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Resumen

Gracias a la infraestructura presente en la Unidad de Protedmica de Navarrabiomed en
la que hay presentes mdaquinas como el espectrémetro de masas Triple TOF 5600
acoplado a un cromatdgrafo liquido de alta resolucién (HPLC), se han podido llevar a
cabo los flujos de trabajo explicados en esta memoria. Los experimentos de
protedmica realizados en esta unidad persiguen la identificacidon y cuantificacién de
proteinas entre dos o mds condiciones experimentales y caracterizar aquellas que sean
diferenciales en base a su cuantificacién relativa. Esto permite por ejemplo cuantificar
las diferencias entre sujetos sanos y sujetos con afecciones o ver las diferencias de
expresion entre células estimuladas con un tratamiento y sin tratar.

Ademas veremos cémo no todos los programas disefiados para el analisis de los datos
obtenidos por estas técnicas se comportan igual y decidiremos cuales son mas
eficientes en nuestro caso concreto y para el espectrémetro de masas Triple TOF 5600.
De igual modo propondremos flujos de analisis bioinformdticos para extraer la
informacién contenida en los experimentos de tipo diferencial, ya sea con R o Python.

La metodologia desarrollada se utiliza hoy en dia de manera rutinaria para analizar los
datos de la Unidad de Protedmica y ha sido empleada con éxito en varias publicaciones
cientificas como son las presentes en el anexo 1.

Palabras clave: Protedmica, Cromatografia liquida de alta resolucién, Espectrometria
de masas, Triple TOF 5600, iTRAQ, Label-free, MaxQuant, Progenesis, R, Python.
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Capitulo 1. Introduccion a la protedmica

1.1 ¢{Qué son y de donde vienen las proteinas?

El proceso por el cual se sintetizan las proteinas en bastante complejo y en él
intervienen multitud de procesos.

Los nucleétidos son las unidades mas basicas que componen los acidos nucleicos, el
acido desoxirribonucleico (DNA) y el acido ribonucleico (RNA). Estos estan formados
por una base nitrogenada (purinas y pirimidinas), una pentosa (desoxiribosa en DNA y
ribosa en RNA) y un grupo fosfato, unidos mediante enlaces covalentes [1] como
podemos ver en la figura 1.

DNA

Nucleétido->Acido nucléico

proteina

Del gen a la proteina

Figura 1: Estructura de DNA

Los nucledtidos que conforman el DNA se disponen en dos largas cadenas con forma
helicoidal (doble hélice). Esta estructura se debe a la capacidad de las bases
nitrogenadas de formar enlaces entre si, pares de bases (adenina-timina (A-T) y
citosina-guanina (C-G)). Las pentosas y los grupos fosfato se disponen verticalmente a
los laterales de la cadena mientras que estos pares de bases serian las uniones
horizontales de la estructura.

Este DNA se encuentra tanto en el nucleo celular como en la mitocondria. El DNA
contiene la informacién para la sintesis de todas las proteinas y es el mismo en todas
las células de un individuo. Esto se debe a la capacidad del DNA para replicarse a si
mismo duplicando las cadenas de nucleétidos.

En la molécula de DNA se encuentran unas nuevas estructuras denominadas genes.
Estos genes estan formados por secuencias de nucledtidos de diferentes longitudes. En
los genes se distinguen los exones, partes codificantes que daran lugar a las proteinas y
los intrones, regiones encargadas de la transcripcidon primaria de RNA estos pueden
verse en la figura 2.
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Figura 2: Secuencia de nucledtidos [2] y de aminoacidos del gen de la glicoproteina E

La informacion genética estd contenida en cddigos formados por los cuatro
nucledtidos citados (A, T, CY G) como podemos ver en el panel izquierda de la figura 2
donde cada letra. A los conjuntos de tres bases formados por estos nucledtidos se les
denominan codones y las diferentes combinaciones de estos nucledtidos en cada
cododn determinan la secuencia aminoacidica de la proteina, estos pueden verse con
letras mayusculas en el panel de la izquierda de la figura 2.

Dicho esto es necesaria una comunicacion para poder regular la expresién génica de
los genes de modo que se sintetice una proteina o un conjunto de proteinas si es
requerido. Para ello existen la transcripcion y la traduccion.

En la transcripcion la informacién del gen que se desea expresar es transferida a un
RNA mensajero (mRNA), de modo que esta informacién llega al citoplasma para su
produccién. En este proceso se forma el mRNA mediante complementariedad de
nucledtidos, ya que por cada nucledtido del DNA, le corresponde el complementario
en la secuencia de mRNA. De esta manera la secuencia de mRNA tiene toda la
informacién necesaria para la sintesis de la proteina. En este proceso se eliminan los
intrones, quedando Unicamente los exones, con la informacion codificante. A este
proceso se le llama “splicing”.

Proteina

mRNA

aminodcidos

citoplasma

Figura 3: Proceso de traduccién
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La traduccion es el proceso de lectura de la secuencia de mRNA llevada a cabo en los
ribosomas celulares como podemos ver representado en la figura 3. Estos ribosomas
son capaces de leer y traducir las secuencias de bases o codones del mRNA a la cadena
de aminoacidos que conforman una proteina.

Las proteinas son moléculas complejas formadas por cadenas de aminoacidos, que
forman parte de las células y los tejidos, ya que son componentes principales en las
rutas metabdlicas de las células. El conjunto de todas las proteinas y sus
modificaciones producidas por un tejido, se denomina proteoma.

En organismos eucariotas existen veinte aminoacidos que constituyen las proteinas.
Estas cadenas de aminoacidos adquieren una disposicidn con forma tridimensional en
el espacio que les permite realizar correctamente su funcién.

1.2. ¢{Qué es la protedmica?

La protedmica es el estudio y caracterizacion del conjunto de proteinas expresadas por
un genoma (proteoma). Las técnicas de protedmica abordan el estudio de este
conjunto de proteinas. La protedmica permite identificar, cuantificar, categorizar y
clasificar las proteinas con respecto a su funcién y a las interacciones que establecen
entre ellas. De este modo, se pueden caracterizar las redes funcionales que establecen
las proteinas y su dindmica durante procesos fisioldgicos y patolégicos. A menudo se
realizan estudios a gran escala “shotgun” (analizando cientos o miles de proteinas en
un Unico experimento) o estudios dirigidos a analizar proteinas concretas.

Es por esta razén que las proteinas pueden ser motivo de dianas terapéuticas, con
fines como biomarcadores ya sean para la monitorizacion de enfermedades o para
anticiparse al diagndstico de estas enfermedades (método de deteccidn precoz) o bien
para la generacion de farmacos para el tratamiento de enfermedades [3].

En los estudios protedmicos de “shotgun”, la investigacién se dirige a la identificacion y
cuantificacién del proteoma de una especie. Esta descripcion del proteoma nos
permite tener una imagen de las proteinas expresadas en un momento dado y bajo
unas determinadas condiciones (tiempo y ambiente), asi como la abundancia relativa
de estas proteinas si el estudio estaba dirigido al analisis diferencial del proteoma en
diferentes condiciones bioldgicas. De esta manera seremos capaces de identificar
posibles proteinas cuya presencia, ausencia o alteracidn se corresponde con unos
determinados estadios de interés. Este es el motivo por el cual la protedmica nos
permite encontrar biomarcadores, ya que podemos encontrar proteinas que nos
permitan identificar la presencia-ausencia de una enfermedad asi como su evolucion.

