Experiments und die Ergebnisse der Feature-
Detektion sowie der Peptid- und Proteinidentifikation. Die Zusammenfiihrung der Daten
in der relationalen Datenbank erlaubt eine einfache Analyse messungsiibergreifender

Zusammenhinge.

'In der vereinfachten Darstellung als EMRT werden die detektierten Features durch ihre integrierte
Signalintensitit, die monoisotopische Peptidmasse, Retentionszeit und im Falle der IMS-MS zusitzlich durch
die Driftzeit beschrieben.
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Experiment LC-MS-Messung
] 1..n
Project Mass_spectrum
1 1
1.n 0.1
Group Low_energy
1 1
1..n 1..n
Sample Query_mass
1 1
1.n 0.1
1 -
Run Peptide
1..n
1..m
Protein

Abb. 7: Relationale Datenbank zur Speicherung von PLGS-Ergebnissen.

Die Struktur der relationalen Datenbank zur Speicherung von PLGS-Ergebnissen orientiert sich an
PLGS-Datenstrukturen. Die Datenbank bildet das Design eines LFQ Experimentes und die Ergebnisse
der LC-MS-Messungen ab. Dabei konnen in einem Experiment (Project) mehrere Probengruppen
(Group), in einer Gruppe mehrere Proben (Sample) und in einer Probe mehrfache Messungen (Run)
vorkommen. Jeder LC-MS-Messung werden die PLGS-Ergebnisse der Signalprozessierung als Profile
der detektierten Signale der MS1-Massenspektren (Mass_spectrum), der Feature-Detektion mit
Features als EMRTs (Low_energy) sowie der Peptid- und Proteinidentifikation (Query_mass, Peptide
und Protein) zugeordnet. Dargestellt wird eine vereinfachte Struktur der relationalen Datenbank.
Eigenschaften der Entititen werden hier nicht aufgefiihrt.
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3.3 Retentionszeitalignment

Instabilitidten des fliissigchromatographischen Trennverfahrens konnen zu nichtlinearen
Verzerrungen der Retentionszeiten von Peptiden fiihren (s. Kapitel 1.8.1). Als Folge eluieren
gleiche Peptidspezies in unterschiedlichen LC-Liufen zu unterschiedlichen Retentionszeiten.
Der zeitliche Versatz zwischen den nacheinander eluierenden Peptiden kann variieren. Die
Ermittlung dieser Zeitverzerrungen findet mit einem sogenannten Retentionszeitalignment
statt. Das Retentionszeitalignment zwischen zwei Messungen wird als paarweises und
zwischen drei oder mehr Messungen als multiples Retentionszeitalignment bezeichnet. Im
Folgenden wird zunéchst das Problem des paarweisen Retentionszeitalignments erldutert.
Danach werden mehrere aufeinander aufbauende Algorithmen zur Lésung des paarweisen
Retentionszeitalignmentproblems beschrieben und ihre Effizienz verglichen. Anschlieend
wird eine Strategie fiir das multiple Retentionszeitalignment aller Messungen des Experiments

und entsprechende Korrektur der Retentionszeitverschiebungen vorgestellt.
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3.3.1 Paarweises Retentionszeitalignment

Das paarweise Retentionszeitalignment zweier LC-MS-Messungen untereinander kann,
wie folgt, formalisiert werden:

Es gibt zwei Sequenzen 7" und L, die entsprechend n und m Features enthalten.

T:tlatQa“'y ti—lathti-i-lv"'a ln

L:l17l27"'7 lj—lyljalj—i-lv"'a lm

Jedes Feature wird in abstrakter Form als EMRT mit seinen Eigenschaften: der
Retentionszeit (rt), der monoisotopischen Masse (mass) und der Signalintensitit (intensity)
als Mengenausprigung notiert. Fiir IMS-MS Daten wird ein EMRT zusitzlich um die Angabe
der Driftzeit (dt) erweitert. Die Sequenzen 7" und L enthalten Features in chronologischer
Reihenfolge.

Tt <1ty STt

i—1) it1)

Thy-) < Thy) < Tt

j+1)

Die Features-Sequenzen werden mit der Annahme aligniert, dass sie Features gleicher Peptide
enthalten, die zu unterschiedlichen Zeiten mit unbekannten nichtlinearen Zeitverzerrungen
eluieren und dass die Mehrheit der korrespondierenden Peptide in beiden Sequenzen in
gleicher Reihenfolge auftreten. Dann ist das Retentionszeitalignment A fiir 7" und L die

Superposition der Retentionszeiten der Untermengen 7' und L.

#= o) =4 ) i)+ () )

\3‘

Das Ergebnis des paarweisen Alignments erlaubt eine Projektion der Retentionszeiten

iibereinstimmender Features einer Sequenz auf die Zeitachse der zweiten Sequenz.
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3.3.2 Dynamic Retention Time Warping

Mit dem Dynamic Time Warping (DTW) wurde ein generischer Algorithmus zur Messung
von Distanzen zwischen zwei zeitaufgeldsten Signalsequenzen beschrieben!!>* 15, Der DTW-
Algorithmus nutzt das Prinzip der dynamischen Programmierung, um ein nichtlineares
Mapping der Signale einer Sequenz zu den korrespondierenden Signalen der anderen Sequenz
durch die Minimierung der Unéhnlichkeitsdistanz (engl. dissimilarity distance) zwischen den
Signalreihen zu berechnen. Auf der Basis von DTW wird im Folgenden ein neuer Algorithmus
das Dynamic Retention Time Warping (DRTW) definiert, der die Anwendung des DTW-
Algorithmus auf das Problem des paarweisen Retentionszeitalignments von EMRT-Sequenzen
ermOglicht. Der Ablauf des DRTW-Algorithmus wird in der Abbildung 8 gezeigt.

Beim DRTW erfolgt die Berechnung des Alignments in zwei Stadien. Zunéchst wird durch
dynamische Programmierung eine Distanzmatrix (M) erstellt, deren GroBe (n+ 1) x (m+1)
durch die beiden Zeitreihen vorgegeben wird. Die Distanzmatrix wird initialisiert und mit
kumulativen Unihnlichkeitsdistanzen der Sequenzprifixe an jeder Position der verglichenen
Zeitreihen gefiillt. Ist die Distanzmatrix berechnet, folgt ein Riickverfolgungsalgorithmus der
minimalen Unéhnlichkeit einem moglichen, optimalen Warping-Pfad durch die Distanzmatrix
und konstruiert das entsprechende Alignment der Eingabesequenzen. Als eine Basis zur
Berechnung der Distanzmatrix dient die problemspezifische Bewertungsfunktion w(t, ), die
die Unéhnlichkeit zwischen einzelnen Elementen der Eingabesequenzen mit einem Score
beziffert. Die Bewertung der Unihnlichkeit zweier Features w(t, (), bzw. eines Features und
der leeren Menge ¢ erfolgt auf Basis konstanter Scores SCOREy,, = 1, SCORE,,41cn, = —1
und SCORE ismaten = 3, die auf Grund der Ubereinstimmung der ausgewerteten Features
vergeben werden. Dazu wird der relative Massenunterschied zweier EMRTs (in ppm)
berechnet und mit dem benutzerdefinierten Schwellenwert A% verglichen. Fiir IMS-

mass
MS-Daten wird zusétzlich die absolute Differenz der Driftzeit (in instrumentenspezifischen
Einheiten) mit dem benutzerdefinierten Schwellenwert A% verglichen. Ubereinstimmung
zweier Features wird angenommen, solange die Differenzen ihrer Massen und ihrer Driftzeiten
die jeweiligen Schwellenwerte nicht iibersteigen. Nach der Initialisierung der ersten Zeile
und der ersten Spalte der Distanzmatrix M(0, 0..m) und M(0..n, 0) werden weitere Matrix-
Eintrige auf Basis der Vorldufer-Scores und der Unihnlichkeit an der jeweiligen Position

rekursiv berechnet. Auf diese Weise werden wihrend der rekurrenten Berechnung der

Distanzmatrix die Undhnlichkeitsdistanzen durch Addition der Vorldufer-Scores kumuliert.
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Eingabe:

T=1t1,...tn, Tty < ey < Tt

L= ll, ceny lm, 7’15([]71) < 'I’t(lj) < Tt(l]+1) (a)

AVOAIIAV I
Ausgabe:

T _ _

ADRTW:{E}7 Te{TuelALec{LUs} (b)

Algorithmus:

mass(y) — mass
match gy = | (t) (Z>|

< AMmaT — _ _ < AMmaT
max(massm, 77L(l$5(l>) = Amass A (dt(t) NA v dt(l) NA v dt(i) dt(l)’ = Adt ) (C)

SCOREyap if (t=¢) v (I=¢)

wg) = § SCOREmatcn it (t#e) AN (I#¢e) N (matchyyy = true) (d)
SCOREwismater, i (t#€) N (I#£¢€) N (matchyyy = false)

MO,O =0

Mz’,() = MFLU + Wt €) 1<1<n (e)

MO,j = MU«,jfl + W(e 1) 1<57<m

M1 5 + W)
M ; := min M 1 twee o, 1<i<n A 1<j<m (f)

Mi—1j-1 + wg,y,)

(Z) U A1 if (i > 0) A (] > 0) A (Mi,j =M;_151 +w<L“l‘7))
A () U Ay ¢ if ((>0)7 <(j =0)V (M =M1 +wy,) @
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Abb. 8: Ablauf des Algorithmus Dynamic Retention Time Warping (DRTW).

(a) EMRT-Sequenzen 7" und L, Schwellenwerte fiir relative Massendifferenz A7'%% und absolute
Driftzeitdifferenz A7;**, (b) DRTW-Alignmentergebnis A pr7yy, (¢) Priifung der Feature—Aquivalenz
match ), (d) Bewertung der Festure-Undhnlichkeit wy, ), (e) Initialisierung der Distanzmatrix M,
(f) Distanzmatrix-Rekurrenz, (g) Riickverfolgung und Alignmentkonstruktion, (h) determinierende
Riickgabe des Alignments A prryy.

Die Eigenschaften eines Features = werden durch Funktionen dargestellt: Retentionszeit rt(,,), Masse
mass ;) und Driftzeit dt(,) (mit dem Wert N A bei nicht IMS-MS-Daten).

Fiir die Bewertung der Unizhnlichkeit zweier Features werden konstante Scores verwendet:
SCOREy. = 1, SCOREqten, = —1, SCORE ismaten, = 3. Die leere Menge wird dargestellt
als ¢ = {}. Die Eingabeparameter A]%%  und A,** hdngen von verwendeten Instrumenten und den
Experimentenbedingungen ab.
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In Abbildung 9 werden schematisch eine Distanzmatrix und ihre rekurrente Berechnung
nach der Initialisierung verdeutlicht. Nachdem die gesamte Distanzmatrix berechnet wurde,
findet der Riickverfolgungsalgorithmus ausgehend von der letzten Position M, ,) ein
optimales Alignment der Features, indem er die moglichen Vorlduferpositionen berechnet

und den entsprechenden Vorldufern zum Ursprung der Matrix M(0, 0) folgt.

0 T n i-1 i

N~

kleinste
L j > Distanz

+ SCORE,,

Mo = min| Mis,3 * SCOREg,
i3 T,=Ly: M;_, ., + SCORE

m T;#L;: M;; j_; + SCORE

P

match

mismatch

Abb. 9: DRTW-Distanzmatrix und rekurrente Distanzminimierung.

Nach der Initialisierung der jeweils ersten Zeile und Spalte werden alle weiteren Positionen der der
DRTW-Distanzmatrix rekurrent anhand der minimalen Distanz zu den drei moglichen Vorldufern
berechnet. Stimmen die Features an der aktuellen Zeilen- und Spaltenposition iiberein (T;=L;), wird
zum diagonalen Vorldufer der SCORE y,cr, andernfalls der SCORE igmatch addiert. Zu der horizontalen
sowie der vertikalen Vorlduferdistanz wird jeweils der SCOREy,, addiert. Die Distanz an der aktuellen
Position wird dann als das Minimum der drei berechneten Distanzen notiert. Nach der vollstindigen
Berechnung der Matrix wird von der letzten Position M((n, m) ausgehend zum ersten Position M((0, 0)
der so genannte Warping-Pfad (graue Positionen) konstruiert.

Der DRTW-Algorithmus hat eine quadratische Komplexitidt O(n?). Die Berechnung
der Distanzmatrix erfolgt in quadratischer Laufzeit (Zeitkomplexitit O(n?)) und die
Bereitstellung der entsprechenden Datenstrukturen hat einen quadratischen Speicherbedarf
(Platzkomplexitit O(n?)). DRTW liefert eine mathematisch optimale Losung fiir das
Retentionszeitalignment. Der Speicherbedarf fiir das Alignment von Sequenzen mit wenigen
zehntausenden Features kann beim Einsatz moderner Hardware bereits die verfiigbaren

Ressourcen iibersteigen.
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3.3.3 Fast Dynamic Retention Time Warping

Mehrere Techniken zur Reduktion der Komplexitit des DTW-Algorithmus wurden
vorgestellt. So kann die Performance des DTW durch Techniken der globalen Restriktion
des Suchraumes verbessert werden. Bei diesen Techniken wird auf die Berechnung der
kompletten Distanzmatrix verzichtet. Die Reprisentation der Distanzmatrix wird dann auf
einen fensterartigen zusammenhingenden Ausschnitt reduziert, in dem der Warping-Pfad
mit hoher Wahrscheinlichkeit erwartet wird. Die Abbildung 10 zeigt die zwei bekanntesten
Techniken der globalen Suchraumeinschrinkung des DTW das Itakura-Parallelogramm!!>¢!

und die Sakoe-Chiba-Bande!"!,
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(a) Sakoe-Chiba-Bande (b) Itakura-Parallelogramm

Abb. 10: Sakoe-Chiba-Bande und Itakura-Parallelogramm.

Die Performance von DTW kann durch globale Suchraumrestriktion in Form der Sakoe-Chiba-
Bande!>”! oder des Itakura-Parallelogramms!>%! gesteigert werden. Beide Methoden definieren einen
festen Bereich in der Distanzmatrix, der berechnet wird. Ausserhalb der Begrenzung (graue Bereiche)
wird auf die Berechnung verzichtet.

Diese Techniken setzen hohe Ahnlichkeit sowie eine vergleichbare Linge der
Eingabesequenzen voraus, so dass der Warping-Pfad diagonal etwa durch die Mitte der
Distanzmatrix verlduft. Mit der steigenden Fensterbreite werden diese Bedingungen zu
Lasten der Performance aufgeweicht, dabei nihert sich die resultierende Komplexitit
der quadratischen Komplexitdt des urspriinglichen DTW-Algorithmus. Zur Steigerung
der Performance kann das Alignment auf einer reduzierten Repridsentation der Daten
berechnet und auf die Ausgangsdaten iibertragen werden. Beispielsweise werden beim
Warp2D-Algorithmus LC-Daten durch Downsampling, d.h. Resampling des Signals mit
einer niedrigeren Abtastrate, reduziert!!*®!. Die Reduktion der Datenmenge geht jedoch

mit dem Verlust der Information tiber lokale Zeitverzerrungen einher. Sowohl die globale
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Suchraumeinschrinkung als auch das Downsampling der Daten reduzieren die effektive
Komplexitit des DTW durch potentiellen Verlust der Genauigkeit. Ohne Kenntnis iiber
die Lage eines optimalen Warping-Pfads konnen statische Fenster falsche Warping-Pfade
innerhalb des berechneten Bereichs erzwingen. Dies kann z.B. beim Alignment von
LC-MS-Daten der Fall sein, die mit unterschiedlichen chromatographischen Methoden
analysiert wurden, oder wenn die Komplexitét der Datensétze stark variiert. Das Alignment
auf reduzierten Daten findet zwar globale Zeitverzerrungen zwischen den Datensitzen,
vernachlissigt jedoch kleine, lokale Zeitverschiebungen, die in chromatographischen Daten
hiufig auftreten.

Eine flexible Losung des Problems liefert eine Kombination der Suchraumeinschriankung
und der Datenreduktion. Wenngleich das Alignment auf reduzierten Daten lediglich
eine Schitzung des Warping-Pfades liefert, kann es zur dynamischen Reduktion des
Suchraumes fiir das Alignment der Ausgangsdaten verwendet werden. Dazu wird zunichst
ein Voralignment auf einer reduzierten Reprisentation der Daten berechnet und auf die
Distanzmatrix fiir das Alignment der Ausgangsdaten projiziert. Der Suchraum wird damit auf
ein dynamisch berechnetes Fenster um die Projektion des Voralignments eingeschrinkt.
Algorithmen wie IDDTW!!'*! und FastDTW!® zeigen, dass der Verlauf des Warping-
Pfades iterativ verfeinert werden kann, indem das Alignment fiir unterschiedlich grobe
Abstraktionsebenen der Ausgangsdaten berechnet wird.

Durch eine Adaption der Technik zur iterativen Verfeinerung des Warping-Pfades zur
Losung des paarweisen Retentionszeitalignments wird ein neuer Algorithmus das Fast
Dynamic Retention Time Warping (FastDRTW) definiert, dessen Ablauf in Abbildung
11 schematisch dargestellt wird. In der Anwendung der iterativen Pfadverfeinerung
fir das Alignment von Feature-Sequenzen ergibt sich zunéchst die Schwierigkeit der
Datenabstraktion. Durch EMRTsS reprisentierte Features konnen nicht durch Skalieren oder
Resampling reduziert werden. FastDRTW erreicht eine Datenabstraktion durch Anwendung
benutzerdefinierter Filter fiir die Auswahl von représentativen Features, z.B. Auswahl einer
Zahl von Features mit der hochsten Intensitdt oder mit bestimmten Massen. Durch den Filter
wird im ersten Schritt eine geringe Zahl reprédsentativer Features, z.B. je 1000 Features,
aus den jeweiligen Eingabedaten ausgewihlt. Fiir die reprisentativen Features wird ein
Alignment mit dem oben beschriebenen DRTW-Algorithmus berechnet. Im nichsten Schritt
wird der Warping-Pfad des “groben” Voralignments fiir das Alignment der nédchst groBeren

Datenreprésentation, z.B. je 2000 Features, auf die Distanzmatrix projiziert und mit einem
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Abb. 11: FastDRTW: Iterative Verfeinerung des Warping-Pfads.

Anhand der groben Datenabstraktion durch eine Auswahl repridsentativer Features wird ein
Voralignment berechnet. Fiir das Alignment der ndchstgrofleren Datenabstraktion wird jeweils eine
hohere Zahl der reprisentativen Features ausgewihlt, fiir die das Alignment innerhalb eines Fensters
in der diinnbesetzten Distanzmatrix berechnet wird. Dafiir werden zunichst die Ubereinstimmungen
des Voralignments auf die Distanzmatrix projiziert und die Projektion um einen Radius erweitert.
Schrittweise wird die Auswahl der repridsentativen Features fiir das Alignment erweitert und das
Ergebnis des jeweiligen Voralignments zur Suchraumeinschrinkung verwendet. Auf diese Weise wird
der Warping-Pfad iterativ verfeinert, bis alle Features aligniert werden konnen.

benutzerdefinierten Radius, z.B. 200, zu einem Suchraumfenster vergroBert. Das Alignment
wird dann innerhalb des eingeschrinkten Suchraums berechnet. In folgenden Iterationen
wird die Zahl der reprisentativen Features kontinuierlich erhoht, z.B. verdoppelt und der
Warping-Pfad immer weiter verfeinert, bis die vollstandigen Datensétze aligniert werden
konnen.

