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Metody obliczeniowe dla wielkoskalowych
danych w diagnostyce medyczne;

Piotr Dittwald*

autoreferat rozprawy doktorskiej

Analiza bioinformatyczna w genetyce
oraz proteomice

Dynamicznie rozwijajace sie galezie nauk o zyciu zwiazane sa z przetwa-
rzaniem niebagatelnych ilosci danych, co wymusza automatyzacje znacza-
cej czesci analiz. Zaawansowane metody bioinformatyczne stanowia obec-
nie standardowy krok wielu badan w genetyce i proteomice. Kompleksowa
analiza architektury ludzkiego genomu oraz podstawowych funkcjonalnych
czasteczek, jakimi sa biatka, zmierza do wyjasnienia zjawisk warunkujacych
ludzkie zycie. W niniejszej rozprawie pokazujemy réznorodne zastosowania
metod obliczeniowych w tej niezwyktej naukowej przygodzie.

Metody i1 wyniki analiz stabilnosci genomu

W pierwsze] czedci rozprawy zajmujemy sie nawracajacymi rearanzacjami
genomowymi. Sg to zmiany strukturalne, wéréd ktorych rozwazaé bedziemy
delecje, duplikacje oraz inwersje powstate de novo (tj. nieodziedziczone) w
tych samych miejscach w genomie u réznych osobnikéw. Obszary genomu,
ktorych u danego osobnika jest mniej lub wiecej niz w referencyjnym geno-
mie, nazywamy wariantami o zmienionej liczbie kopii (ang. Copy-Number
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Variants; CNVs). Glownym mechanizmem odpowiedzialnym za powstawa-
nie nawracajacych CNVs jest niealleliczna rekombinacja homologiczna (ang.
nonallelic homologous recombination; NAHR). W mechanizmie tym gtéwna
role odgrywaja dlugie fragmenty podobnych sekwencji, takie jak sekwencje
o niskiej liczbie powtorzen (ang. low-copy repeats; LCRs).

LCRs, inaczej segmentalne duplikacje (SD) [Bailey et al., 2002|, sa zde-
finiowane jako pary sekwencji DNA dhuzsze niz 1 kb, o wspotezynniku po-
dobienstwa sekwencyjnego powyzej 90%. W pracy [Stankiewicz and Lupski,
2002] zostato pokazane, ze dtugie (10 — 400 kb) fragmenty LCRs o wysokim
(powyzej 97%) wspotezynniku podobienistwa sekwencyjnego moga sprzyjaé
zachodzeniu m.in. inwersji (w przypadku par sekwencji LCRs o orientacji
odwrotnej), oraz delecji i duplikacji (sekwencje LCRs o orientacji zgodnej).

Na koniec warto wspomniec o jednej z gtéwnych technologii biologii mole-
kularnej, wykorzystywanej w niniejszej pracy. Jest niag metoda poréwnawczej
hybrydyzacji genomowej do mikromacierzy (ang. microarray-based Compa-
rative Genomic Hybridization; aCGH), pozwalajaca na wysokoprzepustowa
analize danych [Chial, 2008] i wykrywanie CNVs o rozmiarze dziesiatek ty-
siecy par zasad (lub dtuzszych).

Znane oraz potencjalne nawracajace delecje oraz dupli-
kacje

W pracy Dittwald et al. [2013¢| przeanalizowaliSmy obszary genomowe zwig-
zane ze znanymi syndromami skojarzonymi z delecjami lub duplikacjami po-
wodowanymi przez mechanizm NAHR. Ponadto, przeszukalismy unikalng kli-
niczna baze danych mikromacierzowej analizy chromosoméw (ang. chromoso-
mal microarray analysis, CMA). Za pomoca podzbioru sekwencji LCRs szcze-
golnie sprzyjajacych powstawaniu nawracajacych delecji i duplikacji (ozna-
czonych jako DP-LCRs; ang. directly oriented paralogous LCRs), skonstru-
owaliSmy (za pomoca metody hierarchicznej) klastry sekwencji LCRs, oraz
przedstawiliémy calogenomows mape regionéw podatnych na niestabilnosé
uwarunkowang przez NAHR. W trakcie naszych badan opisaliSmy réwniez
w regionie 2q12.2q13 nowe zespoly nawracajacych delecji, korelujac z nimi
dane pacjentow.