La protedmica es una ciencia cuya consolidacion es bastante reciente (mediados de los
90). Para ello fueron importantes ciertos avances tecnolégicos como la aplicacion de la
espectrometria de masas para el analisis de moléculas bioldgicas, el creciente aumento
de informacién curada en las bases de datos de proteinas y genes ademas de la
aplicacion de potentes métodos de fraccionamiento y separacion de péptidos y
proteinas como la cromatografia liquida de alta resolucién (HPLC).
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No obstante, existe una complejidad inherente a la protedmica con respecto a su
predecesora, la gendmica. Mientras que el genoma de un individuo es relativamente
homogéneo y estdtico, el proteoma es dindmico, difiere de una célula a otra y de un
instante de tiempo a otro. Esto lleva a que un mismo genoma pueda dar lugar a
diferentes proteomas. Para mayor complejidad, existe otro factor adicional, como son
las modificaciones que pueden sufrir las estructuras o las secuencias bdsicas de la
proteina. Estas modificaciones son debidas mayoritariamente al “splicing” alternativo
de los mRNA y a las modificaciones postraduccionales (fosforilaciones, metilaciones,
acetilaciones, oxidaciones, etc), que normalmente modifican la actividad, funcion o
localizacion de las proteinas, en presencia de diferentes contextos fisioldgicos. Por
tanto, el niumero de proteinas es exponencialmente mayor al nimero de genes
existentes en un genoma.

1.3. Estado actual y futuro de la proteémica
En la actualidad las areas de estudio de la protedmica se pueden catalogar como:

o ldentificacion de proteinas y caracterizacidon de sus modificaciones
postraduccionales.

o Protedmica de “expresion diferencia

Estudio de las interacciones proteina - proteina.

o Integracién “émica” de la protedmica con el resto de démicas (gendmica,
transcriptomica, RNAsec, epigendmica, etc).

I”

(@)

Por otra parte, las lineas a futuro [4] de la protedmica tienen como objeto cinco
puntos de interés listados a continuacion:

1. Accesibilidad

La protedmica es actualmente una tecnologia costosa por ello es necesario el
desarrollo (ya en proceso) de softwares gratuitos de alta calidad. También seria
necesario reducir el precio de los equipos. De esta forma se podrian analizar
proteomas a bajo coste con tecnologias robustas y de amplia implantacién
como lo son los microarrays.

2. Sensibilidad
Los estudios realizados a nivel de un organismo o tejido a menudo enmascaran
informacidén biolégica. Para ello es necesario mejorar las tecnologias para que
sean capaces de extraer y procesar la informacién con una resolucion a nivel de
células independientes.

3. Resolucidn
Actualmente la espectrometria de masas es capaz de detectar el proteoma

entero de especies de baja complejidad genémica como la levadura, no
obstante cuando se trata de proteomas mas complejos como el humano, no se
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es capaz de detectar todo el proteoma. Por ello es necesario mejorar la
preparacion de muestras para poder cubrir las proteinas poco abundantes o las
proteinas de membrana, asi como la creacién de flujos de enriquecimiento de
modificaciones sin estudiar o la mejora en la interpretacién de los resultados
biolégicos. Actualmente el proyecto “Human Protein Atlas” ha conseguido
cubrir el 80% de las proteinas codificadas en el genoma.

Caracterizacion de isoformas

Los flujos analiticos deben de realizarse permitiendo la integracién de multiples
6micas. El mayor reto en este campo es la de obtener la informacién de las
proteinas a nivel de isoformas. Un gen puede dar lugar a multiples proteinas y
por tanto la relacién proteina-gen debe tener esto en cuenta.

Integracion de datos multi-dmicos

Actualmente existe una baja correlacion en los datos obtenidos mediante
experimentos de protedmica y transcriptémica. El objetivo en este campo es la
de reducir las discrepancias generadas al realizar las aproximaciones de manera
independientemente para asi poder comprender los principios de la co-
regulaciéon (gen-proteina) y sus alteraciones que tienen lugar durante la
progresion de enfermedades.
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Capitulo 2. Cromatografia liquida de alta resolucion y
Espectrometria de masas

2.1. Cromatografia liquida de alta resolucion (HPLC)

La cromatografia liquida de alta resolucion (HPLC) es una técnica empleada para
separar los componentes que estdn presentes en una mezcla basandose en diferentes
tipos de interacciones entre la sustancia analizada y la columna empleada en la
cromatografia [5].

La mezcla introducida al HPLC sera en nuestro caso un conjunto de miles de péptidos
procedentes de una muestra bioldgica o un conjunto de muestras biolégicas.

Los péptidos son moléculas formadas por la unién de varios aminoacidos mediante
enlaces peptidicos. Un conjunto de péptidos forman una proteina. En este caso los
péptidos utilizados seran aquellos obtenidos al cortar las proteinas empleando una
proteasa como puede ser la tripsina.

En esta tecnologia la mezcla pasa por la columna cromatografica a través de la fase
estacionaria. Esta columna es normalmente un cilindro con pequefias particulas con
ciertas caracteristicas quimicas, en nuestro caso emplearemos cadenas alquil C18
(CH2)1s como material de la columna.

Tenemos una fase movil liquida que mediante su bombeo a alta presién hara que la
mezcla pase a través de la columna. La muestra se introduce toda junta en el sistema 'y
los péptidos seran separados debido a las diferentes fuerzas hidrofdbicas establecidas
entre los péptidos y la columna.

El grado de retenciéon o tiempo necesario para que se produzca el paso de la mezcla
presente en la fase moévil a través de la fase estacionaria, dependera de la naturaleza
propia de la mezcla, de la fase mévil y de la fase estacionaria. En la figura 4 podemos
ver las diferentes partes por las que pasara la fase movil y la mezcla de péptidos a
analizar.
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Figura 4: Componentes sistema HPLC. 1. Sistema de bombeo (Pump), 2. Sistema inyector de muestra (AutoSampler), 3. Columna,
4. Detector

En nuestro caso emplearemos un solvente orgdnico, como el acetonitrilo a porcentajes
de concentracion variables como fase movil. Se emplea esta fase movil para
experimentos de deteccién masiva de péptidos ya que en la literatura queda
demostrado que esta es la que mejor interacciona con las caracteristicas quimicas de
los péptidos [6].

El cambio en la concentracién de acetonitrilo en la fase movil provocard que los
péptidos se liberen de la columna cromatografica. Segin la complejidad de la mezcla
de péptidos a analizar, se empleara una rampa donde la pendiente de concentracién
de acetonitrilo aumentara lentamente y a lo largo del tiempo.

De esta manera los péptidos eluyen por orden de hidrofobicidad, de modo que los
primeros péptidos en salir seran los hidrofilicos y después los hidrofébicos en funcién
de su coeficiente de reparto hidrocarburo-agua.

Esta cromatografia consiste en una fase estacionaria apolar y una movil de polaridad
moderada. El tiempo que tardan en liberarse los péptidos es mayor para aquellas
moléculas de naturaleza apolar y menor para los polares. Esta cromatografia se basa
en el principio de las interacciones hidrofébicas las cuales resultan en fuerzas de
repulsion entre el disolvente polar, un compuesto apolar y una fase estacionaria
apolar. Cuanto menor sea el drea o zona de la mezcla de los péptidos a ser analizados
con el disolvente, mayor serd la fuerza conductora que una a los péptidos con la fase
estacionaria. El efecto hidrofébico disminuye al introducir mas disolvente apolar a la
fase movil, lo cual modifica el coeficiente de particion (cociente entre las
concentraciones qué forman la fase moévil) de manera que la mezcla peptidica eluye a
través de la columna. El tiempo de retencién aumenta con el area de superficie
hidrofdbica y normalmente esto es en ocasiones inversamente proporcional al tamafio
del compuesto aunque no tiene por qué ser asi.
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El pH puede provocar cambios en la hidrofobicidad de los péptidos, por ello se utilizan
tampones para mantener la mezcla a un pH acido de modo que se facilite la ionizacién
de los péptidos antes de ser introducidos en el espectrémetro de masas.

Ademas de la separaciéon de mezclas complejas de péptidos, esta tecnologia se puede
emplear para multitud de usos como:

o Farmacos: Antibidticos, analgésicos, etc.

o Productos de alimentacién: Edulcorantes artificiales, antioxidantes, aditivos,
etc.

o Productos de la industria quimica: Aromaticos, colorantes, etc.

Contaminantes: Pesticidas, herbicidas, etc.

o Quimica forense: Drogas, venenos, alcoholes en sangre, narcoéticos, etc.

o

2.2. ¢{Qué es la espectrometria de masas?