Die iterative Pfadverfeinerung reduziert die Wahrscheinlichkeit eines fehlerhaften Warping-
Pfades beim Alignment der Ausgangsdaten und steigert die Effizienz gegeniiber dem
Originalalgorithmus. Neben der Steigerung der Effizienz ermdglicht der FastDRTW-
Algorithmus das Alignment von groferen Feature-Sequenzen durch die Reduktion des
Speicherbedarfes, da die Distanzmatrix fiir die dynamische Programmierung nur partiell
berechnet wird und nicht mehr vollstindig im Speicher abgebildet werden muss. Die
Genauigkeit der Methode hédngt von der Wahl eines nicht zu kleinen Fensterradius ab.
Gleichzeitig kann sich die Fenstergrofle negativ auf die Effizienz des Algorithmus auswirken.
Das Gleichgewicht zwischen einer akzeptablen Effizienz und einer akzeptablen Genauigkeit
kann durch Optimierung des Radius-Parameters erreicht werden. Der Speicherbedarf fiir
das FastDRTW-Alignment von Sequenzen mit einigen hunderttausenden Features und bei
Verwendung grof3er Fensterradien kann beim Einsatz moderner Hardware die verfiigbaren

Ressourcen iibersteigen.
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3.3.4 Linear Dynamic Retention Time Warping

Einen neuen Weg zur Optimierung der dynamischen Programmierung auf der Basis
des “teile und herrsche”-Prinzipes beschreibt der Hirschberg-Algorithmus, der urspriinglich
zur Losung des LCS-Problems (engl. longest common subsequence) entwickelt wurde!!6!1,
Basierend auf dem Prinzip des Hirschberg-Algorithmus und der zuvor beschriebenen
Distanzfunktion (s. Kapitel 3.3.2) zur Berechnung der Feature-Unéhnlichkeiten wird ein
neuer Algorithmus das Linear Dynamic Retention Time Warping (LinDRTW) definiert.
Der LinDRTW-Algorithmus 16st das Problem des paarweisen Retentionszeitalignments auf
linearem Speicher.

Fiir die Berechnung einer beliebigen Position der Distanzmatrix werden beim DRTW nur
die Distanzen der drei direkten Vorldufer an der vertikalen, horizontalen und diagonalen
Nachbarpositionen benotigt. Die Distanzmatrix konnte in beide Richtungen berechnet
werden. Fiir das Ergebnis spielt die Richtung der Berechnung jedoch keine Rolle. Die
Vorwirtskalkulation, d.h. ausgehend von der ersten in Richtung der letzten Position der
Distanzmatrix, bewertet auf dem Weg zum Gesamtergebnis die Undhnlichkeiten der Prifixe,
also der Anfinge der Eingabesequenzen. Umgekehrt berechnet die Riickwértskalkulation,
d.h. ausgehend von der letzten in Richtung der ersten Position der Distanzmatrix, die
Unihnlichkeiten der Suffixe, d.h. der Enden der Eingabesequenzen. In beiden Féllen wird die
gesamte Undhnlichkeit der beiden Eingabesequenzen berechnet. Diese Tatsachen macht sich
der LinDRTW-Algorithmus zunutze, indem fiir die dynamische Programmierung lediglich
zwel Vektoren, fiir die zuletzt berechnete und die zu berechnende Zeile der Distanzmatrix
im Speicher vorgehalten werden. Wie in Abbildung 12 gezeigt, wird die Berechnung der
Distanzen in beide Richtungen gleichzeitig ausgefiihrt. Dazu wird eine der Eingabesequenzen
in zwel etwa gleiche Teile, einen Prifix und einen Suffix getrennt. Fiir den Prifix und die
zweite Eingabesequenz wird die Unéhnlichkeitsdistanz vorwirts berechnet. Fiir den Suffix
und die zweite Eingabesequenz wird die Unidhnlichkeitsdistanz riickwirts berechnet. Das
Ergebnis der einzelnen Subalgorithmen ist der jeweils zuletzt berechnete Distanzvektor und
das gemeinsame Ergebnis ist die Summe dieser Distanzvektoren. Die Position des Minimums
im Summenvektor wird zur Spaltung der zweiten Eingabesequenz in ein Prifix und ein Suffix
genutzt. Im néchsten Schritt wird das Alignmentproblem in zwei Unterprobleme aufgeteilt.
Das erste Unterproblem stellt das Alignment der Préfixe der beiden Eingabesequenzen dar und
das zweite Unterproblem ist das Alignment ihrer Suffixe. Im trivialen Fall wird das jeweilige

Alignment mit der Anwendung des urspriinglichen DRTW-Algorithmus gelost, anderenfalls
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wird der LinDRTW-Algorithmus rekursiv angewandt. Die Konkatenation der Einzellosungen

jeweiliger Unterprobleme liefert dann die Gesamtldsung des Ausgangsproblems.
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Abb. 12: LinDRTW: Teile und Herrsche.

Eine der beiden Eingabesequenzen wird etwa in der Mitte in ein Préfix und ein Suffix aufgeteilt.
Fiir das Prifix und die gesamte andere Eingabesequenz wird ihre Unéhnlichkeit mit Hilfe der
dynamischen Programmierung ausgehend vom Anfang der Sequenzen (vorwirts) berechnet. Analog
wird fiir das Suffix und die gesamte andere Eingabesequenz die Unihnlichkeit ausgehend von den
Sequenzenden (riickwirts) berechnet. Die Ergebnisse der beiden Berechnungen sind Vektoren der
jeweiligen Unihnlichkeitsdistanzen. Die beiden Vektoren werden summiert. Ein optimales Alignment
der Eingabesequenzen an der Aufteilungsposition der ersten Eingabesequenz verlduft durch das
Minimum des Summenvektors. Die zweite Eingabesequenz wird an dieser berechneten Position geteilt.
Das Ausgangsproblem wird in zwei Unterprobleme aufgeteilt: das Alignment der Préfixe und das
Alignment der Suffixe. Die beiden Unterprobleme werden nach dem gleichen Prinzip gelost. Die
rekursive Aufteilung in Unterprobleme erfolgt bis ihre Losung trivial ist.

Durch den linearen Speicherbedarf O(n) erméglicht der LinDRTW-Algorithmus die
Berechnung des paarweisen Retentionszeitalignments von Sequenzen mit einigen Millionen
Features ohne besondere Anforderungen an die Hardware. LinDRTW schrinkt die
Genauigkeit des berechneten Alignments gegeniiber dem DRTW-Algorithmus nicht ein.
Der Algorithmus weist formal eine quadratische Zeitkomplexitit O(n?) auf. Jedoch geht
die Linearisierung des Speicherbedarfes mit einer moderaten Erhohung der Laufzeit zur

rekursiven Berechnung der Unterprobleme einher. Ein weiterer Vorteil des LinDRTW-
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Algorithmus, der sich aus dem “teile und herrsche”-Prinzip ergibt, ist die Moglichkeit
der einfachen Parallelisierung der Berechnung. Die Unterprobleme kdnnen unabhingig
voneinander, simultan gelost werden. Die Ausfithrung des Algorithmus ldsst sich auf moderne
Multiprozessor-Systeme (Mehrkern-Hauptprozessoren oder Vielkern-Graphikprozessoren)

ibertragen.
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3.3.5 Fast Linear Dynamic Retention Time Warping

Die in den Kapiteln 3.3.4 und 3.3.5 beschriebenen Algorithmen FastDRTW und
LinDRTW helfen Teilprobleme beim Retentionszeitalignment von Feature-Listen mit Hilfe
des DRTW zu 16sen. Durch eine Kombination ihrer Prinzipien zur Optimierung der Effizienz
der dynamischen Programmierung ldsst sich ein neuer Algorithmus fiir das paarweise
Retentionszeitalignment von Feature-Sequenzen das Fast Linear Retention Time Warping
(FastLinDRTW) definieren. FastLinDRTW schrinkt analog zum FastDRTW-Algorithmus
den Suchraum ein, indem zunéchst das Alignment einer groben Reprisentation der Feature-
Sequenzen berechnet wird. Das Ergebnis wird als Suchraumeinschrinkung fiir das Alignment
der weniger groben Datenreprisentation projiziert und nach beiden Seiten um einen
benutzerdefinierten Radius vergrossert. Die Projektion der Suchraumeinschrinkung erfolgt auf
eine gedachte Distanzmatrix, wihrend der linearisierten dynamischen Programmierung wird
tatsédchlich jedoch der Bereich des jeweiligen Distanzvektors bearbeitet, der sich innerhalb
des eingeschrinkten Suchraumes befindet. Die Suchraumeinschrinkung wird in mehreren
Stufen mit der Steigerung der repriasentativen Datenmenge verfeinert. SchlieBlich wird
das Alignment der Ausgangsdaten im iterativ eingeschrinkten Suchraum berechnet. Das
Voralignment anhand der grobsten Datenabstraktion wird mit LinDRTW berechnet, alle
folgenden Iterationen setzen den FastLinDRTW-Algorithmus ein.

Der FastLinDRTW-Algorithmus aligniert zwei Feature-Sequenzen auf linearem Speicher
(Platzkomplexitit O(n)). Die schrittweise Verfeinerung der Suchraumeinschriankung reduziert
die Laufzeit des Algorithmus und nihert diese theoretisch der linearen Zeitkomplexitit O (n?)
an. Die Genauigkeit der Methode héingt von der Wahl eines nicht zu kleinen Fensterradius
ab. Genau wie LinDRTW kann auch FastLinDRTW einfach parallelisiert werden. In der
Praxis profitiert der FastLinDRTW-Algorithmus hinsichtlich der Gesamtlaufzeit von der
iterativen Verfeinerung des Warping-Pfades mehr als FastDRTW, da bereits die Berechnung

der Voralignments parallelisiert werden kann.

3.3.6 Effizienzvergleich der Retentionszeitalignmentalgorithmen

Implementierungen der vorgestellten Algorithmen DRTW, FastDRTW, LinDRTW
und FastLinDRTW wurden auf ihre Effizienz hinsichtlich tatsédchlicher Laufzeit und
des Speicherverbrauchs untersucht. Der Effizienzvergleich basiert auf dem Alignment

unterschiedlich grofer Feature-Sequenzen unter Einhaltung gleicher Bedingungen. Abbildung
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13 zeigt die gemittelten Messwerte der Laufzeit sowie des Speicherbedarfes der Algorithmen
DRTW, FastDRTW, LinDRTW und FastLinDRTW in Abhingigkeit von der Grole der
Eingabesequenz. Zur Speicherung der jeweils bendtigten Datenstrukturen standen zur Laufzeit
12 GB Arbeitsspeicher zur Verfiigung. Die Algorithmen wurden auf einem CPU-Kern
(Xeon, 3.2GHz) ausgefiihrt. Zur besseren Vergleichbarkeit wurde auf die Parallelisierung der
Algorithmen LinDRTW und FastLinDRTW verzichtet. Fiir die Warping-Pfad-Verfeinerung
der Algorithmen FastDRTW und FastLinDRTW wurde der Radius-Parameter mit einem
konstanten Wert von 500 verwendet. Die iterative Verfeinerung anhand von 1000, 2000, 5000,
10000, 20000, 50000 und 100000 reprisentativen Features durchgefiihrt, jeweils bis exklusive
der GroBe der Eingabesequenzen, z.B. 1000, 2000 und 5000 bei Eingabegrofien von 6000 bis
10000 Features je Sequenz. Jede Messung wurde dreimal wiederholt und die Laufzeit sowie
der Speicherbedarf automatisiert aufgezeichnet.

Bei Eingabegrofen iiber 20000 Features iiberstieg der Speicherbedarf des DRTW-
Algorithmus die verfiigbaren Ressourcen. Durch die Einschrankungen der Implementierung
einer diinnbesetzten Matrix fiir den FastDRTW-Algorithmus konnte dessen Effizienz bei
EingabegroBen iiber 30000 Features nicht erfasst werden. Sowohl die Laufzeit als auch
der Speicherbedarf des nicht optimierten DRTW-Algorithmus steigen exponentiell mit der
GroBe der Eingabesequenzen an. Die Laufzeit des FastDRTW-Algorithmus steigt linear mit
der Grofle der Eingabesequenzen an. Der Speicherbedarf des FastDRTW steigt in weiten
Bereichen linear bis maximal etwa 2 GB an, im Bereich der Eingabegro3en von 6000 bis
10000 Features kann jedoch ein stirkerer Anstieg des Speicherbedarfs beobachtet werden.
Der Speicherbedarf der Algorithmen LinDRTW und FastLinDRTW ist linear und bleibt bei
maximalen Eingabegrofen unter 100 MB. Die Laufzeit des LinDRTW Algorithmus bleibt
in weiten Bereichen bis zur Eingabegro3e von 30000 Features niedrig, steigt dann aber
exponentiell an und erreicht 776 s bei der maximalen, getesteten Eingabegrof3e von 200000
Features. Die Laufzeit des FastLinDRTW-Algorithmus bleibt iiber den getesteten Bereich der
Eingabegrofen linear. Fiir das Alignment von zwei Sequenzen von jeweils 200000 Features

benotigt FastLinDRTW im Durchschnitt 30,7 s.
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Abb. 13: Algorithmen fiir das Retentionszeitalignment im Effizienzvergleich.

Im oberen Teil der Abbildung werden die Laufzeiten und im unteren Teil der Speicherbedarf der
Algorithmen DRTW, FastDRTW, LinDRTW und FastLinDRTW in Abhéingigkeit von der Grofe
der Eingabesequenzen dargestellt. Da LinDRTW und FastLinDRTW den gleichen Speicherbedarf
aufweisen, iiberlagern sich die entsprechenden Werte im unteren Teil der Abbildung.
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3.3.7 Multiples Retentionszeitalignment

Das paarweise Retentionszeitalignment ermdglicht die Analyse von Zeitverschiebungen
zwischen zwei beliebigen LC-MS-Messungen eines Experiments. Das Ergebnis ist die Angabe
von Zeitverschiebungen einer LC-MS-Messung gegeniiber einer anderen LC-MS-Messung
zu den Zeitpunken, an denen iibereinstimmende Features in beiden Messungen gefunden
wurden. Um ein multiples Retentionszeitalignment zu erreichen, werden mit Hilfe des
paarweisen Retentionszeitalignments Retentionszeitverschiebungen aller Messungen des
Experiments gegeniiber einer gemeinsamen Referenzmessung untersucht. Als Referenz
wird die Messung mit den meisten detektierten Features ausgewihlt. Fiir alle anderen
Messungen des Experiments wird das entsprechende paarweise Retentionszeitalignment
gegeniiber dieser Referenz berechnet. Die Ubereinstimmungen im paarweisen Alignment
einer Messung ergeben ein Mapping der jeweiligen Retentionszeit auf die Referenz, fiir
die Zeitpunkte zwischen den Ubereinstimmungen wird die Zeitverzerrung durch lineare
Interpolation geschitzt. Auf diese Weise kann zu jedem Zeitpunkt einer LC-MS-Messung des
Experiments die entsprechende Referenz-Retentionszeit berechnet werden.

Die Referenz-Retentionszeit leitet sich bei dieser Vorgehensweise von der Auswahl der
Referenzmessung ab und kann lokal starke Verschiebungen der Retentionszeit gegeniiber
anderen Messungen des Experiments aufweisen. Um den Einfluss des durch die Referenz
eingebrachten Fehlers gering zu halten, konnen die Zeitverschiebungen iiber den gesamten
Verlauf der Referenz-Retentionszeit um den Median der Verschiebung zu jedem Zeitpunkt
normalisiert werden. Die berechneten Referenz-Retentionszeiten werden als Retentionszeiten
der Features angenommen, so dass sich fiir die korrespondierenden Features in allen
Messungen entsprechend dhnliche Retentionszeiten ergeben. Durch die lineare Interpolation
konnen sich jedoch Zeitverschiebungen zwischen den Ubereinstimmungen der Alignments
ergeben. Abbildung 14 zeigt die Verschiebungen der Retentionszeit innerhalb eines

Experimentes.
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Abb. 14: Multiples Retentionszeitalignment.

Verzerrungen der Retentionszeiten innerhalb eines Experiments (HeLa-Hefe-E.coli-Metaproteom,
10 UDMSE Messungen, zwei Proben mit je fiinf technischen Replikaten, 200 min Laufzeit). Die
paarweisen Retentionszeitalignments wurden mit dem FastLinDRTW-Algorithmus berechnet. Die
Zeitverschiebungen zwischen den Ubereinstimmungen wurden linear interpoliert. Der resultierende
Zeitversatz zur Referenz wurde zu jedem Zeitpunkt zum Median aller Retentionszeitverschiebungen
an diesem Zeitpunkt normalisiert. Im oberen Teil der Abbildung werden die Zeitverschiebungen aller
10 Messungen des Experiments iiber die gesamte Laufzeit dargestellt. Um die Sichtbarkeit der lokalen
Verschiebungen zu verbessern, werden im unteren Teil der Abbildung die Zeitverschiebungen aller 10
Messungen des Experiments im eingeschriankten Retentionszeitbereich (Minuten 40 bis 80) dargestellt.
Jede Linie reprisentiert die Funktion der Zeitverschiebung einer der 10 Messungen des Experiments.
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3.4 Feature-Clustering

Mit Hilfe des Retentionszeitalignments wurden die Retentionszeiten von
korrespondierenden Features in einen iiber alle Messungen gleichen Referenzzeitraum
transformiert. Dies setzt sie jedoch nicht direkt zueinander in Beziehung. Mit dem
sogenannten Feature-Clustering werden die Features aus unterschiedlichen Messungen auf
ihre Ubereinstimmung untersucht und in Clustern gruppiert.

Die korrespondierenden Features innerhalb eines Clusters weisen d@hnliche Werte ihrer
Massen, Retentionszeiten und Driftzeiten mit einer durch experimentelle Bedingungen
vorgegebenen Varianz auf. Die Intensitdtswerte sind proportional zu der Peptidmenge in
der jeweiligen Probe und konnen in unterschiedlichen Messungen des Experiments stark
voneinander abweichen. Die erwartete Abweichung der Retentionszeit hingt von der lokalen
Qualitdt des Retentionszeitalignments ab und betrigt i.d.R. weniger als 0,15 bis 0,3 Minuten.
Typischerweise sind die Abweichungen der Masse und der Driftzeit instrumentenabhingig.
So kann die Massenabweichung bei Messungen mit dem Premier Q-TOF 10 bis 15 ppm und
bei Messungen mit dem Synapt G2/G2S 4 bis 8 ppm betragen. Die Driftzeit hingt zudem von
den Instrumenteneinstellungen ab, werden diese innerhalb eines Experimentes nicht verdndert,
so kann eine Abweichung der Driftzeit fiir das Synapt G2/G2S von hochstens zwei Einheiten
beobachtet werden.

Die Abstraktion eines Features als EMRT erlaubt seine einfache Darstellung als Punkt
in einem mehrdimensionalen geometrischen Raum. Die rdumlichen Koordinaten werden
von der Masse, der Retentionszeit sowie fiir IMS-MS-Daten der Driftzeit abgeleitet. Bei der
Betrachtung aller Features eines Experiments in einem gemeinsamen geometrischen Raum
zeichnen sich die zusammengehorigen Features durch rdaumliche Nihe zueinander aus. Diese
Beobachtung erlaubt die Anwendung geometrischer Clustering-Verfahren fiir die Gruppierung

iibereinstimmender Features.

3.4.1 Preclustering

Auf Grund der grolen Datenmengen in Proteomik-Experimenten wurde eine divisive
Clustering-Methode Single-Link!!%% 163 zur Unterteilung des Datenvolumens in Untergruppen
entwickelt. Ordnet man eine Gruppe von Features nach einer ihrer Eigenschaften etwa
der Masse, der Retentionszeit oder der Driftzeit, so kann eine Zusammengehorigkeit

zweier benachbarten Features ausgeschlossen werden, wenn die Differenz der betrachteten
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Eigenschaft einen benutzerdefinierten Schwellenwert tibersteigt. An dieser Stelle konnen die
Features der urspriinglichen Gruppe in zwei unabhéngige Untergruppen aufgeteilt werden.
Findet man in den vorliegenden Features alle solchen Liicken, konnen die Ausgangsdaten
entsprechend in mehrere Untergruppen aufgeteilt werden. Diese zunéchst eindimensionale
divisive Clustering-Strategie wird sequentiell in der Dimension der Masse, der Retentionszeit
und der Driftzeit angewandt, um die Feature-Gruppen zu verfeinern. Die sequenzielle
Auftrennung in Untergruppen auf Basis unterschiedlicher Eigenschaften wird mehrfach
wiederholt, bis keine neuen Gruppen abgespalten werden konnen.