Wiele rearanzacji z bazy CMA udalo nam sie skojarzy¢ ze znanymi ze-
spotami, co umozliwito ustalenie sktonnosci do wystepowania poszczegolnych
jednostek chorobowych w analizowanej populacji pacjentéw. Kolejny krok



analizy dotyczyl badania czestosci rearanzacji powstajacych de novo. Do opi-
sania zwiazku miedzy cechami architektury genomu (dotyczacymi zaréwno
DP-LCRs jak i klastrow LCRs) a czestoscia delecji de novo, wykorzystane
zostato modelowanie statystyczne (korelacja rangowa Spearmana oraz model
regresji Poissona). W wyniku przeprowadzonych analiz okazalo sie, ze cze-
stos¢ badanych rearanzacji koreluje negatywnie z odlegtoscia par DP-LCRs,
oraz koreluje pozytywnie ze wspotczynnikiem podobienstwa sekwencji.

Dodatkowo, wyodrebnilismy geny narazone na uszkodzenie przez mecha-
nizm NAHR, ze szczegdlnym uwzglednieniem genéw wrazliwych na dawke
(ang. dosage sensitive genes) oraz genoéw skojarzonych z chorobami w bazie
danych OMIM (http://www.omim.org/).

Schemat powyzszych analiz przedstawiony jest na Rycinie 1.

Nawracajace inwersje

Technologia aCGH nie umozliwia wykrywania zréwnowazonych rearanzacji
genomowych, jakimi sg odwrécone fragmenty sekwencji DNA| tj. inwersje.
Jest to prawdopodobnie przyczyna opisania do tej pory stosunkowo niewiel-
kiej liczby patogennych przypadkéw nawracajacych inwersji.

W pracy Dittwald et al. [2013b] wyodrebnilismy podzbior sekwencji IP-
LCRs (inversely oriented paralogous LCRs), ktory jest szczegdlnie podatny
na posredniczenie w powstawaniu nawracajacych inwersji oraz zaproponowa-
liSmy mape potencjalnie niestabilnych regionéw genomu. Ponadto, przeana-
lizowaliSmy geny, ktére moga by¢ uszkodzone w wyniku tychze rearanzacji,
koncentrujac si¢ na genach wrazliwych na dawke oraz skojarzonych ze zna-
nymi jednostkami chorobowymi (por. Ryc. 2). Dodatkowo, przeanalizowa-
lismy inwersje z bazy danych DGV (Database of Genomic Variants)|Zhang
et al., 2006| zawierajacej CNVs pochodzace od zdrowych os6b. W wyniku
naszych analiz zidentyfikowaliSmy inwersje, ktore mogty byé spowodowane
przez mechanizimm NAHR, szacujac takze ich statystycznag istotnosé.

Metody analizy proteomicznej

Atomy chemiczne zbudowane sa z pozytywnie natadowanych protonéw, nie-
posiadajacych tadunku neutronéw, oraz negatywnie natadowanych elektro-
néw. Protony i neutrony, zwane takze nukleonami, tworza jadro atomowe,
gdzie skupia sie przewazajaca cze$¢ masy calego atomu (w zwiazku z tym
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Rycina 1: Analiza z pracy Dittwald et al. [2013c|. Kolory fioletowy i rézowy
oznaczaja, odpowiednio, przetwarzanie danych molekularnych oraz klinicz-
nych. Strzatki wskazuja przeptyw danych dokonany lub wspierany za pomoca
zaproponowanych zautomatyzowanych procedur. Na podstawie oryginalnego
rysunku dostarczonego przez dr. Anne Gambin.
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Rycina 2: Rysunek wykonany przy uzyciu programu Circos |[Krzywinski
et al., 2009|, ilustrujaca podzbior zidentyfikowanych genow, ktore sa po-
datne na uszkodzenie przez inwersje powodowane przez mechanizm NAHR.
Kolorami oznaczono geny skojarzone z jednostkami chorobowymi (fiolet),
wrazliwe na dawke (czerwieni), oraz nalezace do obydwu tych grup (zielen).
Zrodlo: Dittwald et al. [2013b].