La espectrometria de masas se introdujo en el dmbito del andlisis de biomoléculas al
final de la década de los afios 70 del siglo pasado. No fue hasta inicios de los afios 90
cuando se crearon dos nuevos métodos de ionizacién, el electrospray (ESI) y la
desorcidn por laser asistida por matriz (MALDI). Estos constituyeron los pilares basicos
de la espectrometria de masas en la protedmica contemporanea.

La espectrometria se basa en la medicion de la masa/carga de los iones presentes en la
mezcla introducida, para ello se calienta un haz de los analitos (péptidos cargados)
hasta vaporizarlos y se ionizan los diferentes atomos que los forman [7].

Esta tecnologia tiene multitud de usos ademas del ya citado como:
o Industria: andlisis de semiconductores, biosensores.

Farmacéuticas: farmacos productos de sintesis quimica.
o Analisis forenses, perfumes, contaminacidn medioambiental, etc.

O

2.2.1 Fases y componentes en los espectrometros de masas, Triple TOF 5600

El proceso de funcionamiento del espectrémetro de masas Triple TOF 5600 (su nombre
técnico es Q-Q-TOF) se resume principalmente en cuatro pasos estos pueden verse
relacionados con sus diferentes analizadores en el figura 5:
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Figura 5: Esquema espectrémetro de masas (de izquierda a derecha, Fuente ionizacion (IS source), QO (cuadrupolo que dirige los
iones cargados provenientes de la fuente de ionizacién), Q1 (cuadrupolo que filtra y selecciona las masas de los precursores a
analizar en un instante de tiempo), Q2 (cuadrupolo denominado celda de colisiéon donde se fragmentan los péptidos), analizador
TOF tiempo de vuelo y Detector en Triple TOF 5600)

1. lonizacién de la muestra, Electrospray.

Existen diferentes formas de ionizacién de la muestra empleando bombardeos de
electrones (-e), a continuacion explicaré la técnica empleada en nuestro caso seguido
de su uso.

El ESI (electrospray) es una técnica de ionizacién a presidon atmosférica en la que,
mediante la aplicacion de nitrégeno liquido y en presencia de un campo eléctrico, se
produce la nebulizaciéon de una solucién del analito a su salida de un tubo capilar. En
este proceso los péptidos presentes en fase liquida pueden ser desorbidos a fase
gaseosa de una forma tan suave que se pueden conservar incluso complejos
moleculares derivados de interacciones no covalentes existentes en la solucién. En
este estado se introducen los péptidos al espectrémetro de masas.

La ionizacién por ESI de péptidos y proteinas genera iones multicargados siendo la
extensidn de la carga dependiente del pH de la solucién y del nimero de puntos
basicos o acidos de cada molécula. Este aumento de la carga produce la explosion de
Coulomb, donde la tensién de superficie es lo suficientemente grande como para
romper los enlaces, liberando el analito (péptido aislado del medio) [8].

2. Aceleracién de iones por un campo cuadrupolar, analizador cuadrupolo.
A continuacion explicaremos el funcionamiento del cuadrupolo (Q) [9], que es uno de
los tipos de analizadores empleados en nuestro espectrémetro de masas por los que

pasaran los péptidos a ser analizados. Consta de tres de ellos como podemos ver en la
figura 5. Los cuadrupolos son un caso particular de sistemas multipolares y estan
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presentes en casi todos los tipos de espectrdmetros de masa modernos como filtros y
guias de banda ancha de iones.

Un cuadrupolo consiste en cuatro barras paralelas de seccion hiperbdlica en la cara
interna, generalmente de entre 15-20 cm de largo y 0.5 cm de radio, separadas entre si
unos 2 cm, a las que se aplica un potencial combinado de corriente continua y de
radiofrecuencia que crean en su interior un campo denominado cuadrupolar.

Los péptidos generados en la fuente deben atravesar longitudinalmente el recinto
limitado por estas barras para incidir en el detector. Estos péptidos, que entran en el
analizador (Q1, figura 5) a una energia de unos pocos electronvoltios, son sometidos al
efecto del campo cuadrupolar que los hace oscilar y los desvia en funcién de su valor
m/z (masa por unidad de carga) de forma que para una combinacion de potenciales
solo una estrecha ventana de péptidos llega a incidir en el detector. Los analizadores
de cuadrupolo actian por tanto como filtros de iones y los espectros de masas en
estos sistemas se obtienen mediante un barrido del potencial aplicado a las barras. En
consecuencia, en cada instante solo una pequefia fraccidon del total de péptidos es
monitorizada mientras que el resto se desecha.

Durante el barrido, solo los péptidos con una determinada m/z llegan al detector, no
obstante si dos proteinas de igual masa o muy parecida tienen unas propiedades
quimicas similares, estas eluyen a través del HPLC en el mismo instante de tiempo vy el
filtro selectivo de masas (cuadrupolo Q1) permitira el paso de ambas, llegando estas al
detector al mismo tiempo. Este efecto sucede en un nimero de ocasiones muy
reducido.

Es importante establecer que el espectrdmetro de masas funciona realizando dos
ciclos a lo largo de un tiempo establecido y se comportan de la siguiente manera:

e En el primer ciclo denominado MS1, se adquieren las masas e intensidades
asociadas a los péptidos (denominados precursores) identificados vy
cuantificados cuando el primer cuadrupolo (Ql) esta actuando como filtro
selectivo de masas, el segundo cuadrupolo (Q2) como conductor de péptidos y
llegan directamente al detector tras pasar por el analizador TOF (tiempo de
vuelo) [8].

e En el segundo ciclo denominado MS2 se adquieren las masas e intensidades de
cada uno de los fragmentos generados a partir de los péptidos identificados en
el ciclo MS1. Para ello el primer cuadrupolo actuard como filtro selectivo de
masas, el segundo cuadrupolo actuara como celda de colisién y por ultimo los
péptidos pasaran a través del analizador TOF y llegaran al detector. Tendremos
tantos ciclos MS2 como péptidos identificados en el ciclo MS1 se desee
fragmentar.
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En el ciclo MS1 se generard la lista de picos, donde se almacena la informacion de
masa e intensidad de cada uno de los péptidos identificados a lo largo de todos los
ciclos de MS1 que llegan al detector.

En la figura 6 podemos ver los péptidos identificados en un instante de tiempo en un
ciclo MS1 y en un instante de tiempo posterior los péptidos identificados en un
segundo ciclo MS1.
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Intensidad
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Figura 6: Ejemplo de masas identificadas en dos ciclos de MS1 diferentes para dos instantes de tiempo. Recuadradas en naranja se
encuentran la masa que pasaran al segundo cuadrupolo (Q2) para un instante de tiempo si empledsemos Top 2 (los dos péptidos
mas intensos para realizar el ciclo MS2).

Como ya hemos comentado en el segundo ciclo MS2 el primer cuadrupolo (Q1) actua
como filtro y permitird el paso de un péptido de una masa concreta. No obstante en
cada ciclo MS1 se identifican multiples péptidos de diferentes masas como podemos
ver en la figura 6 y no todas pueden pasar al segundo cuadrupolo para su
fragmentacion ya que esto requeriria muchos ciclos MS2 (tantos como péptidos
identificados en el ciclo MS1) y por tanto mucho tiempo de andlisis por parte del
espectrometro de masas. Para decidir qué péptidos pasan al segundo cuadrupolo para
su posterior fragmentacion, el espectrometro de masas detecta cuales son los N (valor
definidos por nosotros y que seria de 2 en el caso del ejemplo de la figura 6) péptidos
mas intensos y estos serdn los péptidos qué pasaran al segundo cuadrupolo y de los
que se realizard el proceso de fragmentacion.