Da bei jeder Iteration ein Feature lediglich mit seinen direkten Nachbarn verglichen wird,
weist der Preclustering-Algorithmus eine lineare Platz- und Zeitkomplexitit O(n) auf. Auf
Grund von Verkettungseffekten, die als “single-link chaining phenomenon bekannt sind!!%4,
kann diese Prozedur in komplexen Bereichen nicht die einzelnen Cluster korrespondierender
Features isolieren, eignet sich jedoch sehr gut zur Partitionierung der Daten, um das

Datenvolumen fiir die Anwendung komplexerer Clustering-Verfahren zu reduzieren.

3.4.2 Raumtransformation

Auf Grundlage experimentabhingiger Dispersion der Massen, Retentionszeiten und
Driftzeiten werden alle Features in einen homogenen, mehrdimensionalen geometrischen
Raum projiziert. Die absoluten, monoisotopischen Massen der Features werden in relative
ppm Werte umgerechnet und anschlieBend mit einer benutzerdefinierten Auflésung in
eine Massen-Koordinate iiberfiihrt. Die absoluten Retentions- und Driftzeiten werden
mit benutzerdefinierten Auflésungen in entsprechende Koordinaten umgewandelt. Dieser

Transformationsalgorithmus berechnet fiir jedes Feature seine raumlichen Koordinaten

(x,y, 2).

_ log(mass)
~ 10g(1 + Roass)
rt

o

dt

:Ridt

y:

z

mit mass der Masse, rt der Retentionszeit und dt¢ der Driftzeit eines Features sowie
Rpass, Ry und Ry den entsprechenden benutzerdefinierten Massen, Retentions- und

Driftzeitauflosungen. Fiir Daten ohne lonenmobilitiit und fiir gemischte Daten mit und ohne

66



ERGEBNISSE

Ionenmobilitéit wird die Transformation in einen zweidimensionalen geometrischen Raum
durchgefiihrt. Die Koordinaten (z, y) werden anhand der Masse und der Retentionszeit wie

beschrieben berechnet.

3.4.3 Dichtebasiertes Clustering

Auf Grund der Annahme von Clustern in Regionen hoher Dichte und der Bereiche niedriger
Dichte zwischen den Clustern wird dieser geometrische Raum mit dem dichtebasierten
Verfahren Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)!63!
analysiert. Dabei wird die raumliche Entfernung zwischen zwei beliebigen Punkten A und B

durch deren Euklidische Distanz als

d(A,B) = \/(xa — )2 + (ya — yp)? + (24 — 25)?

und fiir Daten ohne Ionenmobilitit als

d(A, B) = /(x4 — 5)2 + (ya — yp)?

berechnet. Das Verhalten von DBSCAN wird grundsitzlich durch zwei Parameter
kontrolliert: eine Grofle des Nachbarschaftsradius und eine benutzerdefinierte Mindestzahl
der benachbarten Punkte fiir die Cluster-Expansion. Fiir das Feature-Clustering wird
der Nachbarschaftsradius mit einem konstanten Wert von 1 angenommen, da seine
GroBe von der Beschaffenheit des geometrischen Raums abhidngt und dieser bereits
durch die benutzerdefinierten Auflosungen bei der Raumtransformation der Features
beeinflusst wird. Bei korrekter Parametrisierung liefern die DBSCAN-Cluster akkurate
Gruppierung von korrespondierenden Features iiber alle Messungen des Experiments. Die als
Rauschen eingestuften Features werden als eigenstidndige Einpunkt-Cluster betrachtet. Die
resultierenden Cluster beinhalten jeweils ein Feature aus jeder Messung des Experiments.
Fiir einzelne Messungen konnen Features fehlen, wenn das entsprechende Peptid in der
Messung nicht vorhanden ist, oder seiner niedrigen Abundanz die Signalintensitét unterhalb
des Detektionslimits liegt. Fiir manche Messungen konnen jedoch auch mehrere Features in
einem Cluster auftreten, wenn Peptide mit gleicher Masse gleichzeitig eluieren oder wenn bei

der Feature-Detektion ein Signal als mehrere Features fehlinterpretiert wird.
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3.5 Normalisierung der Feature-Intensititen

Wihrend der einzelnen Messungen eines LFQ-LC-MS-Experimentes konnen die
experimentellen Bedingungen Schwankungen unterliegen. Durch unterschiedliche Einfliisse
konnen die Intensititen der Features komplexe systematische Fehler enthalten.
Unterschiedliche Abhingigkeiten dieser systematischen Fehler konnen beobachtet werden.

Die systematischen Fehler der Intensititswerte werden anhand der sogenannten Logratios,
der logarithmischen Verhiltnisse der Feature-Intensititen zu den Referenzintensitédten

untersucht. Die Logratios werden auf Basis des Logarithmus dualis, wie folgt, berechnet.

Intensitat

Logratio = lo
J g2( Referenzintensitit

Als Referenzintensitit kann wahlweise entweder die durchschnittliche Intensitét aller Features
des jeweiligen gesamten Feature-Clusters, die durchschnittliche Intensitit aller Features der
technischen Replikate der jeweiligen Probe in einem Feature-Cluster, oder die Intensitit einer
bestimmten Messung verwendet werden.

Um Tendenzen der systematischen Fehler zu finden, werden Verteilungen der Logratios
fiir jede einzelne Messung des Experiments in Abhiingigkeit von den Intensititen, den
Retentionszeiten und den Massen untersucht. Unter der Annahme, dass die meisten Proteine
(und deshalb auch ihre tryptischen Peptide) in den verglichenen Proben keine Unterschiede
in ihrer Expression aufweisen, sollte der durchschnittliche Wert der Logratios fiir jeden
Intensititsbereich, zu jeder Retentionszeit und fiir jeden Massenbereich gleich null sein.
Die Verschiebungen der jeweiligen Logratio-Verteilungen werden mit einer nichtlinearen
Regression durch Locally Weighted Scatterplot Smoothing (LOWESS)!!%! geschiitzt. Die
Ergebnisfunktion der LOWESS-Regression wird zur Normalisierung der Intensititswerte
eingesetzt. Die Intensitit jedes Features einer Messung wird dann in einer Dimension, wie

folgt, korrigiert:

mit einem Feature p, seiner neuen (normalisierten) Intensitét ,, seiner alten Intensitét

vor Normalisierung [,,, dem Wert einer Eigenschaft x, des Features p in der analysierten
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Dimension und dem Wert der Logratio-Regression R(z,) am Punkt x,. Abhingig von der
analysierten Dimension kann der Parameter x, den Wert der logarithmierten Intensitit,
der absoluten Masse oder der absoluten Retentionszeit eines Features einnehmen. Bei der
multidimensionalen Normalisierung werden die Korrekturen der systematischen Fehler
in unterschiedlichen Dimensionen sequentiell durchgefiihrt und so der Gesamtanteil der
systematischen Fehler an der Intensitit der Features reduziert. Der Algorithmus kann durch die
Wahl der Referenz zur Logratio-Berechnung, die Abfolge der untersuchten Dimensionen und
die jeweilige LOWESS-Bandbreite gesteuert werden. Der Einfluss der LOWESS-Bandbreite
auf den Verlauf der Logratio-Fehlerfunktion wird in Abbildung 15 an einem Beispiel
dargestellt. Durch LOWESS-Bandbreiten zwischen 0,0 und 1,0 tendiert der Algorithmus bei
kleinen Bandbreiten entsprechend mehr zur Korrektur lokaler systematischer Fehler und bei

groflen Bandbreiten zur Korrektur globaler systematischer Fehler.
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Abb. 15: Einfluss der LOWESS-Bandbreite auf die Logratio-Fehlerfunktion.

Die Abbildung zeigt den Einfluss der LOWESS-Bandbreite auf die Fehlerfunktion der Logratios vor
der Normalisierung. Die Logratios wurden als ! ng(%) mit der durchschnittlichen Intensitit
aller Features des entsprechenden Clusters als Referenz berechnet. Linien stellen den Verlauf der
LOWESS-Regression mit unterschiedlichen Bandbreiten als Funktion der Retentionszeit dar. Fiir die
Abbildung wurde ein Auszug aus einem im Kapitel 3.15.1 beschriebenen Testdatensatz (Metaproteom,

Probe B, MSE-Akquisition, 5. Replikatmessung) entsprechend wihrend der Datenanalyse erfasst.
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Abbildung 16 visualisiert am Beispiel einer einzelnen LC-MS-Messung die Logratios
als Funktion der Intensitdt und der Retentionszeit vor und nach der multidimensionalen
Normalisierung. Der Verlauf der Funktionen der entsprechenden systematischen Fehler

werden mit LOWESS vor und nach der Normalisierung geschitzt.

Y
~

O
~

Log,( Intensitat / Referenz )
Log,( Intensitat / Referenz )

10 11 12 13 14 15 16 17 10 11 12 13 14 15 16 17

Log,( Intensitat ) Log,( Intensitat )

(2)
-

Q
~—

Log,( Intensitat / Referenz )
Log,( Intensitat / Referenz )

Retentionszeit (Min) Retentionszeit (Min)

Abb. 16: Multidimensionale Normalisierung der Feature-Intensititen.

Logratios der Signalintensitdten einer LC-MS-Messung werden als Funktion der logarithmierten
Signalintensitét (a und b) oder der Retentionszeit (¢ und d) vor der Normalisierung (a und ¢) sowie
nach der multidimensionalen Normalisierung in der Intensitidtsdoméne und der Retentionszeitdoméne
(b und d) dargestellt. Die Logratios wurden als logg(%) mit der durchschnittlichen Intensitét
aller Features des entsprechenden Clusters als Referenz berechnet. Linien stellen den Verlauf der
LOWESS-Regression (Bandbreite=0,2) dar. Fiir die Abbildung wurde ein Auszug aus einem im Kapitel
3.15.1 beschriebenen Testdatensatz (Metaproteom, Probe B, MSE-Akquisition, 5. Replikatmessung)
entsprechend vor und nach der multidimensionalen Normalisierung erfasst.
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3.6 Filterung der Peptididentifikationen

Bei der Peptididentifikation mit Identity® in PLGS wird eine Teilmenge der Features
einer Messung als Peptid erkannt. Die Peptididentifikation wird dabei fiir jede Messung
unabhingig voneinander durchgefiihrt. Um gleiche Qualitit der Peptididentifikation fiir alle
Messungen des analysierten Experiments zu gewéhrleisten, werden fiir die Datenanalyse
nur PLGS-Peptididentifikationen verwendet, die benutzerdefinierten Kriterien entsprechen.
PLGS-Peptididentifikationen werden nach der Linge der Aminosiduresequenz, dem PLGS-
Identifikationsscore, dem Typ der Peptididentifikation' und der Replikationsrate, d.h. der
Héufigkeit seiner Identifikation, gefiltert. AusschlieBlich PLGS-Identifikationen, die den

Filterkriterien entsprechen, werden bei der weiteren Analyse beriicksichtigt.

3.7 Annotation der Feature-Cluster

Die im Kapitel 3.4 beschriebene Feature-Clustering-Methode gruppiert iibereinstimmende
Features ohne Riicksicht auf ihre PLGS-Peptididentitit. Die gemeinsame Auswertung
der PLGS-Peptididentititen der Features eines Clusters erlaubt die Ermittlung einer
Konsensusidentitit, die zur Annotation des gesamten Feature-Clusters genutzt wird. Wihrend
der Konsensusbildung kénnen mehrere unterschiedliche Szenarien auftreten, die eine
Annotation des gesamten Clusters erlauben oder verhindern koénnen. Ein Cluster wird
annotiert, wenn eine benutzerdefinierte Mindestzahl der darin enthaltenen Features durch
PLGS identifiziert wurden und ihre Peptididentititen tibereinstimmen. Wird die Mindestzahl
der Identifikationen nicht erreicht, gilt der Cluster und alle seine Features als nicht annotiert.
Treten innerhalb eines Clusters mehrere unterschiedliche Peptididentititen auf, wird bei der
restriktiven Cluster-Annotation eine Fehlidentifikation seiner Features angenommen und die
Annotation des Clusters verworfen. Die Regeln der restriktiven Cluster-Annotation werden in

Abbildung 17 anhand mehrerer Beispielsituationen verdeutlicht.

'Nach der Art der Identifikation markiert PLGS die Peptide mit folgenden Identifikationstypen:
PEP_FRAG_1, PEP_FRAG_2, IN_SOURCE, MISSING_CLEAVAGE, VAR_MOD, NEUTRAL_LOSS-H20,
NEUTRAL_LOSS-NH3.
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PLGS-Peptididentifikation in LC-MS-Messungen Cluster-
1 2 3 4 5 6 Annotation

1 Peptid A Peptid A Peptid A Peptid A Peptid A Peptid A Peptid A

2 Peptid B Peptid B Peptid B - - - Peptid B

3 Peptid C Peptid C Peptid C ni ni ni Peptid C

. 4 Peptid D Peptid D - - ni ni Peptid D
% 5 Peptid E - - ni ni ni -
o 6 ni ni ni ni ni ni -
7 Peptid F Peptid F Peptid F Peptid G Peptid G Peptid G -
8 Peptid H Peptid H Peptid H Peptid H Peptid H Peptid | -
9 Peptid J Peptid J Peptid K Peptid L Peptid M Peptid N -

Abb. 17: Entscheidungsbeispiele der restriktiven Cluster-Annotation.

Anhand von fiktiven Beispielen werden die Entscheidungsmuster der restriktiven Cluster-Annotation
mit mindestens zwei konfliktfrei identifizierten Features per Cluster visualisiert. Fehlende Features
werden mit dem Zeichen “-”, nicht identifizierte Features mit “ni” dargestellt. Cluster 1 bis 4
werden jeweils mit einer eindeutigen Peptididentitdt annotiert. In den Clustern 3 und 4 wird die
Peptidannotation auf die nicht identifizierten Features iibertragen. Cluster 5 bis 9 werden nicht annotiert.
Fiir Cluster 5 reicht die schwache Evidenz durch die PLGS-Identifikation in lediglich einer Messung
fiir die Cluster-Annotation nicht aus. Fiir Cluster 6 liegt keine Identifikation vor. Konflikte zwischen
der Peptididentifikationen in Clustern 7 bis 9 verhindern eine eindeutige Annotation.

Durch eine benutzerdefinierte maximale Zahl unterschiedlicher Peptididentitdten pro
Cluster kann alternativ zur restriktiven Konfliktauflosung eine kompetitive Cluster-
Annotation durchgefiihrt werden. Ubersteigt dabei die Zahl der unterschiedlichen
Peptididentifikationen innerhalb eines Clusters den benutzerdefinierten Schwellenwert nicht,
werden fiir jede Peptididentifikation die in unterschiedlichen Messungen erreichten PLGS-
Identifikationsscores summiert und der Cluster durch das Peptid mit der hochsten Scoresumme
annotiert.

In Abbildung 18 wird die Auswirkung der restriktiven Cluster-Annotation auf die Anzahl
korrekter Peptid- und Proteinidentifikationen in Abhéngigkeit von der FDR vor und nach
der restriktiven Annotation der Feature-Cluster am Beispiel einzelner MSE- sowie HDMSE-

Analysen des HeLa-Proteoms (180 min Gradientenzeit)®®! dargestellt.
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MSE

HDMSE

Abb. 18: Anzahl der korrekten Identifikationen als Funktion der FDR.
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Die Anzahl der korrekt identifizierten, nicht-redundanten Peptidsequenzen (a und ¢) sowie die Anzahl
der korrekt identifizierten Proteine (b und d) werden jeweils als Funktionen der geschitzten FDR (bis
1%) fiir das Proteom des HeLa-Lysats akquiriert mit MSE (a und b) und HDMSE (¢ und d) mit 180
min Gradientenzeit vor (graue Linie) und nach der restriktiven Feature-Cluster-Annotation (schwarze
Linie) dargestellt.

73



ERGEBNISSE

3.8 Filterung der Peptid-FDR

Die Peptid- und Proteinidentifikation in PLGS erfolgt fiir jede LC-MS-Messung eines
Experiments unabhingig. Die Identifikationsergebnisse konnen dabei Anteile falscher
Peptid- und Proteinidentifikationen enthalten, die aus dem Decoy-Teil der verwendeten
Suchdatenbank stammen. Bei der Feature-Cluster-Annotation konnten falsche Identifikationen
zwischen den Messungen iibertragen werden. Um die Qualitédt der Peptididentifikation zu
harmonisieren, wird fiir alle Feature-Cluster-Annotationen die FDR als Anteil der falsch-
positiven Identifikationen an der Gesamtzahl der betrachteten Identifikationen auf Peptidebene
berechnet und die Einhaltung eines benutzerdefinierten FDR-Schwellenwertes sichergestellt.

Fiir jedes Peptid wird zunéchst sein iiber alle Messungen des Experiments maximal
erreichter PLGS-Identifikationsscore ermittelt und seine Identifikation als wahr- oder falsch-
positiv eingestuft. Wird ein Peptid in einer beliebigen Messung einem Decoy-Protein
zugeordnet, wird es fiir die FDR-Berechnung als falsch-positive Identifikation markiert. Eine
FDR-Verteilung wird als Funktion der Zuverlédssigkeit der Identifikation einer Menge von
Peptiden ermittelt, indem fiir jeden beobachteten Identifikationsscore die FDR ausschlielich
anhand der Peptide berechnet wird, die mindestens mit diesem oder einem hoheren Score
identifiziert wurden. Der hdchste Score, an dem der benutzerdefinierte FDR-Schwellenwert
erreicht oder iiberschritten wird, dient als Filtergrenze. AusschlieBlich Peptide, deren
maximaler PLGS-Identifikationsscore iiber der FDR-Filtergrenze liegt, werden bei weiteren

Schritten der Datenanalyse beriicksichtigt.
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3.9 Protein-Homologie-Filter

Das Proteininferenz-Problem (s. Kapitel 1.8.1) verhindert in vielen Fillen eindeutige
Zuordnungen der Peptididentifikationen zu Proteinen. Mit einem neuen Algorithmus, dem
Protein-Homologie-Filter wird die Komplexitit der Peptid-Protein-Beziehungen untersucht

und reduziert. Der Ablauf des Algorithmus wird in Abbildung 19 schematisch dargestellt.

PIP_RELATIONS := redundanzfreie Liste
der Peptid-in-Protein-Tupel

v

v

PIP := PIP_RELATIONS

TOP_PROTEIN := ein Protein aus PIP mit
den meisten Relationen und dem
hochsten Identifikationsscore

v

v

UNIQUE_PIP : = Relationen aus PIP fiir
Peptide, die in PIP nur einmal vorkommen

ACCEPTED_PROTEINS : =
ACCEPTED_PROTEINS + TOP_PROTEIN

v

v

ACCEPTED_PROTEINS : = Proteine aus
UNIQUE_PIP

PEPTIDES_TO_REMOVE := Peptide aus
PIP fiir TOP_PROTEIN

v

v

PEPTIDES_TO_REMOVE := Peptide aus

PIP := PIP ohne PEPTIDES_TO_REMOVE

PIP fiir ACCEPTED_PROTEINS

RESULT : = PIP_RELATIONS fiir
ACCEPTED_PROTEINS

Abb. 19: Protein-Homologie-Filter.