w naszych analizach nie rozwazmy wptywu elektronow na mase czasteczek).
Pierwiastki chemiczne maja swoje stabilne warianty izotopowe, rézniace sie
liczba neutronéw. Na potrzeby niniejszych rozwazan ograniczymy sie do pie-
ciu pierwiastkow chemicznych budujacych biatka: wegla (C), wodoru (H),
azotu (N), tlenu (O) oraz siarki (S). Najlzejsze warianty izotopowe pier-
wiastkow nazywamy wariantami monoizotopowymi (w naszym przypadku sa
to 2C,1H, 1" N,1%0,325). Podstawowa jednostka masy uzywang przez nas
bedzie dalton (Da), zdefiniowany jako % masy wegla 2C, co odpowiada w
przyblizeniu 1.66 x 10727 kg. Analizowane pierwiastki chemiczne maja, odpo-
wiednio, dwa (wegiel: 2C,13C; wodor: 'H,2H; azot: 1N, BN), trzy (tlen:
160,170, 180), oraz cztery (siarka: 325,335,345 365) stabilne izotopy. Kazdy
z nich ma swoja mase, oznaczona jako Mc¢,,, ..., Mg, oraz wystepuje w Sro-
dowisku z pewnym prawdopodobienstwem (odpowiednio, Pg,,, .. ., Psy)-

Spektrometria masowa to jedna z najpopularniejszych obecnie metod ana-
litycznych wykorzystywanych w proteomice do badania sktadu mieszanin,
wnoszaca niebagatelny wktad w rozwoj badan nad dziataniem uktadéw bio-
logicznych [Cravatt et al., 2007, Chandramouli and Qian, 2009]. Aparatura
wykorzystywana do analizy spektrometrycznej, czyli spektrometr masowy,
sktada sie z trzech gléwnych komponentow: (1.) Zrodta jonizacji — czasteczki
sa tu tadowane, tworzac jony, a nastepnie umieszczane w fazie gazowej; (2.)
analizatora masy — jony sa rozdzielane pod wzgledem wartosci wspotezyn-
nika stosunku masy do tadunku (m/z); (3.) detektora — tworzone jest widmo
sygnalow, ktore wartosciom wspotezynnika (m/z) przypisuje czestosé wyste-
powania.

Rozklady izotopowe czasteczek

Rozwazmy czasteczke &(v,w,x,y, z) zlozona z v atomoéw wegla, w atomoéw
wodoru, x atomoéw azotu, y atomdéw tlenu oraz z atoméw siarki. Dla uprosz-
czenia bedziemy takze uzywac oznaczenia &, gdy parametry v, ..., z w sposob
oczywisty wynikajg z kontekstu.

Analogicznie jak w przypadku atoméw, takze czasteczki majg swoje wa-
rianty izotopowe. Kazdy wariant ma swoja mase oraz odpowiadajace jej
prawdopodobienstwo, bedace odpowiednio, suma mas oraz iloczynem praw-
dopodobienstw sktadajacych sie nan wariantéow izotopowych atomow.

Najlzejszy wariant izotopowy czasteczki (sktadajacy sie wylacznie z mo-
noizotopowych wariantéw atoméw) nazywamy jej wariantem monoizotopo-
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wym. Jego masa (zwana masa monoizotopows), dla czasteczki £, wynosi:
Mono = vMey, + WMy, + My, +yMo,, + 2Msg,,,
a odpowiadajace jej prawdopodobienstwo:
Prono = P, X Pij, X Py, X PG, X Pg,.

Nasza analize mozemy przeprowadzi¢ na réznym poziomie przyblizenia. W
podejsciu doktadnym rozrézniamy kazde dwa warianty roznigce si¢ masg.
Jednakze, w przypadku nawet maltych czasteczek, liczba doktadnych wa-
riantow izotopowych bardzo szybko roénie i staje sie trudna do doktadnego
przeanalizowania. Dlatego w praktyce dobrym podejsciem staje sie rozwaza-
nie wariantéw zagregowanych pod wzgledem liczby dodatkowych neutrondw
wzgledem wariantu monoizotopowego. Sredni@ mase wariantu zagregowa-
nego obliczamy jako $rednia wazong sktadajacych sie nan wariantow doktad-
nych.

Wyniki analizy proteomicznej

Zagregowane warianty izotopowe

Celem w tej czesci analizy jest efektywne przetwarzanie zagregowanych roz-
ktadow izotopowych. Oznaczmy jako ¢; prawdopodobienstwo j-tego zagre-
gowanego wariantu dla czasteczki £, ktére moze by¢ obliczone ze wzoru:

q4; = ijk (1)

oraz $rednig mase tegoz wariantu zdefiniowang jako:

N = 2ok TRk
E(m;) = m; kajk . (2)

Przez mj, oraz p;, oznaczamy, odpowiednio, masy i prawdopodobieristwa
wariantow dokladnych (indeksowanych za pomoca k) przynalezacych do j-
tego wariantu zagregowanego.