Solo esta pequeiia fraccién de péptidos pasara al segundo cuadrupolo (Q2), que actua
como celda de colision (ver figura 5). Aqui se fragmentaran y tras pasar por el
analizador tiempo de vuelo (TOF) y llegar al detector se generaran los espectros de
fragmentacion. Los espectros de fragmentacion contienen la informacidon de masa e
intensidad asociados a cada uno de los fragmentos generados a partir del péptido de la
masa seleccionada en el primer cuadrupolo (Q1). Estos espectros de fragmentacién
tendran asociado el precursor identificado y cuantificado en el ciclo MS1 al que
pertenece dicho espectro de fragmentaciéon como podemos ver en la figura 7.
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Figura 7: Precursores y su espectros de fragmentacion asociados, en el caso de emplear un TOP2 (donde solo los dos péptidos mas
intensos de cada MS1 se fragmentan, empleando un ciclo MS2)

Este modo de funcionamiento repercute negativamente en el limite de deteccién de
estos instrumentos, especialmente cuando se requiere la obtencion de espectros
completos en rangos de masa amplios [8].

Todo este proceso esta regido por unos tiempos empleados los cuales se explicaran
mas a fondo en el capitulo 6 (Pardmetros en la adquisicion de datos en el
espectrometro de masas).

El principio fisico que rige el primer analizador de tipo cuadrupolo queda definido de la
siguiente manera, de forma andloga funcionara el segundo analizador de tipo

cuadrupolo:

En los analizadores se ejerce una fuerza sobre cada péptido regida segun la férmula de
la fuerza de Lorentz:

F=q(E+vxB)

Donde E es el vector del campo eléctrico, B el vector del campo magnético, g sera la
carga del péptido, v el vector de velocidad y x el producto vectorial entre vy B.

Los péptidos sometidos a esta fuerza seran acelerados con una velocidad en base a su
masa y carga que se rige segun la féormula:

v=[2eV/m] %
Donde "V" es el potencial aplicado, "e" la cargay "m" la masa.

Con la accidon de un campo magnético (H), los péptidos cargados se veran obligados a
describir una trayectoria circular alrededor de este campo desarrollando una fuerza
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centrifuga segun la formula mv2/r, la cual sera igual a la producida por el campo
electromagnético. Se deduce pues que el radio descrito serd igual a:

r=(2Vm/H2e) %
Segun la ecuacidn descrita la relaciéon masa/carga (e) sera:
m/e = H2.r2/2V

Es aqui donde podremos discernir entre masas de péptidos para su paso a la celda de
colisién (cuadrupolo Q2). Esta es una de las propiedades mas importantes de un
espectrometro de masas y de la cual depende la resolucion del instrumento.

3. Tiempo de vuelo, analizador TOF.

Este es el tercer analizador presente en el Triple TOF 5600 (representado en la figuras
5y6).

Se basa en el hecho de que los iones acelerados por un campo eléctrico adquieren
distintas velocidades segun el valor de su relacién m/z y por tanto tardan distinto
tiempo en recorrer una determinada distancia. Considerando constantes la carga y la
energia cinética de los iones formados en la fuente, la medida del tiempo de vuelo
permite determinar de forma muy precisa la masa de cada uno de estos iones. A
diferencia de los sistemas de cuadrupolo, que como se indicé anteriormente filtran en
cada instante grupos de iones dentro de un pequefio rango de valores m/z desechando
el resto de la poblacién de iones, el analizador TOF separa y detecta en una escala de
tiempo (tiempo de vuelo) el paquete completo de iones procedente de la fuente [8].

4. Deteccidn de iones y produccion de la correspondiente sefal eléctrica.

El detector es el elemento final del flujo de andlisis (figura 5). El tipo de detector
presente se basa en el registro de la carga inducida o la corriente producida cuando un
ion pasa cerca o golpea una superficie. Actualmente se utilizan electromultiplicadores
(multiplicador de electrones) para poder amplificar la sefial a una minimamente
procesable ya que el nimero de iones que llegan en un instante particular es muy
pequeio.

El ordenador al que estd conectado el espectrometro de masas recoge las distintas
sefiales y las reproduce en forma de espectros, formato de facil interpretacién.

2.3. Resultados obtenidos
Los resultados obtenidos se almacenan en archivos de extension ".wiff". Estos archivos
son especificos del fabricante y son distintos en funcién del espectrometro empleado.

Es un formato comprimido donde se encuentra la informacién de tiempo de retencién-
masa (mz) y de la intensidad de cada ion analizado (lista de picos y espectros de
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fragmentacion, “peaklist”) asi como informacién adicional de la caracterizacién de
estos iones.
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Capitulo 3. Analisis de datos obtenidos por espectrometria de
masas

3.1. Flujos de trabajo empleados en proteémica

Existe un gran abanico de técnicas empleadas para el andlisis de los datos proteédmicos
por espectrometria de masas. Entre ellos citaremos y explicaremos los principios de
dos de ellos; iTRAQ (isobaric tag for relative and absolute quantification) [10] y Label
free (libre de marcaje) [11]. Estos flujos estan actualmente implantados en la Unidad
de Protedmica de Navarrabiomed. Ambas técnicas requieren de espectrometros de
masas de alta resoluciéon como lo es el Triple TOF 5600.

Estas técnicas tienen como ventajas principales:

o Alto numero de proteinas identificadas, hablamos en rangos de miles de
proteinas.

o Es necesaria menor cantidad de muestra que en técnicas como los geles
bidimensionales (diferential in gel electrophoresis).

o Es mds reproducible que técnicas protedmicas como los geles bidimensionales.

o Pueden llegar a detectarse proteinas de membrana (aunque normalmente son
fragmentos o degradaciones).

o Alta poder de resolucion (capaz de distinguir dos picos cromatograficos de
masas muy proximas).

Como desventajas principales serian:
o Alto precio de la tecnologia.
o Alto precio de reactivos y especialmente de los marcadores isobdricos (iTRAQ).
o Limite de las muestras para realizar andlisis mediante iTRAQ (8 muestras
diferentes).

3.1.1. iTRAQ

Esta técnica nos permite no solo la identificacion de las proteinas presentes sino
ademas cuantificarlas para realizar analisis diferenciales [12]. Estos analisis nos
permiten estudiar los cambios presentes en un conjunto de proteinas en diferentes
condiciones experimentales. Esta técnica desarrollada inicialmente por Applied
Biosystems, consiste en marcar las proteinas o los péptidos mediante un marcaje
isobadrico. Este marcaje se une a todos los residuos de argininas (Nter) y lysinas (Lys).

Con el objetivo de aumentar el nimero de proteinas identificadas en un experimento
de protedmica, se realiza un proceso de digestion para obtener secuencias de péptidos
de una proteina. Para lograr estos cortes de las secuencias proteicas, normalmente se
emplea la proteasa tripsina, capaz de cortar después de las lysinas y las argininas.
Podemos ver un ejemplo de este proceso en la figura 8.
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Figura 8: Digestion mediante tripsina

Este proceso de digestidon se realiza de forma rutinaria no solo en la técnica de ITRAQ
sino también en la técnica de label-free que explicaremos en el siguiente punto.

Al realizarse estos cortes que dejan péptidos de tamafios adecuados para la posterior
identificacion por parte del espectrémetro de masas, quedan descubiertos los
radicales Nter y Lys, de modo que todos los péptidos quedardn marcados mediante el
marcaje iTRAQ. Hay que tener en cuenta que si uno de estos radicales esta descubierto
las probabilidades de quedar marcado por iTRAQ son casi del 100% segun el
fabricante.

La molécula de iTRAQ consta de tres regiones como podemos ver en la figura 9 ya sea
para el caso de iTRAQ 4plex (cuatro marcajes diferentes) o iTRAQ 8plex (ocho marcajes
diferentes).

Isobaric Tag
Total mass =145
r A N Amine specific peptide
! reactive group (NHS)
A | o
'd ‘\l 1
Reporter Group mass N : O\N
114 —117 (Retains Charge) \) : I
N o,
- o

Balance Group
Mass 31-28 (Neutral loss)

Balance
(Mass = 31 thru 28)

Figura 9: Estructura de iTRAQ; masa del grupo reportero, grupo balance y N-hidroxisuccimida

Como vemos en la figura, la molécula de iTRAQ siempre tiene una masa total de 145
daltons en el caso de iTRAQ 4 plex (305 daltons en el caso del iTRAQ 8plex). Esta masa
se obtiene de dos regiones de esta molécula, la parte correspondiente al reportero vy la
parte correspondiente al balance.