Das Diagram beschreibt den Ablauf des Algorithmus Protein-Homologie-Filter. Aus der Liste
aller Peptid-Protein-Beziehungen werden zunichst alle Proteine ausgewdhlt, die mindestens ein
ausschlieBlich ihnen zugeordnetes Peptid haben. Diese eindeutig identifizierten Proteine werden der
Ergebnisliste hinzugefiigt. Alle direkten Beziehungen der Peptide, die eine Relation zu den eindeutig
identifizierten Proteinen haben, werden aus der Liste der Peptid-Protein-Beziehungen entfernt. Im
ndchsten Schritt wird aus den verbleibenden Peptid-Protein-Beziehungen ein Protein ausgewihlt,
fiir das die hochste Wahrscheinlichkeit der richtigen Identifikation vorliegt. Dieses Protein wird der
Ergebnisliste hinzugefiigt. Alle direkten Relationen seiner Peptide werden aus der Liste der Peptid-
Protein-Beziehungen entfernt. Die iterative Auswahl der am wahrscheinlichsten identifizierten Proteins
und die Reduktion des Beziehungsnetzwerks werden solange wiederholt, bis alle Relationen aus der
Liste Peptid-Protein-Beziehungen entfernt wurden.

Aus einer Liste aller vorhandenen Peptid-Protein-Beziehungen akzeptiert der Protein-
Homologie-Filter zunédchst nur die Proteine, fiir die es eindeutige Peptididentifikationen
gibt. Entfernt man die Relationen ihrer Peptide aus der Liste der Peptid-Protein-
Beziehungen, weisen die verbleibenden Proteine innerhalb einzelner Beziehungsnetzwerke

Homologien auf der Ebene der Peptidsequenzen auf. Aus den verbleibenden Peptid-
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Protein-Beziehungsnetzwerken werden dann iterativ einzelne Proteine ausgewdhlt, deren
Identifikation innerhalb der jeweiligen Iteration am wahrscheinlichsten ist. Dies ist der Fall fiir
das Protein mit der hochsten Zahl der verbleibenden Peptid-Relationen in der Liste der Peptid-
Protein-Beziehungen. Liegen mehrere Proteine mit der gleichen Zahl der Relationen vor,
wird aus ihnen das Protein mit dem hochsten PLGS-Identifikationsscore ausgewihlt. Dieses
Protein wird akzeptiert und die Beziehungen aller seiner Peptide werden aus der Liste der
Peptid-Protein-Beziehungen entfernt. Die iterative Auswahl von Proteinen und die Reduktion
des Peptid-Protein-Beziehungsnetzwerks werden solange fortgesetzt, bis alle Relationen
aus der Liste Peptid-Protein-Beziehungen entfernt wurden. Als Konsequenz akzeptiert der
Algorithmus neben den eindeutig identifizierten Proteinen jeweils nur ein Protein einer
Familie homologer Proteine. Fiir die weitere Datenverarbeitung werden ausschlielich durch
Protein-Homologie-Filter akzeptierte Proteine und ihre Peptidrelationen verwendet.

Der vorgestellte Algorithmus 16st weitgehend das Proteininferenz-Problem und entfernt
Peptid-Protein-Beziehungen, fiir die es keinen eindeutigen Beleg gibt. Netzwerke von
homologen Proteinen mit unlosbaren Peptid-Protein-Beziehungen werden dabei auf jeweils

nur ein repriasentatives Protein reduziert.

3.10 Verteilung der Peptidintensititen

Ein identifiziertes Peptid kann in mehreren Proteinen vorkommen. Seine Signalintensitit
spiegelt seine Gesamtmenge wider, zu der jedes seiner Ursprungsproteine anteilig beitrdgt. Zu
welchen Anteilen die Signalintensitit von den einzelnen Ursprungsproteinen herriihrt, ist am
betroffenen Peptid selbst nicht erkennbar. Fiir die Schitzung der Anteile der Ausgangsproteine
an den Signalintensititen geteilter Peptide werden fiir jede Messung die Mengenverhéltnisse
zwischen den zugehorigen Proteinen anhand der Signalintensitéiten eindeutig zugeordneter
Peptide geschitzt. Die Gesamtintensititen geteilter Peptide werden zu den geschitzten
Anteilen zwischen ihren Ursprungsproteinen verteilt. Nach der Verteilung der Gesamtintensitét
eines Peptides, das mehreren Proteinen zugeordnet ist, werden bei der Quantifizierung dieser

Proteine nur ihre entsprechenden Anteile der Peptidintensitit beriicksichtigt.
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3.11 Absolute Proteinquantifizierung

Die absoluten Proteinmengen werden anhand einer abgewandelten Top3-Methode!'*®!
ermittelt. Bei der TopX genannten Methode wird fiir die Quantifizierung eines Proteins
statt der durchschnittlichen Intensitit der drei Peptide mit der hochsten Abundanz die
durchschnittliche Intensitit einer benutzerdefinierten Anzahl von Peptiden mit der hochsten
Abundanz verwendet. Die berechneten TopX-Intensititen korrespondieren mit den absoluten
molaren Mengen der Proteine in der Probe. Durch Multiplikation der TopX-Werte mit den
jeweiligen molekularen Massen der Proteine werden entsprechend relative Gewichtsmengen
der Proteine in der Probe berechnet. Die Summe dieser relativen Gewichtsmengen entspricht
der Gesamtmenge der Proteine in der massenspektrometrischen Analyse. Durch eine Relation
der relativen Gewichtsmenge einzelner Proteine zur Gesamtmenge konnen ihre relativen
Gewichtsanteile ander Gesamtmenge z.B. in ppm oder fmol/ug berechnet werden. Durch die
Beriicksichtigung der TopX-Intensitit eines Standardproteins zu seiner bekannten Menge
in der Probe wird die Umrechnung der TopX-Intensitéiten der erfassten Proteine in absolute

Mengen wie fmol oder ng ermdglicht.

3.12 Filterung der Protein-FDR

Um die Qualitidt der Proteinidentifikation zu harmonisieren, wird die FDR als
Anteil der falsch-positiven Identifikationen an der Gesamtzahl der betrachteten
Identifikationen auf Proteinebene berechnet und die Einhaltung eines benutzerdefinierten
FDR-Schwellenwertes sichergestellt. Die FDR-Verteilung wird als eine Funktion der
Zuverlissigkeit der Proteinidentifikation ermittelt, indem fiir jeden beobachteten PLGS-
Proteinidentifikationsscore die FDR ausschlie8lich anhand der Proteine berechnet wird, die
mindestens mit diesem oder einem hoheren Score identifiziert wurden. Der hochste Score,
an dem der benutzerdefinierte FDR-Schwellenwert erreicht oder iiberschritten wird, dient
als Filtergrenze. Das Ergebnis der Datenanalyse umfasst so ausschlielich Proteine, deren
maximaler PLGS-Identifikationsscore an und oberhalb des Scores an der FDR-Filtergrenze

liegt.
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3.13 Implementierung des Analyseworkflows - ISOQuant

Der beschriebene Workflow (s. Kapitel 3.1) samt der vorgestellten Methoden (s.
Kapitel 3.3 bis 3.12) fiir die quantitative Analyse labelfreier MSE/HDMSE/UDMSE-Daten
wurden als Teile der Software ISOQuant implementiert. Fiir die Implementierung der
Softwarekomponenten wurde die plattformunabhingige Programmiersprache Java verwendet.
ISOQuant kann unter allen modernen Betriebssystemen mit grafischer Benutzungsoberfldche
wie Windows, Mac OS X oder Linux und einer installierten Java Virtual Machine (ab Version
1.6) genutzt werden. Die Software wird iiber eine grafische Benutzungsoberfliche bedient. Die
Parametrisierung der implementierten Methoden erfolgt global iiber eine Konfigurationsdatei.
Fiir die Speicherung der Daten wird fiir jedes Experiment ein neues Abbild der im Kapitel
3.2 beschriebenen relationalen Datenbank in einem Datenbankmanagementsystem erstellt.
Fiir diesen Zweck wird das Datenbankmanagementsystem MySQL (ab Version 5.1, oder
kompatibel) verwendet, das entweder lokal installiert oder im lokalen Netzwerk zur Laufzeit
verfiigbar sein muss. Zur Implementierung einzelner Funktionen in ISOQuant wurden frei-

verfiigbare externe Java-Bibliotheken verwendet, die in der Tabelle 3 zusammengefasst

werden.
Tab. 3: Die in ISOQuant genutzten externen Java-Bibliotheken.
Bibliothek Version Typ der Lizenz Verwendungszweck
JDOM 1.1.3 BSD XML-Zugriff
Tagsoup 1.2.1 Apache v2.0 XML-Zugriff
MySQL Connector/J  5.1.13  GPLv2 mit FOSS Ausnahme Datenbankverbindung
JSiX 1.0 BSD Java-Erweiterungen
Apache POI 3.8 Apache v2.0 Excel-Dateien
DOM4J 1.6.1 BSD POI-Abhingigkeit
StAX 1.0.1 Apache v2.0 POI-Abhingigkeit

ISOQuant wurde nicht-kommerziell unter einer 4-Klausel-BSD-Lizenz als quelloffene
Software iiber die Internetprisenz www.isoquant.net kostenfrei verdffentlicht. Quellcode
sowie Installationspakete fiir Windows, Mac OS X und eine portable Version fiir andere

Betriebssysteme sind verfiigbar.

78


http://www.isoquant.net

ERGEBNISSE

3.14 Vergleich mit PLGS

Um Analyseergebnisse des entwickelten Analyseworkflows auf die Reproduzierbarkeit
der Proteinidentifikation und -quantifizierung gegeniiber den Analyseergebnissen von
PLGS zu untersuchen, wurde ein tryptischer Verdau von einem HeLa-Zelllysat unter
unterschiedlichen Bedingungen mit MSE-, HDMSE- und UDMSE-Methoden erfasst!'®®!. Jede
Messung wurde dreimal wiederholt. Die Rohdaten wurden zunichst mit PLGS prozessiert
und die PLGS-Ergebnisse anschlieend mit ISOQuant analysiert. Alle Replikatmessungen
einer Akquisitionsmethode wurden jeweils einem separaten LC-MS-Experiment zugeordnet.
Sowohl die Ergebnisse der Peptid- und Proteinidentifikation als auch die Ergebnisse der
Quantifizierung wurden vor und nach der ISOQuant-Analyse erfasst. Abbildung 20 und
Tabelle 4 vergleichen die Anzahl der korrekt identifizierten Peptide und Proteine der HeLa-
Zellen bei FDR < 1% in den MSE-, HDMSE- und UDMSE-Datensitzen vor und nach der
ISOQuant-Analyse.
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Abb. 20: Peptid- und Proteinidentifikationen nach PLGS- und ISOQuant-Analyse.

Anzahl der bei FDR < 1% in einer LC-MS-Messung identifizierten Peptide (a) und Proteine (b) vom
tryptischen Verdau eines HeLa-Zelllysats, das mit MSE, HDMSE, UDMSE (200 ng, 90 min) und
UDMSE (300 ng, 180 min) (UDMSE-L) akquiriert wurde, vor der ISOQuant-Analyse (PLGS, weisse
Balken) und nach der ISOQuant-Analyse (ISOQuant, graue Balken). Die Balken représentieren die
Durchschnittswerte von jeweils drei technischen Replikaten. Die Whiskerenden reprisentieren die
entsprechenden Maximalwerte.
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Tab. 4: Peptid- und Proteinidentifikationen nach PLGS- und ISOQuant-Analyse.

Die durchschnittliche Anzahl der bei FDR < 1% in einer LC-MS-Messung identifizierten Peptide und
Proteine eines tryptischen Verdaus von HeLa-Zellen (s. Abbildung 20) werden fiir die Akquisition
mit MSE, HDMSE, UDMSEF (200 ng, 90 min) und UDMSE (300 ng, 180 min) (UDMSE-L) vor der
ISOQuant-Analyse (PLGS) und nach ISOQuant-Analyse (ISOQuant) in der Tabelle aufgefiihrt.

Peptide Peptide Proteine Proteine
Datensatz PLGS ISOQuant PLGS ISOQuant
MSE 14235 18893 1052 1274
HDMSE 24309 26889 2114 2575
UDMSE 37055 36551 3042 3795
UDMSE-L 47173 47665 3552 4428

Gegeniiber PLGS stieg die durchschnittliche Anzahl der Peptididentifikationen nach der
ISOQuant-Analyse der MSE-Daten um 32,7%, der HDMSE-Daten um 10,6% und der UDMSE-
Daten mit 180 min Gradientenzeit um 1% an, fiel jedoch bei den UDMSE-Daten mit 90 min
Gradientenzeit um 1,4% ab. Die durchschnittliche Anzahl der Proteinidentifikationen stieg
bei allen Datensitzen nach der ISOQuant-Analyse um 21,1% bis 24,8% im Vergleich zum
PLGS-Ergebnis an.

Abbildung 21 zeigt Ubereinstimmungen der Peptid- und Proteinidentifikationen zwischen
den drei technischen Replikaten des mit UDMSE (300 ng, 180 min) akquirierten HeLa-
Proteoms vor und nach der Datenanalyse mit ISOQuant. Durch die Datenanalyse mit
ISOQuant fiel die Anzahl der mit PLGS im LC-MS-Experiment identifizierten Peptide
von insgesamt 68663 auf 43463 um 36,7%. Die Anzahl der identifizierten Proteine wurde
von 4270 auf 3833 um 10,2% reduziert. Dabei konnte eine signifikante Verbesserung
der Reproduzierbarkeit der Peptid- und Proteinidentifikation nach der ISOQuant-Analyse
beobachtet werden. So stieg der Anteil der Peptide, die in allen drei technischen Replikaten
identifiziert wurden, von 23,9% auf 69,3%. Der Anteil der in allen drei technischen
Replikaten iibereinstimmenden Proteinidentifikationen stieg von 48,5% auf 97,8%. Die
gegeniiber PLGS geringeren Gesamtzahlen an Peptid- und Proteinidentifikationen werden
bei der ISOQuant-Analyse hauptsédchlich durch die benutzerdefinierte Filterung der PLGS-
Identifikationen verursacht. Die Reproduzierbarkeit der Peptid- und Proteinidentifikation
wird mit der Ubertragung von Peptididentifikationen zwischen den Messungen durch die

Cluster-Annotation gesteigert.
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Abb. 21: Reproduzierbarkeit der Identifikation nach PLGS- und ISOQuant-Analyse.

Das HeLa-Proteom wurde in drei technischen Replikaten mit UDMSE (300 ng, 180 min)
massenspektrometrisch erfasst und mit PLGS und ISOQuant analysiert!®3!. In der Abbildung wird die
Ubereinstimmung der Peptid- (a) und der Proteinidentifikationen (b) zwischen den drei technischen
Replikaten dargestellt. Die Balkendiagramme zeigen jeweils die Anzahl der Peptide bzw. Proteine, die
in nur einem, in zwei oder in allen drei technischen Replikaten identifiziert wurden.
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Um die Reproduzierbarkeit der Proteinquantifizierung eines LC-MS-Experimentes zu
bewerten, wird fiir jedes quantifizierte Protein die Varianz der berechneten Proteinmengen
zwischen den technischen Replikaten betrachtet. Abbildung 22 und Tabelle 5 zeigen die
Verteilungen von Variationskoeffizienten (CV)' der Proteinmengen fiir das mit MSE, HDMSE

und UDMSE-Methoden akquirierte HeLa-Proteom vor und nach der ISOQuant-Analyse.
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Abb. 22: Varianz der Proteinquantifizierung nach PLGS- und ISOQuant-Analyse.

Das HeLa-Proteom wurde mit MSE, HDMSF und UDMSEF in jeweils drei technischen Replikaten (200
ng, 90 min) analysiert. Der Boxplot visualisiert die Varianz der Proteinquantifizierung anhand der
Verteilungen der Variationskoeffizienten von ermittelten Proteinmengen zwischen den technischen
Replikaten der jeweiligen Akquisitionsmethode nach der Datenanalyse mit PLGS und ISOQuant. Die
Boxen reprisentieren das 25. und das 75. Percentil, die Linien in den Boxen den Median und die
Whiskerenden das 5. und 95. Percentil der jeweiligen Verteilungen.

'Der Variationskoeffizient wird oft auch als die relative Standardabweichung (RSD, engl. relative standard
deviation) bezeichnet.
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Tab. 5: Varianz der Proteinquantifizierung nach PLGS- und ISOQuant-Analyse.
Die Tabelle zeigt die Varianz der Proteinquantifizierung anhand der CV-Verteilungen von ermittelten
Proteinmengen zwischen den technischen Replikaten der jeweiligen Akquisitionsmethode nach der
Datenanalyse mit PLGS und ISOQuant. Die CV-Verteilungen werden hier anhand der statistischen
Lagemale, der 0,05-, 0,25-, 0,5- (Median), 0,75- und 0,95-Quantile beschrieben.

Datensatz  Software Qo.0s Qoos  Median Q75 Qo.05

MSE PLGS 0,0152 0,0415 0,0847 0,2105 1,4142
MSE ISOQuant 0,0085 0,0237 0,0400 0,0612 0,1049
HDMSE  PLGS 0,0211 0,0630 0,1278 0,3115 1,0996
HDMSE  1SOQuant 0,0103 0,0288 0,0475 0,0778 0,1546
UDMSE  PLGS 0,0137 0,0413 0,1203 0,3993 1,0000
UDMSE  ISOQuant 0,0084 0,0210 0,0350 0,0532 0,0979

Fiir alle Akquisitionsmethoden reduzierte die ISOQuant-Analyse die Varianz von
Proteinmengen zwischen den technischen Replikaten in einem LC-MS-Experiment gegeniiber
der Datenanalyse mit PLGS deutlich. Nach der PLGS-Analyse verteilen sich 95% der
Variationskoeffizienten unter 1,41 in MSE-, unter 1,1 in HDMSE- und unter 1,0 in UDMSE-
Daten. Nach der ISOQuant-Analyse verteilen sich die 95% der Variationskoeffizienten unter
0,1 in MSE-, 0,15 in HDMSE- und 0,1 in UDMSE-Daten. Im Vergleich zu den entsprechenden
Variationskoeffizienten nach der PLGS-Analyse wurden die mittleren Variationskoeffizienten
nach der Datenanalyse mit ISOQuant um 52,8% in MSE-, um 62,8% in HDMSE- und um
70,9% in UDMSE-Daten reduziert. Eine Reduktion der Varianz von Proteinmengen zwischen
den technischen Replikaten wird bei der Datenanalyse mit ISOQuant hauptséchlich durch die
Analyseschritte der restriktiven Annotation der Feature-Cluster und die multidimensionale

Normalisierung der Feature-Intensitéten erreicht.

83



ERGEBNISSE

3.15 Vergleich mit Progenesis QI for Proteomics und synapter

Um den Einfluss der Datenanalyse auf das Ergebnis der labelfreien Quantifizierung
erfassen zu konnen, wurde ein Satz aus zwei Evaluierungsproben entwickelt
sowie mit MSE- und UDMSE-Methoden massenspektrometrisch analysiert. Anhand
der resultierenden Evaluierungsdatensitze wurde die analytische Performance des
implementierten Analyseworkflows (ISOQuant) bewertet sowie mit der analytischen

Performance der Softwarepakete synapter und Progenesis QIP verglichen.