Opracowany przez nas algorytm o nazwie BRAIN (Baffling Recursive
Algorithm for Isotopic distributioN calculations), przedstawiony w pracy Cla-
esen et al. [2012], oblicza zagregowany rozklad izotopowy dla czasteczki
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CyH,N;0,S., wykorzystujac dwie funkcje tworzace wyrazone w postaci wie-
lomianéw. Pierwszy z nich, @), jest zdefiniowany jako:

QU v,w,x,y,z) = (P(;12IO + P013]1)v
(P, 1° + Py, 11"

(Pry I° + Py IY)°

(Po,1° + Po, I' + Po, I?)’

(Psy I + Psy,I' + Pg, I + P, I*)”

X X X X

Druga funkcja, U, wyraza sie za pomoca wielomianu () w nastepujacy sposob:

U(lL;v,w,x,y,2) =

vQ(I;v — 1w, z,y,z) (Pey,Me,, + PeyyMey, 1)
+wQ(I;v,w—1,2,y, 2) (lDHl]\/./H1 + Py, My, I )

+zQ(L;v,w,x — 1y, z) (PNMMN14 + Py, My, I )
+yQ(I;v,w,z,y — 1, 2) (Po,, Moy, + Po,,Mo,, I* + P018M018[2)
+2Q(I;v,w,x,y,z — 1) X

(Psys Mgy, + PsyyMsy, I' + Py Mg, I* 4+ Psyy Mg, I')

1
1
1

Algorytm oblicza kolejno wspoélczynniki w obu funkcjach, uzywajac algebra-
icznej teorii opartej o tozsamosci Newtona-Girarda oraz wzory Viéte'a [Séroul,
2000, Vinberg, 2003]. W szczegdlnosci, otrzymujemy nastepujaca iteracyjna
formule na prawdopodobienstwa wariantow zagregowanych:

1
4 = —= qu—ﬂpz’
74

gdzie ¢ jest suma (—1)-tych poteg pierwiastkow wielomianu Q(I; v, w, x,y, z).

Ponadto, zaimplementowalismy (w jezyku R) algorytm BRAIN w pakie-
cie o tej samej nazwie |Dittwald et al., 2013a| jako czes¢ repozytorium o
nazwie Bioconductor |Gentleman et al., 2004|. Zademonstrowaliémy takze
uzyteczno$é naszej metody przy wyskoprzepustowym przetwarzaniu prote-
omicznej bazy danych (na przyktadzie bazy Uniprot), konstruujac model
liniowy wyznaczajacy mas¢ monoizotopowa na podstawie $redniej masy naj-
czestszego zagregowanego wariantu izotopowego. Tego typu podejscie moze
by¢ potencjalnie wykorzystane przez eksperymentatorow, ktérzy nie sa w
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stanie zaobserwowaé¢ masy monoizotopowej dla duzych peptydéw, a chcie-
liby ja uzy¢ w celu identyfikacji czasteczki. Dodatkowo, w ramach naszych
badan przeprowadziliSmy analize implementacji algorytmu BRAIN w jezyku
C++ [Hu et al., 2013].

W dalszej kolejnosei, zaproponowalismy algorytm BRAIN 2.0 [Dittwald
and Valkenborg, 2014|. Obejmuje on dwa ulepszenia pozwalajace na popra-
wienie zlozonosci czasowej i pamieciowej przy liczeniu proporcji pomiedzy
prawdopodobienistwami sgsiednich zagregowanych wariantéw izotopowych,
oraz alternatywna metode obliczania sum potegowych pierwiastkow wielo-
mianéw, pozwalajaca uniknaé liczenia wartosci poszczegolnych pierwiastkow.

W celu ramach przyktadu praktycznej analizy danych wielkoskalowych,
proponujemy zautomatyzowang procedure do rozrézniania pomiedzy sygna-
tami pochodzacymi od peptydow oraz od lipidéw. Skonstruowalismy zestaw
klasyfikatorow metoda lasow losowych, biorgc pod uwage roézne parametry
przy modelowaniu rozdzielczosci oraz szumu aparatury. Przeprowadzajac
eksperymenty, wykorzystaliSmy bazy danych z formutami chemicznymi, jak
roéwniez rzeczywista mieszanine lipidéw i peptydéw przeanalizowana za po-
moca spektrometru masowego.