La region referida al grupo reportero, corresponde a la masa variable segun el
reportero utilizado para marcar la muestra y puede ser 113, 114, 115, 116, 117, 118,
119 o 121. Esta parte nos sirve para identificar cada una de las muestras a analizar ya
gue una vez marcadas todas las muestras se mezclardn en un solo vial y de otra
manera no podriamos saber de qué muestra proviene cada péptido. Este reportero
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mantiene la carga y la eficacia en la ionizacién de los péptidos. Ademds no provoca
alteraciones fisico-quimicas y mantiene el comportamiento cromatografico de los
péptidos marcados. Produce una sefial intensa en el segundo analizador (de tipo
cuadrupolo Q2, MS/MS).

La regidn referida al grupo balance, corresponde a la masa requerida para que la suma
de cada reportero mas el propio balance sumen 145 daltons (305 daltons en iTRAQ
8plex) (ver figuras 9 y 10). Esta regién no aporta carga en MS/MS. Este grupo balance
permitird que todas las muestras de una misma condiciéon (marcadas con el mismo
reportero) tengan el mismo incremento en su masa, manteniendo constante la suma
de ambas regiones (reportero + balance = 145 daltons en el caso de iTRAQ 4plex).

Por ultimo estda la region activa de unidon a péptido gracias a un grupo N-
hidroxisuccimida, capaz de reaccionar con el grupo amino N-terminal de los péptidos y
el grupo amino de la cadena lateral de las lisinas.

113 192 peptide
114 191 peptide
' - p— — - b
115 190 peptide
. . m_.s:)::.r: 1 w?::z “”5,?:'!:& 1. Dlgeﬁfl én

116 189 peptide

Digestion enzimatica de las muestras
117 188 peptide b

b4 v v ¥
118 187 peptide TRAQ114 ITRAQ 1S ITRAQ11E TRAQ 117 - 2. Marcaje
119 186 peptide -
121 184 peptide

Reporter lons Mass Balance
(Da) Region (Da)

Figura 10: Proceso de digestidn seguido del proceso de marcaje de cada una de las muestras por independiente. La suma de la
region reportero y la balance siempre suman 305 daltons (iTRAQ 8plex)

Una vez digeridos, marcados y posteriormente mezclados en un Unico vial, las
muestras no pueden ser analizadas directamente por espectrometria de masas dada
su complejidad. Por lo tanto sera necesario realizar un paso previo de fraccionamiento,
permitiendo incrementar de esta manera el nimero de proteinas identificadas y a la
vez favorecer la deteccidén de péptidos presentes en menor cantidad.

Una vez realizada esta técnica, las fracciones resultantes se introducen en el

espectrometro de masas. En el primer ciclo (MS1), no podremos distinguir péptidos
idénticos marcados con diferentes regiones reportero ya que en este paso Unicamente
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tendremos la informacion de todos los péptidos vistos en un instante de tiempo en
funcién a su masa y tiempo de retencién. Como ya hemos dicho todos los marcajes
tienen una masa total igual y por tanto al marcar un mismo péptido la masa vista en el
primer cuadrupolo serd la misma venga el péptido de una muestra A o una muestra B.
Por este motivo no podemos realizar la cuantificacion de los péptidos mediante un
ciclo MS1.

Serd necesario liberar la regién del grupo reportero para que podamos saber de qué
muestra proviene un péptido. Para liberar las regiones del grupo reportero, se emplea
el segundo ciclo MS2. Como ya hemos explicado previamente en este ciclo el segundo
cuadrupolo actia en modo de celda de colisiéon fragmentando los péptidos. En el caso
del iTRAQ, en este proceso de fragmentacidn se liberaran las regiones reportero.

Una vez realizada la fragmentacién tendremos una masa de la regién reportero
diferente en funcién de la muestra de la que proviene el péptido y por tanto podremos
identificar a que muestra pertenece. La regién del grupo balance seguird unida al
péptido razén por la que en los analisis posteriores hay que tener en cuenta la
modificacion de masa sufrida por los péptidos marcados con iTRAQ.

La cuantificacién de un péptido se hara en funcidn de la intensidad de este reportero
como podemos ver en la parte derecha de la figura 11 y 12. Esto hace que la relacién
sefial ruido sea mejor, este hecho lo vemos presente en los datos obtenidos.
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Figura 11: Flujo de trabajo iTRAQ e intensidad de cada reportero asociada a un péptido [10]
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Figura 12: Intensidad de los reporteros iTRAQ 4plex (MS2) para una masa en un tiempo de retencion concreto obtenido de un ciclo
MS

Existen ciertas limitaciones inherentes a esta técnica, entre ellas la limitacion en el
numero de muestras que pueden ser marcadas para un mismo experimento. Existen
Unicamente ocho marcajes distintos. Cada muestra se marca con uno de los marcajes
pudiendo tener Unicamente ocho muestras en el experimento.

Existen algunas vias para salvar la limitacién del numero de muestras a analizar (ocho),
como la inclusion de estandares internos en todas las muestras de nuestro
experimento, el cual nos permita analizar de manera global todas las muestras
presentes en estudios de mayor envergadura.

3.1.2. Label free

A diferencia de otras técnicas como la citada previamente, esta aproximaciéon no utiliza
ningun tipo de marcaje. Por este motivo aunque la preparacion de la muestra sea
similar a la realizada en iTRAQ, al no llevar marcajes la cuantificacion en el
espectrometro de masas se hara de manera diferente [11].

En este tipo de técnicas se introducen las muestras de manera independiente en el
espectrometro de masas, sin necesidad de mezclarlas, por lo que se conoce la muestra
de la que provienen los péptidos identificados.

Tiene una ventaja frente a iTRAQ que es la ausencia de limitaciones en el nimero de
muestras que se pueden analizar en un mismo experimento. No obstante las
cuantificaciones no son en principio tan robustas como por ejemplo en iTRAQ, ya que
las cuantificaciones se realizan en el primer ciclo MS (cuando los cuadrupolo Q1 y Q2
actuan unicamente como filtros selectivos de masas) y por tanto hay una necesidad
férrea de ajustar muy bien los alineamientos de los cromatogramas en las diferentes
muestras, un desajuste significativo de estos puede provocar errores en las
cuantificaciones y dar lugar a falsos positivos. De igual modo, una cromatografia
(HPLC) que introduzca grandes desviaciones en los tiempos de retencién puede
provocar perdida de la informacién al no encontrarse en los distintos cromatogramas
de las diferentes muestras un mismo péptido a cuantificar, dentro de unos limites
tolerables de tiempo de retencion.
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Como es logico un péptido no eluye exclusivamente de modo fugaz en un instante de
tiempo, sino que eluye a lo largo de un intervalo de tiempo gracias al HPLC acoplado al
espectrometro de masas. Esto permite al espectrémetro de masas generar un
conjunto de picos cromatograficos para un mismo péptido obtenidos en diferentes
ciclos MS1 consecutivos (XIC, ver figura 13). Estos picos tendran asociados un valor de
intensidad y se integrardn en un Unico valor de intensidad para dicho péptido
empleando diferentes aproximaciones a la hora de analizar mediante la bioinformatica
los datos obtenidos del espectrometro de masas como: el valor de intensidad maximo
encontrado, el valor del drea bajo la curva (curva roja presente en la figura 13) o el
valor del area media de la curva centrada en el punto de maxima intensidad. Estos
serdn los valores de cuantificacion a partir de los cuales se realizaran los analisis
estadisticos (matriz de cuantificacion).

Intensidad SN

Masa (daltons)

1230 / 1230
b

F d
Tiempo
Figura 13: XIC, elucion de un péptido de un masa concreta (1230) a lo largo del tiempo y sus niveles de intensidad en los diferentes
ciclos de MS1 (precursores).