3.15.1 HelLa-Hefe-E.coli-Metaproteom

Bei einem typischen, komparativen Experiment zur labelfreien Proteinquantifizierung
werden Proteinmengen in unterschiedlichen Proben ermittelt und verglichen. Dabei
stiitzen sich viele Analysemethoden auf die Annahme, dass der GroBteil der Proteine
in einem Experiment keiner Regulation unterliegt. So werden gleiche Mengen dieser
Hintergrundproteine in allen Proben des Experiments vorausgesetzt. Lediglich fiir eine
Untermenge der Proteine wird ein Unterschied in der Expression und damit unterschiedliche
Konzentrationen in den einzelnen Proben angenommen. Werden mehrere Proben bekannter
Komposition analysiert, so kann der Einfluss der Datenanalyse auf das Ergebnis der labelfreien
Quantifizierung nachvollzogen werden. Solche Evaluierungsdaten konnen z.B. durch die
Zugabe einzelner Proteine in bekannten, in einzelnen Proben unterschiedlichen Mengen zu
einem bekannten Hintergrund-Proteom erstellt werden!!®”). Die statistische Signifikanz einer
solchen Evaluierung wird jedoch durch die geringe Zahl der verwendeten Standardproteine
reduziert. Die Gesamtmenge der Proteine in den Evaluierungsproben sollte konstant gehalten
werden, um zusitzlichen systematischen Fehlern bei der Datenanalyse vorzubeugen. Unter
Beriicksichtigung dieser Aspekte wurden zwei Metaproteomproben bekannter Komposition
generiert, die die tryptisch verdauten Proteome von drei unterschiedlichen Organismen
(Mensch, Weinhefe und Escherichia coli) in exakt bekannten Anteilen enthalten. Um eine
grofle Zahl von unregulierten Hintergrundproteinen zu simulieren, bestehen die beiden Proben
(Probe A und Probe B) jeweils zu 65% der Gesamtproteinmenge aus gleichen Mengen
tryptisch verdauter Proteine menschlicher Epithelzellen eines Zervixkarzinoms (HeLa-Zellen).
Fiir die Simulation der in der Probe A gegeniiber der Probe B vierfach herunterregulierten
Proteine, wurden tryptisch verdaute Proteine des Bakteriums E.coli entsprechend 5% der

Gesamtproteinmenge zur Probe A und entsprechend 20% zur Probe B hinzugefiigt. Die
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Gesamtproteinmengen der beiden Proben wurden durch die Zugabe der tryptisch verdauten
Hefeproteine ausgeglichen. Neben dem Ausgleich der Gesamtproteinmengen simuliert das
Hefeproteom durch seine Mengenanteile von 30% in der Probe A und 15% in der Probe
B zweifach hochregulierte Proteine in der Probe A gegeniiber der Probe B. Beide Proben
wurden jeweils in den Akquisitionsmodi MSF und UDMSE massenspektrometrisch analysiert.
Jede Probe wurde dabei in fiinf technischen Replikaten gemessen. Somit liegen innerhalb des
LC-MS-Experiments insgesamt fiinf Rohdatensitze jeder Probe zu jeder Akquisitionsart vor.
In Abbildung 23 werden die Zusammensetzung der Metaproteomproben und der Ablauf der

LC-MS-Analyse schematisch dargestellt.
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Abb. 23: Komposition und LC-MS-Akquisition der Metaproteomproben.

Die Metaproteomproben A und B bestehen zu 65% aus humanem (HeLa) Proteom. Die Anteile des
bakteriellen (E.coli) Proteomes betragen 5% in der Probe A und 20% in der Probe B. Entsprechend
ist der Anteil des Hefeproteoms 30% in der Probe A und 15% in der Probe B. Beide Metaproteome
wurden mit MSE- und UDMSE- Akquisition in fiinf technischen Replikaten massenspektrometrisch
analysiert.

<
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3.15.2 Analyseworkflows

Aus den generierten Rohdaten der Metaproteomproben wurden drei Testdatensitze
zusammengestellt: MSE, UDMSE sowie ein kombinierter Datensatz aus MS® und UDMSE-
Daten. Die MSE- und UDMSE-Datensiitze enthalten die Daten aus den jeweiligen 10
Messungen. Entsprechend umfasst der kombinierte Datensatz die Daten der insgesamt 20
Messungen. Die drei Datensédtze wurden der Analyse mit Progenesis, synapter und ISOQuant
unterzogen. In Abbildung 24 werden die Analyseworkflows von Progenesis QIP, synapter
und [ISOQuant aus Sicht des Anwenders dargestellt.
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Abb. 24: Analyseworkflows der getesteten Softwarelosungen.

Die Metaproteom-Rohdaten wurden mit drei Analyseworkflows zur labelfreien Proteinquantifizierung
analysiert. Wéhrend Progenesis QIP alle Analyseschritte beinhaltet, miissen die Rohdaten fiir synapter
und ISOQuant mit PLGS vorprozessiert werden. Die Peptid- und Proteinidentifikation in PLGS
erfolgte fiir synapter mit 100% FDR und fiir ISOQuant mit 1% FDR. Der direkte Zugriff auf die
PLGS-Datenstrukturen ist in ISOQuant integriert. Fiir synapter wurden die PLGS-Ergebnisse im
CSV-Format exportiert und die Analyse experimentspezifisch in R programmiert. Die Ergebnisse der
labelfreien Quantifizierung in synapter werden fiir jede Messung separat berichtet. Progenesis QIP und
ISOQuant exportieren die Analyseergebnisse jeweils fiir ein gesamtes Experiment.

Das kommerzielle Progenesis QIP integriert alle notigen Analyseschritte in einer Software.
Fiir die freien Softwarepakete synapter und ISOQuant wird eine Vorprozessierung der
Rohdaten mit PLGS vorausgesetzt, die sowohl die Signalprozessierung als auch die Peptid-
und Proteinidentifikation beinhaltet. Die Analyseworkflows von Progenesis QIP, synapter
und ISOQuant verwenden gleiche Algorithmen fiir die Signalprozessierung (Apex3D,
Waters), weitere Schritte der Datenanalyse unterscheiden sich jedoch. Wahrend ISOQuant
keine besonderen Anforderung an die PLGS-Analyse stellt, benotigt synapter eine Peptid-
und Proteinidentifikation mit 100% FDR sowie aktivierter Zusatzausgabe der PLGS-
Ergebnisse in CSV-Dateien. Nach der PLGS-Analyse werden die PLGS-Datenstrukturen
von ISOQuant automatisch durchsucht. Das Design des jeweiligen Experimentes wird durch

Benutzerinteraktion festgelegt. AnschlieBend werden die Experimentdaten in die relationale
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Datenbank importiert und der Analyseworkflow automatisiert abgearbeitet. Die synapter-
Analyse wird experimentspezifisch mit einem R-Programm definiert und parametrisiert.
Dabei werden die Dateisystempfade zu den aus PLGS erzeugten CSV-Dateien angegeben.
Analyseergebnisse der labelfreien Quantifizierung mit synapter werden fiir jede Messung
separat generiert. Progenesis QIP und ISOQuant berichten ihre Analyseergebnisse auf Basis
des gesamten Experiments.

Zur besseren Vergleichbarkeit wurden die Analyseergebnisse der Softwarepakete in
ein einheitliches Format tiberfiihrt. Fiir den kombinierten Datensatz werden dabei nur die

Quantifizierungswerte der MSE-Daten bei der Evaluierung beriicksichtigt.

3.15.3 Filterung der Analyseergebnisse

Die verwendeten Analyseworkflows entscheiden nach unterschiedlichen, internen Kriterien,
welche Proteine quantifiziert werden. Um eine einheitliche, vergleichbare Qualitdt der
Analyseergebnisse durch Progenesis QIP, synapter und ISOQuant sicherzustellen, wurden
die Ergebnisse der labelfreien Quantifizierung zusitzlich gefiltert. Dabei wurde die
Quantifizierung eines Proteins nur dann akzeptiert, wenn dieses durch mindestens zwei
Peptide identifiziert wurde (Peptidfilter) und wenn das Protein mindestens in zwei technischen

Replikaten in einer der beiden Proben quantifiziert wurde (Replikationsfilter).
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3.15.4 Proteinidentifikation

Um den Einfluss des Peptid- und Replikationsfilters auf die Proteinidentifikation zu
untersuchen, wurden diese Filter sequentiell angewandt. Die Anzahl der identifizierten
Proteine wurde jeweils fiir alle Datensitze und Softwarepakete vor und nach Anwendung
des Peptidfilters sowie nach der anschlieBenden Anwendung des Replikationsfilters erfasst.
Dabei konnten auf Basis gleicher Eingabedaten deutliche Unterschiede in der Anzahl der
identifizierten Proteine zwischen Progenesis QIP, synapter und ISOQuant bei MSE, UDMSE
und kombinierten Datensédtzen beobachtet werden. Wie in Abbildung 25 gezeigt, hat die

Datenfilterung mittels Peptid- und Replikationsfilter einen erheblichen Einfluss auf die Anzahl

der Proteinidentifikationen.
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Abb. 25: Einfluss des Peptid- und Replikationsfilters auf die Proteinidentifikation.

Vor Filterung identifiziert synapter die meisten Proteine in jedem Testdatensatz. Progenesis QIP und
ISOQuant identifizieren eine vergleichbare Anzahl der Proteine in allen Testdatensétzen, dabei findet
Progenesis QIP in MSE-Daten 17% Proteine mehr als ISOQuant. Die zusitzliche Datenfilterung
reduziert die Anzahl identifizierter Proteine in allen Ergebnissen.

Die synapter-Strategie zur Maximierung der Proteinidentifikationen liefert die hochste
Zahl an identifizierten Proteinen fiir alle drei Testdatensétze vor der zusétzlichen Filterung der
Daten. Progenesis QIP und ISOQuant berichten eine vergleichbare Anzahl der identifizierten
Proteine fiir alle Testdatensitze, dabei findet Progenesis QIP in MSE-Daten 17% mehr Proteine
als ISOQuant. Die Peptid- und Replikationsfilter reduzieren die Zahlen identifizierter Proteine
fiir jede Software und jeden Testdatensatz. Durch die Filter wurde die Anzahl der Proteine in

Ergebnissen von Progenesis QIP um bis zu 3,8% und in Ergebnissen von ISOQuant um bis zu
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8,8% reduziert. Im Fall von synapter konnte eine Reduktion der Proteinidentifikationen um
27% in MSE- und um 33% in UDMSE-Daten beobachtet werden. Im kombinierten Datensatz
identifizierte synapter 3994 Proteine, diese Zahl sank nach Anwendung des Peptidfilters auf
3084 Proteine und nach Anwendung des Replikationsfilters auf 1159 Proteine. Dies bedeutet
einen Gesamtverlust von 71% der Identifikation durch die zusétzliche Filterung der Daten in
synapter-Ergebnissen fiir den kombinierten Datensatz.

Wie in Abbildung 26 dargestellt, wurde eine hohe Ubereinstimmung der identifizierten
Proteine in allen Datensitzen zwischen den Analyseergebnissen der drei Softwarepakete nach

der Anwendung der Peptid-und Replikationsfilter beobachtet.

MSE UDMSE kombiniert
ISOQuant Progenesis QIP 1ISOQuant Progenesis QIP ISOQuant Progenesis QIP
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Abb. 26: Ubereinstimmung der Proteinidentifikation zwischen den Softwareldsungen.

Nach der Peptid-und Replikationsfilterung konnten 1011 Proteinidentifikationen im MSE- und
2262 Proteinidentifikationen im UDMSE-Datensatz iibereinstimmend in allen drei Softwarepaketen
identifiziert werden. Fiir den kombinierten Datensatz betrug die Zahl der iibereinstimmenden
Proteinidentifikationen 1127.

Im MSE-Datensatz wurden 1011 (67%) Proteine von Progenesis QIP, synapter und
ISOQuant iibereinstimmend identifiziert. Im UDMSE-Datensatz betrug die Ubereinstimmung
2262 (66%) Proteine. Limitiert durch die synapter-Identifikationen stimmten im kombinierten
Datensatz 1127 (35%) Proteine in den Ergebnissen der drei Softwarepakete iiberein. 2390
(73%) Proteine wurden im kombinierten Datensatz durch Progenesis QIP und ISOQuant
ibereinstimmend identifiziert.

Die Ubereinstimmungen zwischen den Analyseergebnissen der einzelnen Testdatensiitze
werden in Abbildung 27 als Venn-Diagramme fiir die einzelnen Softwarepakete
dargestellt. Die Analyseergebnisse innerhalb eines Softwarepaketes weisen jeweils hohe
Ubereinstimmungen der Proteinidentifikationen iiber alle drei Testdatensitze auf: 1311
Proteine in den Ergebnissen von Progenesis QIP, 1108 in den Ergebnissen von synapter und

1157 in den Ergebnissen von ISOQuant. UDMSE liefert eine hohere Proteomabdeckung
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Abb. 27: Ubereinstimmung der Proteinidentifikation zwischen den Testdatensitzen.

1311 Identifikationen stimmten in Progenesis, 1108 in synapter und 1157 in ISOQuant-
Analyseergebnissen zwischen MSF, UDMSF und den kombinierten Daten iiberein. Zwischen dem
UDMSE- und dem kombinierten Datensatz betrigt die Ubereinstimmung der Identifikationen jeweils
2568 Proteine fiir Progenesis, 1135 Proteine fiir synapter und 2752 Proteine fiir ISOQuant.

als MSE. Lediglich bis zu 1,5% der MSE-Proteine wurden nicht in UDMSE- oder
den kombinierten Datensdtzen erkannt. Die Zahl liegt im Bereich der bei der Peptid-
und Proteinidentifikation verwendeten FDR-Schranke (1%), so dass es sich mit hoher
Wahrscheinlichkeit um falsch positive Proteinidentifikationen handelt. Zwischen den UDMSE
und den kombinierten Datensitzen stimmen die Identifikationen weitgehend iiberein: 2568
Proteine in den Ergebnissen von Progenesis QIP, 1135 Proteine in den Ergebnissen von

synapter und 2752 Proteine in den Ergebnissen von ISOQuant.
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3.15.5 Prizision der relativen labelfreien Quantifizierung

Hohe technische Reproduzierbarkeit ist eine Voraussetzung fiir die Prizision der
labelfreien Proteinquantifizierung. In einem typischen Experiment iibt die Reproduzierbarkeit
der Probenaufbereitung einen signifikanten Einfluss auf die Prizision der labelfreien
Proteinquantifizierung aus. Die Analysewokflows der drei Softwarepakete gleichen sich
zwar in der initialen Signaldetektion, unterscheiden sich jedoch in den darauffolgenden
Schritten, die sich auf die Prizision der labelfreien Proteinquantifizierung auswirken. Da die
Metaproteomproben sich aus definierten Anteilen vorverdauter Proteome zusammensetzen,
erlauben die Testdatensétze den Einfluss der Datenanalyse auf die Prédzision der labelfreien
Quantifizierung durch Erfassung der Reproduzierbarkeit der quantitativen Ergebnisse zu
analysieren. Hierfiir wird fiir jedes Protein die Varianz der berechneten Proteinmengen
zwischen den technischen Replikaten innerhalb einer Probe als CV geschitzt. In Abbildung
28 und Tabelle 6 wird anhand der CV-Verteilungen aller quantifizierten Proteine innerhalb
der einzelnen Proben der Testdatensétze der Einfluss der getesteten Analyseworkflows auf die
Prizision der labelfreien Quantifizierung visualisiert.

Sowohl die Analysesoftware als auch die Art der Datenakquisition beeinflussen die
resultierende Verteilung der Variationskoeffizienten. Fiir alle Datensitze konnte eine niedrige,
vergleichbare Varianz der Proteinquantifizierung in den Ergebnissen durch die Analyse mit
Progenesis QIP und ISOQuant erzielt werden. Die niedrigsten Mediane der CV-Verteilungen
resultieren aus den Analysen der MSE-Daten, gefolgt von den Medianen der CV-Verteilungen
des UDMSE-Datensatzes. Fiir den kombinierten Datensatz wurden fiir jede Software jeweils
die hochste Varianz der Proteinquantifizierung beobachtet. Insgesamt weisen die Ergebnisse
von synapter in allen Testdatensétzen die jeweils hochste Varianz der Proteinquantifizierung

auf.

Tab. 6: Varianz der Proteinquantifizierung in verschiedenen Softwarelsungen.

Die Tabelle listet die Mediane der CV-Verteilungen der durch verschiedene Softwarelosungen
berechneten Proteinmengen innerhalb der technischen Replikate einer Probe in den Ergebnissen
der drei Testdatensétze.

Datensatz  Progenesis QIP synapter ISOQuant

MSE 0,0489 0,2628 0,0451
UDMSE 0,0610 0,1983 0,0975
kombiniert 0,0702 0,2628 0,1204
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Abb. 28: Priizision der labelfreien Proteinquantifizierung.

Die Abbildung stellt die technische Reproduzierbarkeit der labelfreien Proteinquantifizierung durch
Progenesis QIP (durchgezogene Linien), synapter (gestrichelte Linien) und ISOQuant (gepunktete
Linien) jeweils fiir den MSF (a), den UDMSEF (b) und den kombinierten Datensatz (¢) dar. Die Varianz
der Proteinquantifizierung wird hier mit einer Kerndichteschitzung (engl. kernel density estimation)
mit GauBkern der CV-Verteilungen der berechneten Proteinmengen innerhalb der technischen Replikate
einer Probe abgebildet. Die mittleren Werte der CV-Verteilungen werden in der Tabelle 6 aufgefiihrt.
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3.15.6 Richtigkeit der relativen labelfreien Quantifizierung

Die Kombination der tryptischen Proteine dreier unterschiedlicher Organismen in exakt
definierten Mengenverhiltnissen ermoglicht eine Simulation von identischen, relativen
Unterschieden der Expression fiir Hunderte von Proteinen gleichzeitig. Obwohl diese
Parallelitét der Proteinexpression nicht natiirlich erscheint, dient die hohe Komplexitit der
Testdatensétze als eine Art Stresstest fiir die Fihigkeiten der getesteten Softwarepakete zur
akkuraten Quantifizierung ganzer Proteome. Durch die synthetische Natur der Testproben
werden fiir die Proteine einzelner Spezies definierte, relative Mengenverhiltnisse zwischen
den beiden Proben erwartet. Durch die Abweichung der nach Datenanalyse berechneten
Mengenverhiltnisse zu den erwarteten Werten, kann die Richtigkeit der labelfreien
Quantifizierung beurteilt werden. Fiir jedes Protein wird sein relativer Unterschied als Logratio
geschitzt, welches als das binidr-logarithmierte Verhiltnis der durchschnittlichen Menge in der
Probe A zur durchschnittlichen Menge in der Probe B (Log,(A:B)) berechnet wird. Da HeLa-
Proteine zu gleichen Anteilen in beiden Proben vertreten sind, sollten sich ihre Logratios um
den Wert null verteilen. Der Erwartungswert fiir die Logratios der Hefeproteine zwischen den
Proben A und B betrigt 1,0 und fiir die Logratios der E.coli-Proteine -2,0. Abbildung 29 zeigt
die berechneten Logratios aller quantifizierten Proteine entlang der logarithmierten Intensitéit
fiir die Ergebnisse der labelfreien Quantifizierung der MSE-, UDMSE- und der kombinierten
Daten durch Progenesis QIP, synapter und ISOQuant. Dabei werden nur Logratios der Proteine
dargestellt, die sowohl in der Probe A als auch in der Probe B quantifiziert werden konnten.
Die Logratios wurden um den Median der Logratios von HeLa-Proteinen zentriert.

Wiihrend sich die Logratios in den MSE-Ergebnissen von synapter und ISOQuant akkurat
um die entsprechenden Erwartungswerte verteilen, unterschitzte Progenesis QIP die relativen
Mengenverhiltnisse fiir Hefe- und E.coli-Proteine systematisch. Auch im UDMSE- und dem
kombinierten Datensatz wurden von Progenesis QIP die relativen Mengenverhiltnisse fiir

Hefe- und E.coli-Proteine systematisch unterschitzt.
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Abb. 29: Richtigkeit der labelfreien Proteinquantifizierung.

Die Ergebnisse der labelfreien Quantifizierung der drei Testdatensitze durch Progenesis, synapter
und ISOQuant werden als Punktdiagramme der Logratios dargestellt. Die Logratios wurden als
logarithmierte Verhéltnisse der Probe A zu Probe B (Log,(A:B)) fiir jedes Protein berechnet, das
in beiden Proben quantifiziert wurde. Die Menge eines Proteins in einer Probe wurde anhand der
durchschnittlichen Mengen innerhalb der technischen Replikate dieser Probe geschitzt. Die Strichlinien
stellen die erwarteten Logratios dar: O fiir HeLa, +1 fiir Hefe und -2 fiir E.coli-Proteine.