Dokladne rozklady izotopowe

Nastepny etap naszej analizy obejmuje probe opisu doktadnej struktury izo-
topowej dla konkretnych (np. najczestszych) zagregowanych wariantow izo-
topowych. W tym celu wprowadzamy funkcje:

QNI J, Ksv,w,w,y,2) = > (O pjud ™K™Y,
k

J

a nastepnie udowadniamy, ze wariancje zagregowanych wariantéw izotopo-

wych mozna otrzymaé obliczajac wspotczynniki nastepujacego wielomianu:
92

0JOK

Ponadto, (teorio-informacyjna) entropia dla j-tego zagregowanego wariantu

(oznaczona jako H(j)) moze by¢ obliczona przy uzyciu wielomianowej funkcji
tworzacej oraz nastepujacego réwnania:

H(]) _ Zk Djk log(p]k) + lOg(Zp]k)

QL(Ia J7 K;anax7ya Z)‘J:K:l-

>k Dik



Po przetworzeniu bazy danych Uniprot zbudowalismy model liniowy przewi-
dujacy wariancje najczestszego zagregowanego wariantu na podstawie jego
sredniej masy. Nastepnie oszacowaliémy rozrzut pomiedzy najciezszym a
najlzejszym doktadnym wariantem j-tego zagregowanego wariantu izotopo-
wego, ograniczajac go 7z gory przez:

J- (H2H - M15N),

co byto przydatne w przewidywaniu nachodzenia na siebie sasiednich warian-
tow izotopowych.

Artykuly i manuskrypty w przygotowaniu

Pierwsza cze$¢ rozprawy dotyczaca genetyki oparta jest na nastepujacych
artykutach:

e Piotr Dittwald*, Tomasz Gambin* et al (2013). NAHR-mediated copy-
number variants in a clinical population: Mechanistic insights into both
genomic disorders and Mendelizing traits. (* wklad rownomierny) Ge-
nome Research 23, 9: 1395-409,

e Piotr Dittwald*, Tomasz Gambin*, Claudia Gonzaga-Jauregui*, Clau-
dia M.B. Carvalho, James R. Lupski, Pawet Stankiewicz, Anna Gambin
(2013). Inverted low-copy repeats and genome instability — a genome-
wide approach, Human Mutation, 34, 1: 210-20. (* wktad réwno-
mierny).

Zawartos¢ drugiej, proteomicznej, czedci rozprawy oparta jest na artykutach
opublikowanych:

e Jiirgen Claesen®, Piotr Dittwald*, Dirk Valkenborg, Tomasz Burzy-
kowski (2012). An efficient method to calculate the aggregated isotopic
distribution and exact center-masses, Journal of the American Society
for Mass Spectrometry;23(4): 753-63. (* wktad réwnomierny)

e Piotr Dittwald, Jiirgen Claesen, Tomasz Burzykowski, Dirk Valken-
borg, Anna Gambin (2013). BRAIN: a universal tool for high-throughput
calculations of the isotopic distribution for mass spectrometry. Analy-
tical Chemistry, 85, 4: 1991-4
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e Piotr Dittwald, Dirk Valkenborg (2014). BRAIN 2.0: Time and Me-
mory Complexity Improvements in the Algorithm for Calculating the
Isotope Distribution. Journal of the American Society for Mass Spec-
trometry, 25(4): 588-94,

e Han Hu*, Piotr Dittwald*, Joseph Zaia, Dirk Valkenborg (2013). Com-
ment on Computation of isotopic peak center-mass distribution by Fo-
urier Transform" (* wklad rownomierny). Analytical Chemistry, 85(24):
12189-92.

oraz manuskrytpach bedacych w przygotowaniu:

e Piotr Dittwald, Vu Trung Nghia, Glenn A. Harris, Richard M. Caprioli,
Raf Van de Plas, Kris Laukens, Anna Gambin, Dirk Valkenborg, To-
wards automated discrimination of lipids versus peptides from full scan
mass spectra,

e Piotr Dittwald, Jiirgen Claesen, Dirk Valkenborg, Alan L. Rockwood,
Anna Gambin, On isotopic fine structure distribution and limits to
resolution in mass spectrometry.
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