A menudo en este tipo de técnica se requiere seleccionar una muestra como control
frente al resto para poder cuantificar el éxito en el alineamiento de cada una de las
muestras. Existen diferentes aproximaciones para decidir qué control emplear, como la
seleccion de la muestra con mayor numero de iones o la seleccion de la muestra con
mayor semejanza al resto.
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Figura 14: Imagen tomada de Progenesis, proceso de alineamiento cuya muestra control para realizar el alineamiento serd la
muestra 362 (en rojo)
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Para realizar el proceso de alineamiento se emplean vectores que unen los péptidos
presentes en una muestra control (considerando la muestra control, la usada para
realizar el alineamiento), con los péptidos presentes en cada una de las demads
muestras. Segun la proporcién de vectores obtenidos en relacién al ndmero de
péptidos presentes en las muestras se asigna una puntuacion o “Score”. Este proceso
puede verse en la figura 14.

3.2. Limitaciones

Explicadas las técnicas de andlisis empleadas en el laboratorio y la tecnologia
disponible, el siguiente paso es realizar los andlisis a partir de los datos adquiridos por
el espectrometro de masas.

En el momento de la realizacién de este proyecto, se empleaba el software comercial
de la casa Sciex, proveedor del espectrometro de masas Triple TOF 5600. Este software
llamado Protein Pilot (version 4.5) permite cargar los archivos de extensién “.wiff” ya
citados y realizar el proceso de identificacién generando en este proceso archivos de
extension “.group”.

Ademas la estadistica es realizada empleando una plantilla en Excel
considerablemente pesada y lenta. Se encuentra ademds protegida mediante
contrasefia de modo que no es posible modificar el flujo de trabajo. Por ultimo, este
excel solo es capaz de realizar de manera directa el andlisis diferencial semi-
cuantitativo si se ha empleado la técnica iTRAQ.
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Capitulo 4. Objetivos

Dadas estas limitaciones el objetivo de este proyecto es proponer y caracterizar
opciones para realizar los analisis de iTRAQ y label-free de manera robusta y poder
implementarlos en la rutina diaria de la Unidad de Protedmica de Navarrabiomed.

El primer objetivo serd testar flujos de trabajo capaces de trabajar con los
datos obtenidos del espectrdmetro de masas Triple TOF 5600. Este punto
engloba el estudio del flujo planteado por Laurent Gato, el software MaxQuant
desarrollado por Jirgen Cox y el software Progenesis desarrollado por
Nonlinear Dynamics (Waters).

El segundo objetivo serd la realizacidon de flujos de andlisis en R o Python
capaces de procesar los datos obtenidos por los flujos de trabajo candidatos y
dar una salida robusta para su interpretacion.

Por ultimo, tras analizar los resultados obtenidos (R o Python) mediante el uso
de estos flujos de trabajo, deberemos ser capaces de decidir qué flujos nos dan
mejores resultados para cada aproximacion protedmica (iTRAQ y label free) y
por tanto serdn implementados para su uso por el personal cientifico de la
Unidad de Protedmica de Navarrabiomed.
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Capitulo 5. Flujos de trabajo propuestos

En un primer proceso de busqueda encontramos tres candidatos capaces de trabajar
con los datos de nuestro equipo. Estas tres opciones son: el workflow planteado por
Lurent Gato en forma de scripts de R [13], el software libre Maxquant [14] y el
software comercial Progenesis [15].

5.1. Softwares empleados para el analisis

5.1.1. Lurent Gatto R scripts

Esta fue la primera opcién como método analitico. Una serie de paquetes
desarrollados en R por Laurent Gato, (actualmente director del drea de protedmica
computacional de la universidad de Cambridge) y su grupo. Estos paquetes tal como
MSnbase o RforProteomics [16], acompafiados de otros como isobar no desarrollado
por él, permiten realizar los procesos de identificacion asi como la realizacién del
analisis diferencial posterior ya sea mediante label-free (MSnbase) o mediante iTRAQ
(isobar) [17].

Este flujo de trabajo requiere de una conversién de los formatos comprimidos de la
casa comercial (“.wiff’) a los formatos estdndar actuales como son (“.mzml” o
“.mzXml”). Estos son los formatos capaces de ser cargados mediante las funciones
presentes en los paquetes citados.

Para la realizacién de esta conversion es necesario emplear 2 conversores. Primero el
proporcionado por la casa comercial Sciex, capaz de convertir de formato “.wiff” a
formato “.mzml”. Para esta tarea emplearemos un archivo batch para automatizar la
conversidon ya que son numerosos los archivos generados en un experimento de
protedmica.

El cddigo del archivo batch quedaria asi:

@ECHO OFF
cd C:\prueba mzml con r'\MSconvert
FOR %%I IN (*.wiff) DO (
SET "ext=3%-xI"
SETLOCAL EnableDelayedexpansion
start /1 """ "C:\Program Files (x88)“AB SCIEX\MS Data Converter‘AB_SCIEX_MS_Converter.exe" WIFF "%%I" -proteinpilot MZML "%%-nI.mzml"
TIMEOUT 10

ENDLOCAL

|II

Una vez generados los archivos en formato “.mzml” es necesaria una segunda
conversidon ya que de no hacerlo asi la ausencia de determinadas cabeceras en los
archivos xml generaran problemas posteriores. Este es un problema intrinsecamente
relacionado a los archivos generados por Sciex, pues con la casa comercial Thermo no
sucede. Esto puede ser debido a que en la actualidad muchos de los softwares se
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desarrollan para este fabricante y posteriormente se extienden a otras casas
comerciales.

En esta segunda fase de conversion empleamos el conversor por excelencia
proporcionado por Proteowizard y de libre distribucién. Podemos ver una captura de
este conversor en la figura 15.

- | O x
@ List of Files File: of file names
File: Browse About MSConvert
Fitters
MS Level e
Levels:
1
Add Remave
Fitter Parameters
Qutput Directory:
Browss

Options

Qutput format: |mzML | Bdtension

Binary encoding precision: @ 645t () 32bi

Write index: |¥|  Use zlib compression: |V
TPP compatibility: || Package in gzip:
Use numpress linear compression
Use numpress short logged float compression:

Use numpress short positive integer compression

Uss thess settings next time | start MSConvert | Start

Figura 15: Captura MsConvert de Proteowizard

En este punto generamos los archivos “.mzxml”, para cargarlos en R empleando la
funcién “readMSData”.

En este proceso de doble conversiéon pueden modificarse sefiales de espectros
generando asi datos de poca fiabilidad sin tener control sobre ello.

Para adquirir los datos de identificacion de los iones presentes en los archivos brutos
“.wiff” ahora convertidos a “.mzxml” utilizaremos motores de busqueda de libre
distribucién como Rtandem (Xtandem) o MS-GF+ y bases de datos anotadas (.fasta).

Utilizaremos nuevamente un archivo batch o secuencias en DOS para la
transformacién de los archivos de identificacion mediante MSFG+ a formato estandar
(.mzid):

java -Xmx3500M -jar MSGFPlus.jar -s C:\autoAnalisisR\Fraccion16.mzxml -d
C:\autoAnalisisR\HUMAN.fasta -o C:\autoAnalisisR\Fraccionl6.mzid -t 2@ppm -ti 1,2 -thread 10 -
tda 1 -m 1 -inst 2 -e 1 -protocol 2 -ntt 1 -minLength 6 -maxLength 40 -minCharge 2 -maxCharge 6
-n 1 -addFeatures @ -mod Mods.txt

Repetimos el proceso para los datos obtenidos mediante el motor de busqueda
Xtandem (este puede realizarse desde R utilizando Rtandem):

java -jar mzidentml-lib.jar Tandem2mzid TandemOutput.xml TandemOutput.mzid -outputFragmentation
false -decoyRegex Rev_ -databaseFileFormatID MS:1001348 -massSpecFileFormatID MS:1001062 -
idsStartAtZero false -compress false
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La visualizacién del flujo de generacion de todos estos archivos pueden observarse en
la figura 16.

Jwiff
wiff.scan

4

AB SCIEX
AB_SCIEX_MS_Converter.exe

database fasta

.mzid

.’ = . = Tandem2mazid = '

tandemXML .mzid

Figura 16: Flujo conversidn e inclusién de identificaciones

Los resultados obtenidos no son satisfactorios en el nimero de identificaciones
empleando estas vias si las comparamos con las obtenidas en Protein Pilot empleando
su motor de busqueda (Paragon) [18].