Die Ergebnisse aller drei Softwarepakete visualisieren das in anderen Studien berichtete
Sittigungsproblem in den IMS-Daten!'** 1981 Dies kann vor Allem in den synapter-
Ergebnissen fiir den UDMSE-Datensatz beobachtet werden, wihrend in den Ergebnissen von
ISOQuant die intensitdtsabhéngigen Tendenzen durch die multidimensionale Normalisierung
weitgehend unterdriickt wurden. Fiir den kombinierten Datensatz verteilen sich in den
synapter- und ISOQuant-Ergebnissen die Logratios fiir E.coli- und Hefeproteine erneut
akkurat um die Erwartungswerte. Hier werden jedoch die Effekte des Replikationsfilters auf
die synapter-Ergebnisse sichtbar, so dass fiir synapter deutlich weniger Logratios berechnet
und abgebildet werden konnten. Alle drei Softwarelosungen waren in der Lage die Proteine

einzelner Spezies in MSE- und UDMSE-Daten weitgehend voneinander zu trennen.
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Obwohl Progenesis QIP in allen drei Datensétzen die Regulationsverhiltnisse der Proteine
stark unterschitzte, wiesen die Ergebnisse der labelfreien Proteinquantifizierung in Progenesis
QIP die wenigsten Liicken auf, d.h. die Menge der meisten Proteine konnte fiir beide
Proben berechnen werden. In Abbildung 30 werden fiir die drei Softwarepakete und die
drei Testdatensitze jeweils die Anzahlen der Proteine dargestellt, fiir die es nicht moglich
war ein Logratio zu berechnen, da sie lediglich in einer der beiden Proben quantifiziert
wurden. Weniger als 0,1% der Proteine wurden durch Progenesis QIP in nur einer der beiden
Proben quantifiziert. ISOQuant quantifizierte 1,5% im MSE-, 2% im UDMSE- sowie 5,4%
Proteine im kombinierten Datensatz entweder nur in der Probe A oder nur in der Probe B.
Synapter quantifizierte 31,6% solcher Proteine im MSE-, 25,8% im UDMSE- und 32,3% im
kombinierten Datensatz.
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Abb. 30: Exklusive Proteinquantifizierung in verschiedenen Softwarelosungen.

Fiir Progenesis QIP, synapter und ISOQuant werden fiir MSE-, UDMSE- und den kombinierten
Datensatz die Anzahlen der Proteine dargestellt, die exklusiv in nur einer der beiden Proben quantifiziert
wurden. Fiir diese Proteine kann kein relatives Mengenverhiltnis zwischen den Proben berechnet
werden.
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4 Diskussion

Neben den Markierungstechniken zur Proteinquantifizierung hat sich die labelfreie
Proteinquantifizierung fiir viele Forscher zur Methode der Wahl entwickelt. Insbesondere
die labelfreie Proteinquantifizierung auf Basis datenunabhingiger Akquisitionsmethoden
erfreut sich zunehmender Beliebtheit. Die datenunabhiingige Akquisitionsmethode MSE
sowie ihre IMS-Varianten HDMSE und UDMSE heben sich durch eine hohe Samplingrate
gegeniiber anderen Akquisitionsmethoden hervor, indem sie mit sehr kurzen Zykluszeiten nach
jedem Vorldauferionenmassenspektrum lediglich ein Fragmentionenmassenspektrum erfassen.
Auf diese Weise werden alle Peptidionen und ihre Fragmente ohne Verluste quantitativer
Informationen erfasst. Dadurch eignen sich diese Akquisitionsmethoden besonders fiir
eine Kombination mit hochauflésenden Trenntechniken wie der UPLC. Die resultierenden
LC-MS-Daten weisen eine hohe Komplexitit auf, so dass fiir ihre Verarbeitung spezielle
Losungsansitze benotigt werden, die den besonderen Herausforderungen im Zusammenhang
mit der MSE/HDMSE/UDMSE-Datenanalyse gewachsen sind.

In dieser Arbeit wurde eine Strategie und eine Reihe von dedizierten Algorithmen
zur messungsiibergreifenden, weiterfilhrenden Analyse labelfreier MSE/HDMSE/UDMSE-
Daten entwickelt, die mit der Software PLGS vorprozessiert wurden. Die entwickelte
Analysestrategie und die benotigten Algorithmen wurden als Bestandteile der Software
ISOQuant implementiert. Nach Beginn dieser Arbeit wurden andere, alternative
Losungsansitze in Form der kommerziellen Software Progenesis QIP(http://www.nonlinear.
com/) und eines frei verfiighbaren R-Paketes synapter!'4¥! vorgestellt. In einem Vergleich der
quantitativen Analyseergebnisse von ISOQuant mit den Ergebnissen von Progenesis QIP und

synapter konnte die Effektivitit des entwickelten Analyseworkflows gezeigt werden.
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4.1 Datenzugriff und Zusammenfiihrung der PLGS-Ergebnisse

Der entwickelte Analyseworkflow setzt zur Speicherung der Daten fiir die Post-
PLGS-Datenanalyse die im Kapitel 3.2 vorgestellte relationale Datenbank ein. Gegeniiber
der Datenspeicherung in Klartext-, CSV- oder XML-Dateien, wie dies bei vielen
Analysepipelines wie SuperHirn'"*!, OpenMS/TOPP!!46-148] " etc. iiblich ist, bietet eine
relationale Datenbank Vorteile bei der Zugriffsgeschwindigkeit und einfache Moglichkeiten
des wahlfreien, parallelen Zugriffs auf mehrere Datensitze zur gleichen Zeit. Auf diese Weise
wird eine messungsiibergreifende Zusammenfiihrung der bisher unabhéngig voneinander
prozessierten Daten zu einem zusammenhédngenden Experiment vereinfacht. Durch die
Datenabfragesprache SQL konnen dabei komplizierte, logische Zusammenhinge der
gespeicherten Daten direkt abgefragt werden. So miissen keine externen Logiken entwickelt
werden um Daten nach bestimmten Kriterien zu filtern. Das Schema der relationalen
Datenbank ist angelehnt an PLGS-Datenstrukturen und eignet sich deshalb speziell
zur Speicherung der datenunabhiingigen MSE/HDMSE/UDMSE-Daten eines typischen
labelfreien Schrotschuss-Proteomik-LC-MS-Experimentes, bei dem mehrere Proben in
mehreren Replikaten erfasst und vergleichend untersucht werden. Durch den hohen Grad
der Spezialisierung auf PLGS-vorprozessierte, labelfreie MSE/HDMSE/UDMSE-Daten
kann das entwickelte Datenbankschema ohne Adaptation keine weiteren Strategien der
MS-basierten Proteomik-Experimente abbilden. Bei der kiinftigen Entwicklung werden
unterschiedliche datenunabhiingige, datenabhéngige und gezielte Akquisitionsmethoden sowie

ihre Kombinationen, aber auch Markierungsmethoden wie SILAC!'?! beriicksichtigt.

4.2 Retentionszeitalignment

Das Retentionszeitalignment spielt bei einer messungsiibergreifenden Analyse
massenspektrometrischer Daten eine wichtige Rolle!'*"). Viele verschiedene Methoden zur
Ermittlung und Korrektur von linearen und nichtlinearen Fluktuationen der Retentionszeit
in LC-MS-Messungen wurden in der Literatur beschrieben und evaluiert!!®-!"2 Die
Retentionszeitalignmentalgorithmen konnen in mehrere Klassen abhidngig von der
verwendeten Eingabeinformation eingeteilt werden. Eine Gruppe dieser Algorithmen schlief3t
von bereits vorhandenen Peptididentifikationen auf die Retentionszeitverschiebungen. Jedoch
konnen die Peptididentifikationen in einzelnen LC-MS-Messungen eines Experiments

liickenhaft sein oder ginzlich fehlen (s. Kapitel 1.8.1). Eine andere Gruppe der Algorithmen
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berechnet das Retentionszeitalignment anhand der Korrelationen chromatographischer
Signale. Dabei werden rechenintensiv Korrelationen von XIC, TIC (engl. total ion current)
oder Signalprofilen ausgewertet. Die Reduktion von detektierten LC-MS-Signalen auf
die abstrakte Reprisentation als EMRT hat einen teilweisen Verlust chromatographischer
Informationen zur Folge. So gehoren der vorgestellte Algorithmus DRTW und seine
effizienteren Ableger FastDRTW, LinDRTW sowie FastLinDRTW in eine weitere Klasse
von Retentionszeitalignmentalgorithmen, die das Alignment anhand der extrahierten Features
berechnen und sich damit auf die Qualitédt der vorangegangenen Feature-Detektion verlassen.
Die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen werten extrahierte Features in Form von
EMRTs aus und benétigen keine detaillierten chromatographischen Informationen. Sie
setzen keine Peptididentifikation voraus und eignen sich prinzipiell gleichermalien fiir das
Retentionszeitalignment unterschiedlicher Arten zeitaufgeloster Daten speziell LC-MS-Daten
in verschiedenen Bereichen der Proteomik, Lipidomik oder Metabolomik.

Zur Findung eines optimalen Alignments wird bei den entwickelten Algorithmen das
Prinzip der dynamischen Programmierung verwendet, deren Eignung zu einer optimalen
Losung des Problems des Retentionszeitalignments mehrfach untersucht und bestétigt
wurdel 158 170, 173-177]

Bei einem MSE/HDMSE/UDMSE-Experiment konnen mehrere hunderttausend Features in
einer einziger Messung vorliegen. Die Alignment-Algorithmen auf Basis der dynamischen
Programmierung haben urspriinglich eine quadratische Zeit- und Speicherkomplexitit und
stellen dadurch in Verbindung mit groen Datenmengen hohe Anforderungen an die
Ausfithrungsumgebung. Sie eignen sich unter Umstidnden nicht fiir das Alignment von
solchen Datenmengen auf handelsiiblicher Hardware. Neben der Berechnung eines optimalen
Retentionszeitalignments stand deshalb bei der Entwicklung der Algorithmen deren Effizienz
im Vordergrund. Die Algorithmen FastDRTW, LinDRTW bedienen sich unterschiedlicher
Strategien zur Optimierung der dynamischen Programmierung. FastLinDRTW kombiniert
auf eine neuartige Weise die Vorteile der beiden Optimierungstechniken. Dadurch
erreicht FastLinDRTW bei gleicher Qualitédt des Retentionszeitalignments eine iiberlegene
Effizienz gegeniiber DRTW, FastDRTW und LinDRTW auf (s. Kapitel 3.3.6). Der
FastLinDRTW-Algorithmus ermoglicht eine schnelle Alignmentberechnung fiir sehr grof3e
Eingabesequenzen auf handelsiiblicher Hardware in linearer Zeit und auf linearem Speicher.
Durch eine problemspezifische Adaption der Distanzfunktion wire eine Anwendung des

FastLinDRTW-Algorithmus auf andere wissenschaftliche Fragestellungen denkbar, die eine
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ressourcenschonende Berechnung paarweiser Alignments von sehr groen Eingabesequenzen
voraussetzen.

Durch das paarweise Retentionszeitalignment wird eine Untermenge der moglichen
Ubereinstimmungen zwischen zwei LC-MS-Messungen gefunden. Die Zeitverschiebungen
fiir alle Features werden durch lineare Interpolation zwischen den Zeitverschiebungen an
korrespondierenden Feature-Paaren interpretiert. Zur Steigerung der Genauigkeit béte sich
die Anwendung nichtlinearer Interpolationsmethoden an, z.B. der Bezierkurven oder der
Spline-Interpolation!!’ 7?1, Zugunsten der Effizienz wird an der linearen Interpolation als
ausreichend genauen Losung festgehalten, zumal die potentiellen lokalen Interpolationsfehler
keinen erkennbaren Einfluss auf das Ergebnis des Feature-Clustering haben.

Das paarweise Retentionszeitalignment aller Messungen eines Experiments gegen
eine experimentweite Referenz ermoglicht ein multiples Retentionszeitalignment, bei
dem messungsspezifische nichtlineare Zeitverschiebungen gegeniiber einem gemeinsamen
Referenzzeitraum analysiert werden. Analog zu Losungen in anderen Studien dient dabei eine
der Messungen des Experiments als Referenz!'%’!. Der resultierende Referenzzeitraum ergibt
sich somit unmittelbar aus der Wahl der Referenzmessung. Die Retentionszeiten alignierter
Messungen verteilen sich folglich iiber die Dauer der Referenz. Ein Alleinstellungsmerkmal
der in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen fiir das paarweise Retentionszeitalignment
ist die Fihigkeit, das Retentionszeitalignment fiir MS-Messungen mit LC-Gradientzeiten
zu berechnen, die stark voneinander abweichen, z.B. Alignment von Messungen mit
Gradientzeiten von 90 min und 180 min. Durch die Verwendung einer einheitlichen
Referenzmessung ergibt sich die Moglichkeit innerhalb eines Experiments Messungen
mit unterschiedlichen Gradientenzeiten zu kombinieren. Bei einem solchen multiplen
Retentionszeitalignment werden die Gradientenzeiten aller Messungen des Experiments
auf die Gradientenzeit der Referenzmessung skaliert. Eine weitere Verbesserung dieser
Vorgehensweise konnte durch die Abbildung der skalierten Gradientzeiten auf eine
benutzerdefinierte Standard-Gradientenzeit erreicht werden. Dies wiirde die Abhédngigkeit der
resultierenden Gradientzeiten von der Auswahl der Referenzmessung entkoppeln und damit

die Parametrisierung weiterer Analyseschritte vereinfachen.

4.3 Feature-Clustering

Die labelfreie quantitative Schrotschuss-Proteomik stiitzt sich auf den Vergleich der

in verschiedenen LC-MS-Messungen erfassten Intensitdten gleicher Peptide, die vor der
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Identifikation als Features vorliegen. Um Features messungsiibergreifend zu vergleichen, wird
ihre Zusammengehorigkeit mit der im Kapitel 3.4 vorgestellten Methode analysiert. Nach
dem multiplen Retentionszeitalignment sind die Elutionszeiten korrespondierender Features
jeweils iiber alle Messungen des Experiments angenihert, ihre weiteren Eigenschaften wie
das m/z oder die Driftzeit konnen systemabhéngig von Messung zu Messung unterschiedlich
stark variieren. Die Unschiirfe der Ubereinstimmung von Eigenschaften korrespondierender
Features kann mit Hilfe der Clusteranalyse zur Gruppierung der entsprechenden Features
iiberwunden werden. Fiir diesen Zweck wurden bereits Algorithmen wie das Hierarchische
Complete-Linkage- oder das k-Means-Clustering eingesetzt!!*! 18-1821 Eine Anwendung
dieser Algorithmen bringt neue Herausforderungen mit sich. Die Hierarchische Clusteranalyse
ordnet alle untersuchten Elemente systematisch zu einer baumartigen Struktur. Um
Features mit Hilfe der Hierarchischen Clusteranalyse in unabhéngige Gruppen nach
ihrer Ubereinstimmung aufzuteilen, muss der Ablauf der Analyse beim Erreichen einer
bestimmten, zundchst unbekannten Clustering-Tiefe unterbrochen werden. Der Mehraufwand
zur Schitzung der korrekten Tiefe sowie die quadratische Komplexitit des Algorithmus
schrinken den Einsatz der Hierarchischen Clusteranalyse bei komplexen Daten ein. Die
k-Means-Methode kann zwar eine bessere Zeit- und Speichereffizienz als die Hierarchische
Clusteranalyse vorweisen, setzt jedoch die Kenntnis der Anzahl von Zielclustern voraus.
Die Berechnung der optimalen Anzahl der Zielcluster fiir k-Means stellt ein eigensténdiges,
informatisches Problem dar und erhoht zumindest die praktische Zeitkomplexitit. Die in
dieser Arbeit eingesetzte, dichtebasierte Clustering-Methode - DBSCAN!!%] benotigt kein
Abbruchkriterium und keine Heuristik iiber die Anzahl der Cluster. DBSCAN nimmt an, dass
Objekte, die zusammengehoren, mit einer gewissen Dichte nah beieinander im untersuchten
geometrischen Raum zu finden sind. Neben der eigentlichen Aufgabe zur Gruppierung der
korrespondierenden Features ist DBSCAN zusitzlich in der Lage alleinstehende Features,
fiir die es keine entsprechenden Features in anderen Messungen gibt, als Rauschen zu
klassifizieren. Durch die Definition einer Mindestzahl der erwarteten Features in einem
Cluster kann der Benutzer auf den Ausgang der DBSCAN-Clusteranalyse Einfluss nehmen.

Die Uberfiihrung der Features in einen mehrdimensionalen, homogenen, geometrischen
Raum dient der Optimierung und Vereinfachung der Evaluierung von Distanzen zwischen
den Features wihrend der Clusteranalyse. Die instrument- und experimentspezifischen
Auflosungsparameter fiir die Masse, Retentionszeit und die Driftzeit beeinflussen zusitzlich

das Ergebnis des Feature-Clusterings. Hieraus resultiert ein fiir alle Clustering-Methoden

100



DISKUSSION

gemeinsames Problem. Bei einer zu hoch gewdhlten Experiment-spezifischen Auflosung
kann die Grof3e der einzelnen Cluster durch die Clustering-Methode unterschitzt und bei
einer zu niedrigen Auflosung entsprechend iiberschitzt werden. Im ersten Fall werden
zusammengehorige Features in mehrere Cluster aufgeteilt, so dass im Ergebnis viele
kleine Cluster auftreten. Im zweiten Fall werden unterschiedliche Features in einen Cluster
eingruppiert, so dass im Ergebnis wenige jedoch grofle Cluster auftreten. Das Problem konnte
durch eine algorithmische Schitzung der Auflosungsparameter und eine nachtréigliche Analyse
der resultierenden Cluster auf ihre Plausibilitit umgangen werden. Moglicherweise konnte
die Parameterabhédngigkeit des Clustering-Ergebnisses durch Einsatz anderer Clustering-
Algorithmen reduziert werden, die in der Lage sind Cluster unterschiedlicher Dichte zu
erkennen, wie z.B. OPTICS!'33 oder DeLi-Clul'®¥,

Der DBSCAN-Algorithmus besitzt theoretisch eine lineare Zeit- und Speicherkomplexitit,
jedes Element im untersuchten Raum wird vom Algorithmus nur einmal analysiert. Die
Ermittlung der Nachbarschaft fiir jedes betrachtete Element kann die Gesamtkomplexitét
des Algorithmus bis hin zur quadratischen Komplexitit steigern. Bei der beschriebenen
Clustering-Prozedur werden Features iiber alle Messungen des Experiments gleichzeitig
in einem gemeinsamen geometrischen Raum analysiert. Bei der Analyse komplexer
MSE/HDMSE/UDMSE-Daten kénnte der Speicherbedarf die zur Verfiigung stehenden
Ressourcen somit iibersteigen. Um den tatsdchlichen Speicherbedarf fiir das Feature-
Clustering zu reduzieren, wurde eine effiziente Preclustering-Methode entwickelt, die
alle Features des Experiments grob in Subgruppen unterteilt. Hierzu wird eine simple
Single-Linkage!!> 1631 Clustering-Strategie iterativ auf einzelne Eigenschaften der Features
angewandt. Die fiir Single-Linkage typischen Verkettungseffekte!!®3! fiihren zunichst zur
Unterteilung des gesamten Datensatzes in grole Cluster. Precluster werden dann unabhingig
voneinander dem finalen Clustering mit DBSCAN zugefiihrt. Durch die Partitionierung
des Gesamtdatensatzes ergibt sich neben der Speicherbedarfoptimierung eine Moglichkeit
der Parallelisierung. So konnen mehrere Precluster simultan in voneinander unabhéngigen

Clustering-Prozessen bearbeitet werden.

4.4 Normalisierung der Feature-Intensititen

Die Signalintensititen massenspektrometrisch erfasster Peptide konnen systematische
Fehler aufweisen, deren Ursprung auf die Varianz der Bedingungen wihrend der

Durchfithrung eines Experiments sowie auf Instabilititen des Elektrosprays oder der
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chromatographischen Methode zuriickgefiihrt werden kann. Unterschiedliche Techniken
zur Normalisierung der als Signalintensititen erfassten Peptidmengen wurden in der
Literatur beschrieben!'% 187! Einige dieser Methoden korrigieren globale Fehler der
Gesamtintensititen aller Signale einzelner LC-MS-Messungen oder verwenden interne
Standards!!36 188-1901 "andere untersuchen lokale Abhingigkeiten der Signalintensitiiten, z.B.
von der Retentionszeit!**.

Im Kapitel 3.5 wird eine neuartige multidimensionale Normalisierungsmethode zur
Korrektur systematischer Fehler der Feature-Intensitéiten vorgestellt, die ohne Einsatz interner
Standards, datenabhéngig lokale und globale systematische Fehler der Signalintensitéten
korrigiert. Anhand der LOWESS-Regression untersucht die Methode nacheinander lokale
Tendenzen der systematischen Fehler in Abhingigkeit von mehreren Parametern (
Signalintensitit, Retentionszeit und Masse) und korrigiert dann entsprechend die Intensitédten
betroffener Features. So kann durch eine Anderung der LOWESS-Bandbreite eine Balance
zur Korrektur der lokalen oder globalen Fehlertrends eingestellt werden.

Die Funktionsweise der entwickelten Normalisierungsmethode stiitzt sich auf die
Grundannahme, dass beim Vergleich mehrerer Proteome die Proteine und damit ihre
enzymatischen Peptide mehrheitlich keiner Regulation unterliegen. Somit kann davon
ausgegangen werden, dass die massenspektrometrisch erfassten Peptide zu jedem Zeitpunkt
der chromatographischen Methode, in jedem Intensitétsbereich der detektierten Signale
oder in jedem Massenbereich im Durchschnitt mehrheitlich keine Unterschiede in der
Expression aufweisen. Diese Annahme ermdéglicht eine Analyse der systematischen Fehler
der Signalintensitit in Abhingigkeit von der Hohe der Signalintensitit, der Retentionszeit des
Peptides oder der Masse bzw. des Masse-zu-Ladung-Verhiltnisses des erfassten Peptidions.
Vor Allem scheinen die Hohe der Signalintensitidt sowie die Retentionszeit des entsprechenden
Peptides den stirksten Einfluss auf den systematischen Fehler der Signalintensitit auszuiiben.
Die Methode der multidimensionalen Normalisierung der Feature-Intensitéten setzt durch die
oben beschriebene Grundannahme eine gewisse Mindestkomplexitit der zu normalisierenden
Daten voraus und eignet sich deshalb besonders fiir die Normalisierung labelfrei akquirierter
Proteomikdaten. Die Methode lédsst sich ohne weitere Adaptationen auf Metabolomik- oder

Lipidomik-Daten ausreichender Komplexitit direkt anwenden.

102



DISKUSSION

4.5 Filterung der Peptididentifikationen und Annotation der Feature-

Cluster

Die messungsiibergreifende Gruppierung korrespondierender Features durch das Feature-
Clustering beriicksichtigt nicht die Peptididentitit der Features. Im Kapitel 3.7 wurde eine
Vorgehensweise zur Annotation der Feature-Cluster vorgestellt. In durch PLGS unabhéngig
voneinander prozessierten Daten fehlen oft in einzelnen Messungen Identifikationen einzelner
Features, deren korrespondierende Features in anderen Messungen erfolgreich identifiziert
werden konnten. Unterschiedliche Moglichkeiten zur Ubertragung von Peptididentifikation
auf Features anderer Messungen wurden bereits untersucht!!44 148 1911921 'S4 werden bei
der Annotation der Feature-Cluster in eindeutigen Féllen Identifikationen der mit PLGS
identifizierten Features auf alle korrespondierenden Features ausgeweitet, indem das
entsprechende gesamte Feature-Cluster durch ein Peptid annotiert wird.

Eine Definition von Mindestkriterien fiir die Akzeptanz von Peptididentifikationen
gilt in der Proteomik als unumginglich. Ublicherweise werden nur Peptide zur
weiteren Datenanalyse zugelassen, die eine Mindestldnge der Aminosiuresequenz, einen
Mindestidentifikationsscore, etc. aufweisen. Filterung der Peptididentifikationen nach
benutzerdefinierten Kriterien vor der Annotation der Feature-Cluster sorgt fiir eine einheitliche
Qualitét der Peptididentifikationen im gesamten Experiment. Besonders die Einhaltung einer
minimalen Replikationsrate einer Peptididentifikation erméglicht dabei eine Steigerung der
Gesamtqualitiit der Peptididentifikationen!!°!,

Neben der Ubertragung von Peptididentifikationen werden wihrend der Annotation
der Feature-Cluster potentielle Identifikationskonflikte aufgeldst. Die restriktive Cluster-
Annotation steigert zwar die Qualitdt der Peptididentifikationen durch Vermeidung von
Identifikationskonfliken, reduziert jedoch gleichzeitig die Gesamtanzahl der resultierenden
Peptididentifikationen. Durch Ausweichen auf die kompetitive Annotation der Feature-
Cluster kann eine Balance zwischen dem Verlust der Peptididentifikationen und der
Qualitdtssteigerung erreicht werden. Die kompetitive Annotation wertet zur Losung
der Konflikte PLGS-Scores der Peptididentifikationen aus. Durch Einbeziehung von
Eigenschaften der Features wie der Fragmentierungsinformation zur Plausibilititspriifung

ihrer Identitit konnte die Konfliktlosung weiter verbessert werden.
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4.6 Filterung der False Discovery Rate

Bei der entwickelten Datenanalysestrategie werden Ergebnisse mehrerer, unabhiingig
voneinander vorprozessierter LC-MS-Messungen zusammengefiihrt und die Anzahl der
identifizierten Peptide und Proteine gegeniiber einzelnen Messungen verédndert. Zusitzlich
andert sich die Anzahl der Identifikationen durch Datenfilter und Auflosung der Konflikte bei
der Annotation der Feature-Cluster. Eine Anderung der Komposition identifizierter Peptide
oder Proteine in einem Experiment zieht potentiell eine Anderung der FDR nach sich.
Mit den in Kapiteln 3.8 und 3.12 vorgestellten Analyseschritten werden jeweils simple
Vorgehensweisen zur separaten FDR-Beschrinkung auf Ebene der Peptide und der Proteine
beschrieben. Die Filter der Peptid-FDR und der Protein-FDR werden an unterschiedlichen
Stellen des Analyseworkflows angewandt, sobald der vorangegangene Analyseschritt die Zahl
der entsprechenden Identifikationen potentiell verdandert.

Bei der Filterung der FDR erfolgt eine Klassifizierung der Identifikationen danach, ob sie
aus dem Decoy-Teil der Proteindatenbank stammen. Bei Peptiden, die mehreren Proteinen
zugeordnet wurden, wird von einer Decoy- oder falsch positiven Identifikation ausgegangen,
sobald eines der Ursprungsproteine aus dem Decoy-Teil der Suchdatenbank stammt.
Diese konservative Klassifizierung birgt zwar das Risiko der Fehleinstufung einer wahren
Peptididentifikation, steigert jedoch die Qualitét der resultierenden Peptididentifikationen und

das Vertrauen des Anwenders in die Qualitidt der Analyseergebnisse.

4.7 Protein-Homologie-Filter

In Experimenten der Schrotschuss-Proteomik erschwert das Problem der Proteininferenz
Riickschliisse von identifizierten Peptiden auf die Ausgangsproteine!'*?!. Viele
Datenbanksuchalgorithmen bewerten zwar einzelne Proteinidentifikationen mit einem
Zuverlissigkeitsindex oder -score, iiberlassen jedoch die Entscheidung in uneindeutigen
Fillen der Interpretation des Anwenders. Mehrere Ansitze zur Auflosung nichteindeutiger
Peptid-Protein-Beziehungen und zur Losung des Proteininferenz-Problems werden in der
Literatur beschrieben und diskutiert!!®3!. Einige Algorithmen setzen spezifische Losungen fiir
bestimmte Datenbanksuchalgorithmen um oder bendtigen herstellerspezifische Datenformate.
Dadurch lassens sie sich nicht direkt auf MSE/HDMSE/UDMSE-Daten iibertragen. Andere
Methoden berechnen rechenintensiv iiber komplizierte Modelle die Wahrscheinlichkeit der

einzelnen Peptid- und Proteinidentifikationen.
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Mit dem im Kapitel 3.9 vorgestellten Protein-Homologie-Filter wurde eine einfache Losung
des Problems der Proteininferenz entwickelt. Der Protein-Homologie-Filter analysiert in
mehreren Iterationen alle Peptid-Protein-Beziehungen innerhalb eines LC-MS-Experiments.
Der Algorithmus reduziert Proteinidentifikationen auf Proteine, deren Identifikation durch
einzelne Peptide eindeutig belegt wird. Zusitzlich werden aus Netzwerken von nicht eindeutig
identifizierten Proteinen einzelne Proteine in das Ergebnis iibernommen, deren Identifikation
im entsprechenden Netzwerk am wahrscheinlichsten ist. Auf diese Weise beriicksichtigt der
Protein-Homologie-Filter die tatsdchlich beobachteten, partiellen Homologien der Proteine
basierend auf den identifizierten Peptidsequenzen. Fiir die Berechnung der Wahrscheinlichkeit
von Proteinidentifikationen innerhalb eines Beziehungsnetzwerkes werden lediglich die
Anzahl der dem Protein zugeordneten Peptididentifikationen und der jeweilige PLGS-
Identifikationsscore des Proteins herangezogen. Gruppen sequenzhomologer Proteine werden
nach dem Protein-Homologie-Filter durch ein Protein repridsentiert. Evaluierung weiterer
Eigenschaften wie der erreichten Sequenzabdeckung oder der eventuell vorhandenen
Heuristiken bzw. Nachweise bestimmter Proteine aus vorangegangenen Experimenten wiirde
die Zuverldssigkeit der Bestimmung des jeweils am wahrscheinlichsten identifizierten
Proteins potentiell steigern. Die Evaluierung des jeweils am wahrscheinlichsten identifizierten
Proteins kann durch Anwendung eines anwendungsspezifischen Rankings anstelle des
PLGS-Identifikationsscores generalisiert werden. Der generalisierte Algorithmus kann zur
Analyse des Proteininferenz-Problems in beliebigen weiteren Schrotschuss-Proteomik-Daten

eingesetzt werden.

4.8 Verteilung der Peptidintensititen

Stammt ein Peptid von mehreren Proteinen, trigt jedes seiner Ursprungsproteine
zur Gesamtmenge dieses Peptides bei. Die Signalintensitit spiegelt die Gesamtmenge
dieses Peptides und wider und ldsst zunidchst keine Schliisse iiber die Anteile der
Ursprungsproteine an der Gesamtmenge zu. Ublicherweise werden solche geteilten
Peptide von der Proteinquantifizierung ausgenommen. Ihr Ausschluss kann jedoch die
Quantifizierung einzelner Proteine nachteilig beeinflussen'®. Im Kapitel 3.10 wird
eine Vorgehensweise zur anteiligen Aufteilung der Gesamtintensititen solcher geteilter
Peptide auf ihre Ursprungsproteine beschrieben. Die Methode berechnet fiir jede
Messung die Anteile eines geteilten Peptides an entsprechenden Proteinmengen anhand

der relativen Verhiltnissen eindeutig zugeordneter Peptide. Werden die aufgeteilten
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Peptidintensitidten zur Proteinquantifizierung herangezogen, dndern sie das Mengenverhiéltnis
ihrer Ausgangsproteine innerhalb einer Messung nicht. Die Methode bietet eine einfache und

intuitive Moglichkeit, geteilte Peptide in die Quantifizierung der Proteine einzubeziehen.

4.9 Absolute Proteinquantifizierung

Im Kapitel 3.11 wird mit TopX eine Erweiterung der verbreiteten Top3-Methode!'*®
zur absoluten Proteinquantifizierung auf Basis von Signalintensitdten vorgestellt. Die Top3-
Methode zeigt eine dhnliche Performance der absoluten Proteinquantifizierung, wie sie
mit moderneren Ansitzen erreicht wird"*”!, wie z.B. der iBAQ-Methode, die neben den
Signalintensitidten auch die theoretische Anzahl der massenspektrometrisch erfassbaren,
tryptischen Peptide eines Proteins beriicksichtigt!!*®!. Die Berechnung der Top3-Werte
gestaltet sich jedoch wesentlich einfacher als die Berechnung der iBAQ-Werte, da keine
Annahmen iiber die theoretische Detektierbarkeit der tryptischen Peptide getroffen werden
miissen. Fiir die Berechnung eines Top3-Wertes fiir ein Protein werden lediglich die
drei Peptide des betrachteten Proteins mit den hochsten Signalintensititen herangezogen.
Die urspriingliche Beschrinkung der Top3-Methode auf drei Peptide hat vermutlich
praktische Griinde. Im Gegensatz dazu erlaubt die TopX-Variante die Verwendung einer
benutzerdefinierten Anzahl von Peptiden zur Quantifizierung eines Proteins. Wie bei der
Ausgangsmethode werden mit TopX zunichst relative Proteinmengen berechnet, erst durch
die Relation mit den TopX-Werten und der vordefinierten Menge eines Standardproteins
werden absolute Proteinmengen fiir jedes identifizierte Protein ermittelt. Eine konkrete
Auswirkung der Anzahl von Peptiden, die bei der TopX-Methode zur Quantifizierung
eines Proteins herangezogen werden, wurde bislang nicht untersucht. Ein direkter Vergleich
der unterschiedlich parametrisierten TopX-Methode mit anderen Methoden zur absoluten
Proteinquantifizierung ist Gegenstand kiinftiger Untersuchungen. Neben den bekannten
Methoden auf Basis der MS1-Signalintensitédt konnte eine Eignung der vielversprechenden,
robusten Quantifizierungsmethoden auf Basis von MS2-Signalintensitdten wie RIBAR und

xRIBAR!'®! im Kontext des entwickelten Analyseworkflows evaluiert werden.

4.10 Analyseworkflow und Implementierung

Mit dem im Kapitel 3.1 vorgestellten Analyseworkflow wird eine schrittweise Strategie zur

Losung der bekannten Herausforderungen bei der Analyse von datenunabhingigen, labelfreien

106



DISKUSSION

MSE/HDMSE/UDMSE-Daten (s. Kapitel 1.8.1) umgesetzt. Mangels frei verfiigbarer
Alternativen zu Waters-Algorithmen zur Vorprozessierung von MSE/HDMSE/UDMSE-
Rohdaten und zur proteinzentrischen Peptid- und Proteinidentifikation setzt der entwickelte
Analyseworkflow nach PLGS ein und fiihrt eine messungsiibergreifende Analyse der
PLGS-Ergebnisse durch. Die Implementierung des Workflows samt der beschriebenen
Algorithmen wurde als quelloffenes Softwarepaket ISOQuant iiber eine Webprisenz
(www.isoquant.de) anderen Wissenschaftlern zur Verfiigung gestellt. ISOQuant wird bereits
vielerorts routineméssig eingesetzt. Eine Liste der Publikationen, die sich auf Datenanalysen
mit [SOQuant stiitzen, wird in Tabelle 7 aufgefiihrt.

Im Gegensatz zu den alternativen Analyseworkflows wie Progenesis QIP oder synapter
reduziert ISOQuant die Benutzerinteraktionen auf ein Minimum, indem der Zugriff auf
PLGS-Daten und alle weiteren Analyseschritte automatisiert ausgefithrt werden. Damit eignet
sich ISOQuant besonders fiir routinemifBige, ressourcenschonende Hochdurchsatzanalysen
mit einem minimalen Personalaufwand. Als eine eigenstindige Applikation mit einer
graphischen Benutzungsschnittstelle orientiert sich ISOQuant am Endanwender und setzt fiir
die Konfiguration lediglich Grundkenntnisse iiber die zu analysierenden Daten voraus.

Die Spezialisierung des Analyseworkflows ermdglicht momentan ausschlielich Analysen
datenunabhingiger MSE/HDMSE/UDMSE-Daten, die aus einem typischen labelfreien
Schrotschuss-Proteomik-Experiment stammen. Eine Generalisierung der verwendeten
Datenstrukturen und Algorithmen wiirde den Einsatz des Workflows fiir die Analyse
beliebiger DIA, DDA oder gezielt akquirierter, labelfreier LC-MS-Daten erméglichen.
Teile des Workflows insbesondere das Retentionszeitalignment, Feature-Clustering und die
multidimensionale Normalisierung der Signalintensitdten konnen diszipliniibergreifend fiir
die Signalanalyse von Metabolomik- oder Lipidomik-LC-MS-Daten verwendet werden.
Eine Ubertragung des Workflows auf die quantitative Analyse von LC-MS-Daten, die
mit Markierungstechniken wie SILAC!?!, ICAT!'?* oder iTRAQ!"?”! generiert werden,
bediirfte hauptsiichlich spezifischer Anderungen im Bereich der Signalanalyse. Um dem
Analyseworkflow mehr Flexibilitdt zu verleihen und kiinftige Weiterentwicklungen der
vorgestellten Algorithmen sowie ihren Einsatz im Kontext anderer Experimenttypen
anzuregen, konnten einerseits die einzelnen Analyseschritte in Form eigenstindiger Module
auf etablierte Analyseplattformen wie etwa OpenMS/TOPP!!46-148] jibertragen werden,
andererseits kann ISOQuant in Richtung einer dynamischer Analysepipeline fiir mehrere,

unterschiedliche Typen von LC-MS-Daten weiterentwickelt werden.
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Tab. 7: Einsatz von ISOQuant in verschiedenen Studien.