En la figura 17 podemos ver el proceso de identificacidon de péptidos y proteinas. Para
ello se empleara una base de datos (.fasta) de la especie a estudiar, donde se
encuentra anotada la informacidon de cada proteina (secuencias de aminoacidos,
taxonomia, gen, etc.). Estas anotaciones pueden contener informacién curada a mano
o generada de manera automatica. De manera continua se depuran estas bases de
datos y por ello es importante mantener actualizadas las bases de datos empleadas a
las que se enfrentan los espectros de fragmentacion generados en los ciclos MS2.

3—>l Fagerlae nlé ‘ | ‘

(mlision cdl)
Tandem mass spectium
Comn.tﬂ'ﬁ:qme
Peptide identification 400 o0 1200
iz arvd [t
Proten identification
Theoretical Acouared

Figura 17: Proceso de identificacion de péptidos y proteinas. Busqueda de coincidencias entre los espectros de fragmentacion
tedricos (base de datos, .fasta) y los espectros de fragmentacion reales generados en cada ciclo MS2 obtenidos en el
espectrémetro de masas.

33



De este modo decidimos no utilizar esta via de trabajo y buscar otra alternativa. Esto
no significa que esta via no sea una buena practica, solo que con los datos obtenidos
mediante el espectrémetro de masas Triple TOF 5600 de Sciex, no es viable emplear
este flujo de trabajo actualmente, si no se disponen de otros motores de busqueda
mas efectivos y se mejora en la conversién de datos.

5.1.2. MaxQuant

En este caso estamos ante un software desarrollado por Jiirgen Cox investigador del
instituto de bioquimica Max Planck [14].

Este software de distribucién libre permite realizar tanto el proceso de identificacion
de proteinas gracias al motor de busqueda integrado Andrémeda [19] (actualmente
posee una versién independiente a MaxQuant) como el andlisis diferencial semi-
cuantitaivo. Es capaz de desarrollar esta tarea tanto para datos provenientes de la
técnica Label-free como de iTRAQ.

No es necesario convertir de manera externa los datos procedentes de los archivos
crudos “.wiff”. Asi mismo es capaz de procesar datos de casas comerciales como
Thermo y Bruker ademads de Sciex, actualmente pese a que dispone de la opcién de
carga de archivos en formato estandar “.mzXml”, esta opciéon no funciona al menos
para los archivos generados a partir de datos “.wiff” de Sciex.

Los resultados obtenidos mediante el uso de MaxQuant son satisfactorios en cuanto al
numero de identificaciones y su cuantificacién en el caso de utilizar datos generados
mediante la técnica iTRAQ aunque son mejorables como veremos a lo largo del
manuscrito. Por otra parte no son lo suficientemente buenos al emplear Label-free ya
gue se tiene un nimero de identificaciones inferior y hay una ausencia de valores de
cuantificacién en numerosas muestras para diferentes proteinas, situacidon que no se
da al emplear otras alternativas como también veremos a lo largo de la memoria. Esto
se debe Unicamente a que de nuevo MaxQuant fue en origen generado para funcionar
y procesar datos de la casa comercial Thermo (.raw) y por tanto estd optimizado para
este formato de datos.

Llegados a este punto ya tenemos un candidato para procesar los datos generados
mediante iTRAQ. Posteriormente los datos seran procesados empleando scripts de

desarrollo propio en Ry Python.

Mas informacién sobre el manejo y las caracteristicas asi como de los parametros
utilizados en MaxQuant en el Anexo 2.

En cuanto al procesado estadistico de los datos empleando los lenguajes citados seran
explicados a fondo en el capitulo 7 de esta memoria.
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5.1.3. Progenesis

Progenesis Ql, es un software desarrollado por Nonlinear Dynamics, una compania de
Waters. Es un software de pago que requiere de una licencia para su uso. Como
veremos en el capitulo “5.2. Comparativa de softwares” MaxQuant no dio muy buenos
resultados en los andlisis mediante la técnica Label-Free, no obstante Progenesis si nos
los ha dado.

Fundamentalmente se debe a que Progenesis nos permite insertar los datos de
identificacion obtenidos empleando el motor de busqueda de Protein Pilot (Paragon),
el cual arrojaba los mejores resultados. Para cuantificar este hecho realizaremos un
breve estudio comparativo de los resultados obtenidos mediante ambos softwares en
analisis mediante la técnica label-free.

El analisis semi-cuantitativo es realizado mediante este software y al igual que en el
caso de MaxQuant realizaremos los analisis estadisticos mediante scripts desarrollados
en Ry Python que se explicaran en el capitulo 7.

Mds informacion sobre el manejo y las caracteristicas asi como de los pardmetros
utilizados en Progénesis en el Anexo 3.

5.2. Comparativa de softwares

Para unas mismas muestras bioldgicas, realizaremos un breve experimento para
comparar los resultados obtenidos mediante la técnica iTRAQ, empleando MaxQuant
(Andromeda) y Protein Pilot (Paragon). Podemos ver el flujo de trabajo en la figura 18.

Muestras bioldgicas procesadas con técnica iTRAQ,

Espectrémetro de masas Triple Tof 5600

Archivos de anotaciones [.wiff)

Identificacidn usando Protein Pilot Identificacion usando el
el motor de bisqueda MaxQuant mator de blsqueda
Andréomeda Paragon

Salida de datos a Salida de datos a

nivel de péptido nivel de péptido

Analisis en R Analisis en R

Extraccion y comparacion de
los resultados obtenidos

Figura 18: Flujo de trabajo para comparar los resultados obtenidos
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5.2.1. Solapamiento en las identificaciones

En primer lugar realizaremos los andlisis empleando ambos flujos y obtendremos los
siguientes resultados, arrojados por los motores de busqueda que utilizaremos en cada
flujo de trabajo.

Paragon + Protein Pilot:
o Protein Pilot versién 5.0 -> 2885 Proteinas Cuantificadas
o Protein Pilot (“Protein groups”) -> 4872 Proteinas Cuantificadas

Andromeda + MaxQuant:
o MaxQuant-> 2026 Proteinas Cuantificadas
o MaxQuant(“Protein groups”)-> 4284 Proteinas Cuantificadas
Si realizamos un diagrama de Venn con el objeto de visualizar los solapamientos de los

nombres de las proteinas identificadas en ambos flujos, obtenemos un 45% de
solapamiento como se muestra en la figura 19 adjunta a continuacion.

Protein Pilot Max Quant

484

Figura 19: Diagrama Venn, solapamientos en codigos asociados a proteinas

Aparentemente, el solapamiento no es demasiado alto teniendo en cuenta que
estamos procesando los mismos datos, no obstante esto puede deberse a la
generacion de los “protein groups”.

Los “protein groups” son la agrupacion de aquellas proteinas que pueden explicarse
por compartir péptidos comunes. Esta agrupacién esta ordenada segun el numero de
péptidos comunes o Unicos utilizados para confirmar la presencia de la proteina. De
esta manera la primera proteina de un “protein groups” serd la que consideremos que
hemos identificado ya que su presencia se basa en un mayor niumero de péptidos
utilizados en su identificacion.

Para comprobar que esta diferencia se debe a la generacion de los “protein groups” y

por tanto a la diferencia en las listas de péptidos identificadas en cada programa,
emplearemos R para separar cada uno de los cédigos asociados a cada proteina y de
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este modo comprobar todos los cédigos asociados a las posibles proteinas en cada uno
de los “protein groups”.

Realizando este proceso, obtenemos el siguiente diagrama de Venn (figura 20):
Protein Pilot Max Quant

Figura 20: Diagrama Venn, solapamientos de los “protein groups”. En azul todas las proteinas presentes en los “protein groups”
obtenidos mediante Protein Pilot, en amarillo los obtenidos mediante MaxQuant

Comprobamos que las no coincidencias se deben a la identificaciéon por parte de
Protein Pilot de un mayor nimero de péptidos asociados a proteinas de modo que las
no coincidencias se deben al ordenamiento de los “protein groups”, dando lugar a
proteinas ganadoras diferentes, ya que este incremento en la identificacion de
péptidos hard mds plausibles otras proteinas.