Publikation

Art der Analyse

Referenz

Patzig et al., 2011

Tenzer et al., 2011

Michel et al., 2013

Tenzer et al., 2013

Tenzer et al., 2013

Distler et al., 2014

Distler et al., 2014

Docter et al., 2014

Schick et al., 2014

Kuharev et al., 2015

Ritz et al., 2015

Qualitative und quantitative Analyse des murinen
Myelin-Proteoms
Qualitative und quantitative Analyse der Proteinkorona
von anorganischen Nanopartikeln unterschiedlicher
GroBe im humanen Blutplasma
Qualitative und quantitative Analyse der Proteome
myeloider Suppressorzellen in unterschiedlichen
Mausstimmen
Qualitative und quantitative Analyse zeitlicher Anderung
der Proteinkorona von anorganischen Nanopartikeln im
humanen Blutplasma
Qualitative und quantitative Analyse des Interaktoms des
RNA-bindenden Proteins RALY
Qualitative und quantitative Analyse des HeLLa-Proteoms
Qualitative und quantitative Analyse der Proteine der
postsynaptischen Dichte im murinen Hippocampus
Qualitative und quantitative Analyse zeitlicher Anderung
der Proteinkorona von anorganischen Nanopartikeln im
humanen Blutplasma
Qualitative Analyse der Proteinkorona von anorganischen
Nanopartikeln im humanen Blutplasma
Vergleich von ISOQuant mit anderen Analyseworkflows
anhand der qualitativen und quantitativen Analyse von
HeLa-Hefe-E.coli-Metaproteomdatensitzen
Qualitative und quantitative Analyse der Proteinkorona
von anorganischen Nanopartikeln im humanen

Blutplasma unter verschiedenen Bedingungen

[196]

[197]

[198]

[199]

[200]

[98]

[201]

[202]

[203]

[153]

[204]
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4.11 Vergleich mit PLGS

Im Kapitel 3.14 werden qualitative und quantitative Ergebnisse der Datenanalyse mit PLGS
und der anschliefenden Datenanalyse mit ISOQuant gegeniibergestellt. Da die Datenanalyse
mit ISOQuant auf die Datenanalyse mit PLGS aufbaut, konnen die in ISOQuant verwendeten
Algorithmen die Gesamtanzahl der Peptid- und Proteinidentifikationen prinzipiell nur
reduzieren. So reduzierte ISOQuant bei der Analyse des mit UDMSE und 180 min
Gradientenzeit akquirierten HeLa-Proteoms die Gesamtanzahl der Peptididentifikationen iiber
alle technischen Replikate um 36,7% und der Proteinidentifikationen um 10,2% gegeniiber
PLGS. Der Einbruch der Gesamtanzahlen von Identifikationen lédsst sich vor Allem auf
Verlust von schwach belegten Identifikationen durch Datenfilter und Konfliktauflésungen bei
der restriktiven Annotation der Feature-Cluster zuriickfithren. Wihrend die Gesamtanzahl
der Peptid- und Proteinidentifikationen iiber alle technischen Replikate durch die Analyse
mit ISOQuant sinkt, wird in einer einzelnen LC-MS-Messung im Durchschnitt meist eine
hohere Anzahl an Peptid und Proteinidentifikationen als nach der PLGS-Analyse erreicht.
Die Abweichung der Anzahl von Peptididentifikationen pro LC-MS-Messung betrug nach
ISOQuant-Analyse des HeLa-Proteoms abhédngig von der Akquisitionsmethode zwischen -1%
und 33%. Die durchschnittliche Anzahl der Proteinidentifikationen in einer Messung stieg
jedoch unabhingig der verwendeten Akquisitionsmethode um iiber 20% an. Die merkliche
Steigerung der durchschnittlichen Anzahlen von Peptid- und Proteinidentifikationen pro
LC-MS-Messung wird hauptsdchlich durch SchlieBen der Identifikationsliicken mit der
Ubertragung der Peptididentifikationen zwischen den Messungen des Experiments wihrend
der Annotation der Feature-Cluster erreicht. Die Steigerung der durchschnittlichen Anzahlen
von Identifikationen geht mit einer signifikanten Verbesserung der Reproduzierbarkeit der
Peptid- und Proteinidentifikation einher, so dass der Anteil der in allen Messungen des
Experiments iibereinstimmend identifizierten Peptide und Proteine durch die ISOQuant-
Analyse gegeniiber PLGS jeweils signifikant erhoht wird (s. Abbildung 21 auf Seite 81).
Neben der signifikant gesteigerten Reproduzierbarkeit der Identifikation reduziert ISOQuant
die Varianz der berechneten Proteinquantititen zwischen den technischen Replikaten. Dies
wird hauptséchlich durch die restriktive Cluster-Annotation und die Korrektur systematischer
Fehler durch die multidimensionale Normalisierung der Feature-Intensititen erreicht. Da
jedoch die Qualitédt der Normalisierung eng mit dem Erfolg des Feature-Clusterings und damit
auch des Retentionszeitalignments zusammenhéngt, leisten alle Schritte der Signalanalyse

jeweils einen wichtigen Beitrag zur Reduktion der Varianz von Proteinmengen zwischen
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den technischen Replikaten. Die Datenanalyse mit ISOQuant steigert somit signifikant die

Reproduzierbarkeit der Proteinquantifizierung.

4.12 Vergleich mit synapter und Progenesis

Neben der massenspektrometrischen Methode und der praktischen Aufbereitung
biologischer Proben haben die Schritte der Datenanalyse bzw. die fiir diesen Zweck
verwendete Software einen kritischen Einfluss auf die Ergebnisse eines LC-MS-
Experiments?®. Im Kapitel 3.15 wird der Einfluss des Analyseworkflows systematisch
untersucht und mit Ergebnissen von Progenesis QIP und synapter verglichen. Dabei wird die
Gesamtperformance der Proteinidentifikation und -quantifizierung der drei Analyseworkflows
anhand der erzielten Analyseergebnisse auf Basis identischer LC-MS-Daten erfasst.

Typischerweise werden zur Visualisierung der quantitativen Performance von Analysetools
einzelne Proteine in bekannten Mengen zu einem Hintergrundproteom hinzugefiigt!!'®7!.
Eine Betrachtung nur weniger Proteine reduziert jedoch die statistische Aussagekraft der
Untersuchungen stark. Um diesem Problem vorzubeugen und eine statistisch gesicherte
Vergleichbarkeit der quantitativen Analyseergebnisse zu gewihrleisten, wurde ein Satz aus
zwei Metaproteomen entworfen, welche Proteome dreier Spezies in bekannten Mengen
enthalten. Durch gleiche Mengen an humanen Proteinen in beiden Proben wird ein komplexer
Hintergrund unregulierter Proteine simuliert, wihrend durch unterschiedliche Mengen
bakterieller und mykotischer Proteine jeweils vordefinierte Regulationsverhéltnisse zwischen
den beiden Proben simuliert werden. Die beiden Metaproteome wurden mit MS® und UDMSE
in mehreren Replikatmessungen erfasst und die resultierenden Rohdaten so kombiniert, dass
jeweils drei Evaluierungsdatensitze mit jeder der drei Softwarelosungen analysiert werden
konnten.

Die drei verglichenen Analyseworkflows unterscheiden sich in ihren Analyseschritten
und dem Informationsgehalt der ausgegebenen Analyseergebnisse, wodurch ein direkter
Vergleich erschwert wird. Auf Grund unterschiedlicher Scoring-Algorithmen unterscheiden
sich die Identifikationsscores. Die Sequenzabdeckung der Proteine wird durch synapter
und ISOQuant ausgegeben, in Progenesis QIP jedoch nicht. Die Ergebnisse von synapter
werden fiir jede Messung einzeln in separate Dateien ausgegeben und mussten manuell
zu messungsiibergreifenden Berichten zusammengefasst werden. Wihrend ISOQuant fiir
jedes Protein die Anzahlen der ihm zugeordneten Peptide separat nach ihrer Klassifikation

ausgibt, werden von Progenesis QIP fiir jedes Protein jeweils die Gesamtanzahl der Peptide
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fiir seine Identifikation und fiir seine Quantifizierung angegeben. In synapter-Ergebnissen
mussten Peptididentifikationen nachtréglich fiir jedes Protein gezihlt werden. Informationen
iiber Proteingruppen werden nur von Progenesis QIP und ISOQuant berichtet, da synapter
das Problem der Proteininferenz nicht behandelt. Auf Grund der vielen Unterschiede der
Softwarepakete in ihrer Datenhandhabung wurden alle Analyseergebnisse nachtréiglich in ein
einheitliches Format tiberfiihrt und wurden zwecks Vergleichbarkeit zusétzlich nach gleichen
Qualitétskriterien gefiltert.

In den Ergebnissen der drei Softwarepakete konnte fiir alle drei Datensétze eine Reduktion
der Proteinidentifikationen durch die Applikation der Peptid- und Replikationsfilter beobachtet
werden. Vor der zusitzlichen Filterung berichtete synapter in allen drei Datensitzen jeweils
die meisten Proteinidentifikationen. Interessanterweise brachen jedoch die Anzahlen der
Identifikationen nach der Filterung stark ein, so dass in synapter-Ergebnissen jeweils
die wenigsten Proteinidentifikationen erhalten blieben. Eine hohe Ubereinstimmung der
Proteinidentifikationen konnte zwischen den Ergebnissen der drei Softwarepakete fiir alle
Datensitze aber auch zwischen den Datensétzen fiir jede Software separat beobachtet werden.
Die Hohe der Ubereinstimmung der Identifikationen zwischen UDMSF und den kombinierten
Daten belegt eine erfolgreiche Ubertragung der Proteinidentifikationen von UDMSE- auf
MSE-Daten durch alle Softwarepakete.

Bei einer guten technischen Reproduzierbarkeit bzw. der Prizision der
Proteinquantifizierung erwartet man eine niedrige Varianz der berechneten Mengen
eines Proteins innerhalb der technischen Replikate einer Probe. Auch wenn in Ergebnissen
der verglichenen Softwarelosungen fiir alle drei Datenséitze jeweils eine mit anderen Studien
vergleichbare Varianz der Proteinquantifizierung beobachtet wurde!'¢”-2%! konnten zum
Teil groBe Unterschiede der Reproduzierbarkeit der Proteinquantifizierung zwischen den
Analyseworkflows und den einzelnen Datensidtzen beobachtet werden. Angesichts der
hohen Komplexitidt der Metaproteomproben erreichten Progenesis QIP und ISOQuant eine
auBergewohnliche Prizision der Quantifizierung bei der Analyse des MSE-Datensatzes
mit jeweils mittleren Variationskoeffizienten der berichteten Proteinmengen von unter 5%.
Progenesis QIP quantifizierte die UDMSE- und die kombinierten Daten priiziser als ISOQuant
oder synapter. Die synapter-Ergebnisse wiesen fiir jeden Datensatz jeweils die hochste Varianz
der Proteinquantifizierung auf, vermutlich, weil synapter keine Normalisierungsroutine

beinhaltet.
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Durch einen Vergleich der bei der Datenanalyse erzielten, relativen Verhiltnisse der
Proteinmengen zwischen den beiden Proben in Form von Logratios mit den entsprechenden
Erwartungswerten konnte die Richtigkeit der Proteinquantifizierung untersucht werden.
Zwischen den beiden Metaproteomen wurden fiir E.coli-Proteine ein Logratio von -2,0
und fiir Hefeproteine ein Logratio von 1,0 erwartet. Die quantitativen Analyseergebnisse
von synapter und ISOQuant entsprachen weitgehend den Erwartungswerten fiir die relativen
Mengenverhiltnissen zwischen den Metaproteomproben. Im Gegensatz dazu unterschitzte
Progenesis QIP in allen Datensétzen die relativen Mengenverhiltnisse zwischen den Proben
deutlich. Beispielweise betrugen nach der Progenesis-Analyse der MSE-Daten die Logratios
der E.coli-Proteine im Mittel -0,84 (Erwartungswert -2,0) und die Logratios der Hefeproteine
im Mittel 0,46 (Erwartungswert 1,0). Ahnliche Werte wurden auch bei der Analyse der
beiden anderen Datensitze durch Progenesis QIP erreicht. Bei der Suche nach dem Grund
fiir dieses Verhalten, konnte beobachtet werden, dass Progenesis QIP die Ausdehnung
der Features in der Retentionszeit iiberschétzt und so gelegentlich ein Feature durch die
Integration der Intensititen mehrerer, unabhéngiger Signale quantifiziert. Dies trigt potentiell
zur Unterschitzung der Regulationsverhiltnisse bei, dhnlich den Beobachtungen in iTRAQ-
Experimenten, wenn mehrere koeluierende Peptide zusammen fragmentiert werden!?"”!, Die
Tendenz zur Unterschidtzung der Regulationsverhéltnisse erklidrt zum Teil auch die sehr hohe
Prézision der Proteinquantifizierung, die bei der Datenanalyse mit Progenesis QIP erreicht
wurde (s Kapitel 3.15.5, Abbildung 28) — ein gutes Beispiel dafiir, dass die Prédzision und die
Richtigkeit der Proteinquantifizierung nicht unabhingig voneinander evaluiert werden sollten.

Bei der Betrachtung der Logratios im UDMSE-Datensatz konnte in Ergebnissen von
synapter und ISOQuant eine systematische Verfidlschung der Regulationsverhiltnisse
hochabundanter E.coli- und Hefeproteine beobachtet werden, die vermutlich durch das
bereits bekannte Problem der Kompression des dynamischen Bereichs in IMS-MS-
Daten verursacht wird'®®!. Dieser Effekt konnte durch Entwicklung spezieller auf diesen
Datentyp abgestimmter Quantifizierungsmethoden oder eventuell durch Anwendung anderer
Quantifizierungsmethoden als TopX beseitigt werden, z.B. durch Proteinquantifizierung
auf Basis der Fragmentionen?®!. Die Eignung dieser Quantifizierungsmethoden zur
Losung des Problems miisste jedoch in weiteren Studien gepriift werden. Bei der Analyse
des kombinierten Datensatzes konnte das Problem der systematischen Verfilschung
der Regulationsverhiltnisse hochabundanter Proteine durch Workflows von synapter

und ISOQuant weitestgehend korrigiert bzw. umgangen werden, da fiir den Vergleich
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ausschlieBlich die quantitativen Ergebnisse aus dem MSE-Anteil des kombinierten Datensatzes
verwendet wurden.

Manche Proteine konnten bei der Datenanalyse in nur einer der beiden Proben quantifiziert
werden. Solche exklusive Identifikation oder Quantifizierung eines Proteins in einer Probe,
welches aber eigentlich in allen Proben des Experiments vorhanden ist, kann in einer
Studie zur Ermittlung von Interaktionspartnern oder bei der Suche nach Biomarkern zu
Fehlinterpretationen der Analyseergebnisse fiithren, so dass bei einem solchen Protein
falschlicherweise von einem relevanten Kandidaten ausgegangen wird. Wihrend die
Richtigkeit der Proteinquantifizierung durch Progenesis QIP nicht das Niveau von synapter
oder ISOQuant erreichte, iberzeugte Progenesis QIP durch auffillig wenige Liicken in
der Proteinquantifizierung, so dass weniger als 0,1% der Proteine in nur einer der beiden
Metaproteomproben quantifiziert wurden. Im Gegensatz zu Progenesis QIP weisen die
Analyseergebnisse von synapter recht viele Liicken auf, zwischen 26% und 32% wurden in nur
einer der beiden Proben quantifiziert. Vermutlich entsteht dieses Problem bei synapter durch
Mi:ngel beim Retentionszeitalignment oder bei der Ubertragung der Peptididentifikationen
zwischen den Messungen. In den Ergebnissen von ISOQuant wurden 1,5% bis 5,4% aller
Proteine in nur einer der beiden Proben quantifiziert. Die Liicken wurden dabei hauptséichlich
bei E.coli- und Hefeproteinen beobachtet. Erwartungsgeméf sollten die wenigsten Liicken
bei der Identifikation und der Quantifizierung der humanen Proteine berichtet werden, da
sie als Hintergrundproteine in beiden Proben mit gleichen Anteilen enthalten sind. Die
Detektion der Hintergrundproteine in nur einer Probe kann potentiell als eine falsch positive
Identifikation gedeutet werden. Die Anzahl solcher Proteine sollte in einem Experiment
deshalb im Bereich der festgelegten FDR-Grenze oder darunter liegen. Diese Bedingung
wird in den Analyseergebnissen von Progenesis QIP und ISOQuant fiir MSE und UDMSE-
Datensitze erfiillt.

In der Gesamtbetrachtung konnte eine akkurate Quantifizierung selbst niedrig-abundanter
Proteine durch synapter und ISOQuant erreicht werden, wodurch die Validitidt der labelfreien
Analysestrategien bestétigt wird, bei denen Identifikationen von Features aus einzelnen
Messungen auf korrespondierende Features in anderen Messungen des Experiments
tibertragen werden konnen. Kiinftigen Versionen der Software Progenesis QIP konnten
durch Verbesserungen bei der Feature-Detektion eine Steigerung der Richtigkeit der

Proteinquantifizierung erzielen.
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Mit dem Vergleich der quantitativen Analyseperformance konnte unter Anderem
gezeigt werden, dass mit labelfreien datenunabhingigen Proteomuntersuchungen
trotz hoher Komplexitit der biologischen Proben hohe Prizision und Richtigkeit
der Proteinquantifizierung erreicht werden konnen. Die erreichte Qualitit der
Proteinquantifizierung erfiillt bereits die Erwartungen systembiologischer Untersuchungen
auf Basis von Abundanzen der Proteinklassen unterschiedlicher Funktionen oder

(2091 " Es ist dennoch anzumerken, dass die Prizision der labelfreien

Zellkompartimente
Quantifizierung in einem direkten Verhiltnis zur Reproduzierbarkeit der Probenvorbereitung
steht. Die akkurate relative Proteinquantifizierung bleibt nach wie vor ein nicht triviales,
vielfiltiges Problem, das nicht nur durch die verwendeten Instrumente sondern auch durch
die verwendete Analysesoftware stark beeinflusst wird!?!% 2111,

Workflows zur Analyse labelfreier, massenspektrometrischer Proteomikdaten konnten
kiinftig von der Modellierung fehlender Werte durch geeignete Modelle profitieren. Die
entwickelten Metaproteomproben konnen als eine Art hochqualitative Ressource fiir die
Evaluation der quantitativen Analyse mit kiinftigen Softwareentwicklungen im Bereich der
MS-gestiitzten Proteomik eingesetzt werden. Sie eignen sich auBBerdem zur Ermittlung der

Performance und zum Vergleich unterschiedlicher MS-Plattformen und Methoden fiir die

labelfreie Proteinquantifizierung.
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Zusammenfassung

Moderne ESI-LC-MS/MS-Techniken erlauben in Verbindung mit Bottom-up-Ansitzen
eine qualitative und quantitative Charakterisierung mehrerer tausend Proteine in einem
einzigen Experiment. Fiir die labelfreie Proteinquantifizierung eignen sich besonders
datenunabhiingige LC-MS-Akquisitionsmethoden wie MSE und die entsprechenden IMS-
Varianten HDMSE und UDMSE. Durch ihre hohe Komplexitiit stellen die so erfassten
Daten besondere Anforderungen an die Analysesoftware. Eine quantitative Analyse der
MSE/HDMSE/UDMSE-Daten blieb bislang wenigen kommerziellen Losungen vorbehalten.

In der vorliegenden Arbeit wurden eine Strategie und eine Reihe neuartiger Methoden zur
messungsiibergreifenden, quantitativen Analyse von MSE/HDMSE/UDMSE-Daten entwickelt
und als Bestandteile der quelloffenen Software ISOQuant in der Programmiersprache
Java implementiert. Fiir die ersten Schritte der Datenanalyse (Signaldetektion, Peptid-
und Proteinidentifikation) wird die kommerzielle Software PLGS verwendet. Der
entwickelte Analyseworkflow iibertragt automatisiert die PLGS-Ergebnisse in eine
relationale Datenbank. Zur schrittweisen Losung datenspezifischer Probleme beinhaltet
der Analyseworkflow Algorithmen fiir paarweises und multiples Retentionszeitalignment,
Gruppierung korrespondierender Features, mehrstufige Datenfilterung, Annotation der
Feature-Cluster, Normalisierung der Feature-Intensititen, Analyse des Proteininferenz-
Problems, Umverteilung der Peptidintensititen und absolute Quantifizierung der Proteine.
Mit einer ISOQuant-Analyse von HeLa-Proteomdaten konnte eine signifikante Steigerung der
Reproduzierbarkeit der Proteinidentifikation und -quantifizierung gegeniiber der Datenanalyse
mit PLGS gezeigt werden. Um die Performance der quantitativen Datenanalyse mit anderen
Losungen zu vergleichen, wurde ein Satz aus zwei exakt definierten Metaproteomproben
entworfen, massenspektrometrisch erfasst und mit Progenesis QIP, synapter und ISOQuant
analysiert. Der entwickelte Analyseworkflow zeigte dabei eine hohe Reproduzierbarkeit
der Analyseergebnisse und erreichte neben Progenesis QIP eine hohe Performance bei der
Proteinidentifikation. Bei der Qualitét der Proteinquantifizierung iibertrafen die Ergebnisse
der ISOQuant-Analyse die Analyseergebnisse von Progenesis QIP und synapter.

Als Bestandteile der Software ISOQuant ermdglichen die entwickelten Algorithmen und
der Analyseworkflow akkurate, reproduzierbare qualitative und quantitative Proteomanalysen.
Sie stellen somit ein effizientes Werkzeug fiir routinemédfige Hochdurchsatzanalysen

labelfreier MSE/HDMSE/UDMSE-Daten dar.
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