Ademas tenemos un mayor numero de proteinas identificadas adicionales, en Protein
Pilot.

5.2.2. Solapamientos en identificaciones al 0.05 y 0.01 de p-valor

Si realizamos el procesado estadistico como se explicara a fondo en el capitulo 7,
obtendremos aquellas proteinas que rechazan la hipdtesis nula de no cambio entre las
condiciones experimentales y por tanto cambian de manera significativa y ademas
tienen una tasa media de cambio de al menos un 30%.

Para el célculo de los niveles de significancia emplearemos un test Anova de un factor,

de modo que nos quedemos con las proteinas que mas cambian entre sus condiciones
experimentales. Obtenemos los diagramas de Venn presentes en la figura 21.
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Protein Pilot Max Quant Protein Pilot Max Quant

Figura 21: A izquierda p-valor < 0.05 a derecha p-valor <0.01

A la vista de los resultados, Unicamente un 8.5% (12 proteinas) y un 9.5% (10
proteinas) de los resultados obtenidos respectivamente solapan al emplear ambos
softwares (ver figura 21).

Podriamos pensar que puede deberse a diferencias en el ordenamiento de los “protein
groups”. No obstante si observamos algunos de los valores asociados a las proteinas,
como LogFC1 (tasa media de cambio en escala log2, entre las dos primeras condiciones
experimentales), LogFC2 (tasa media de cambio en escala log2 entre la primera y la
tercera condicién experimental), y Anova (p-valor, obtenido mediante el analisis de
varianzas explicado en el capitulo 7) vemos diferencias apreciables en la cuantificacién
debido a la gran disparidad de péptidos utilizados en cada andlisis asi como en los
valores P obtenidos (tabla 1).

Cddigo de proteinas (Uniprot) LogFC1 LogFC2 Anova
Protein Pilot -> P31949 0.897516 0.000907
MaxQuant -> P31949 0.918813194 0.005177
Protein Pilot -> P09429 0.975228 0.000166
MaxQuant -> P09429 0.952706512 0.00954
Protein Pilot -> P05161 1.033059 1.888534 2.32E-08
MaxQuant -> P05161 0.978726211 2.365954022  1.25E-07
Protein Pilot -> Q96D15 0.967888 1.357889 2.21E-05
MaxQuant -> Q96D15 1.02448312 1.475413789  0.000253
Protein Pilot -> 014879 1.051885 1.521224 1.94E-06
MaxQuant -> 014879 1.039159829 1.875808582  0.000137
Protein Pilot -> P20591 1.05483 1.498419 5.85E-05
MaxQuant -> P20591 1.042465671 2.08667313 7.73E-08
Protein Pilot -> P80723 1.072549 1.694116 1.82E-05
MaxQuant -> P80723 1.069252603 1.809195434 0.000419

Tabla 1: Valores de cuantificacion y estadistico asociado a algunas de las proteinas obtenidas en los datos obtenidos en Protein
Pilot y en MaxQuant. En verde los niveles de sub-expresidn y en rojo los niveles de sobre-expresion.

Desechamos la opcidn de los “protein groups” como causa Unica de diferencia en los
resultados ya que como vemos en la figura 22 hay presencia de proteinas significativas
en un caso y no en otro, siendo estas proteinas identificadas en ambos casos:
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PPtodas MQdiff0.05

- PPTODAS -» Todas las proteinas identificadas en Protein Pilot

MQdiff0.05 -> Tedas las proteinas significativamente
diferentes, obtenidas a partir de los datos de MaxQuant con
P-valor inferior o igual a 0.05

043852 -> Cédige Uniprot de proteina identificada en ambos casos
(Protein Pilot y MaxQuant) pero significativamente expresada solo en
MaxQuant

043852

Figura 22: Cédigo Unipot 043852, proteina identificada en ambos casos pero significativa inicamente en MaxQuant

Si profundizamos mds en los datos y extraemos Unicamente las proteinas
significativamente expresadas en cada caso que ademas estan identificadas en el caso
alternativo y las comparamos entre si obtenemos:

A Dife .08 PP Cuant MO

Cuant MQ -> Proteinas cuantificadas en MaxQuant

Cuant PP -» Proteinas cuantificadas en Protein Pilot

B Diff 0.05 PP -> Proteinas cuantificadas en Protein Pilot con un
B valor de P inferior o igual a 0.05

D0, 0% MO Cuant PP

B Diff 0.05 MQ -* Proteinas cuantificadas en MaxQuant con un
valor de P inferior o igual a 0.05
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C

Dl 0.05 MO& PP MM 005 PPE MO

) "\\ Diff 0.05 MQ & PP -> Proteinas significativamente expresadas en MaxQuant
\ e identificadas en Protein Pilot

d Diff 0.05 PP & MQ -» Proteinas significativamente expresadas en Protein Pilot e
J identificadas en MaxQuant

Figura 23: Proteinas significativas e identificadas enlos casos “A”, “B” Y “C”

En el caso “A”, podemos ver las proteinas cuantificas en MaxQuant (Cuant MQ) frente
a las significativamente expresadas en Protein Pilot con P-valor inferior o igual a 0.05
(Diff 0.05 PP). Diecinueve proteinas se encontraran en ambas listas.

En el caso “B”, podemos ver las proteinas cuantificadas en Protein Pilot (Cuant PP)
frente a las significativamente expresadas en MaxQuant con P-valor inferior o igual a
0.05 (Diff0.05 MQ). Sesenta y nueve proteinas se encuentran en ambas listas.

En el caso “C”, podemos ver las proteinas identificadas en MaxQuant vy
significativamente expresadas en Protein Pilot (Diff 0.05 MQ&PP) frente a proteinas
identificadas en Protein Pilot y significativamente expresadas en MaxQuant (Diff 0.05
PP&MAQ) . En este caso doce proteinas solaparan.

A la vista de los resultados obtenidos en el caso “C”, doce de las diecinueve proteinas
significativas en Protein Pilot solapan mientras que solo doce de las sesenta y nueve
proteinas identificadas en MaxQuant solapan. Ya que las proteinas significativamente
expresadas en cada caso son inversamente proporcionales a las proteinas identificadas
con cada software, en el caso de MaxQuant tendremos un mayor nimero de falsos
positivos ya que es en este caso donde tenemos un menor numero de identificaciones
y un mayor numero de proteinas diferenciales.

5.2.3. éPor qué estas diferencias?

A fin de entender estas relaciones en las proteinas diferenciales en cada analisis,
profundizaremos nuevamente en los datos para poder explicar por qué suceden estas
relaciones inversamente proporcionales entre identificaciones y significancias en
Protein Pilot y MaxQuant.

Para ello estudiaremos las proteinas diferencialmente expresadas en cada uno de los
grupos presentes en la figura 23 “C”.

El primer grupo contendra las 57 proteinas identificadas en MaxQuant vy
significativamente expresadas en Protein Pilot (Diff 0.05 MQ&PP) que no solapan con
el segundo grupo que cotendrd las 7 proteinas identificadas en Protein Pilot y
significativamente expresadas en MaxQuant (Diff 0.05 PP&MQ) que no solapan con el
primer grupo.
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Con el objetivo de conocer por qué no solapan, veremos una a una si las proteinas
presentes en un grupo quedan excluidas del otro grupo debido a cambios en las tasas
medias obtenidas, por los P-valores asociados o por ambos motivos.

Si realizamos esta subdivisidon para el primer grupo obtenemos lo presente en la figura
24.

P-valor OR logFC // Log FC OR P-valor
39 I 55

Solo por P- Solo por FC
valor

2 16

Figura 24: Proteina identificada en ambos casos pero significativamente expresadas Unicamente en MaxQuant.

Como vemos en la figura 24, treinta y nueve proteinas quedan excluidas del segundo
grupo por su P-valor (estas pueden tener ademds una tasa de cambio no significativa)
dos de las cuales son exclusivamente por este factor. Si nos fijamos en su tasa media
de cambio cincuenta y cinco quedaran excluidas de aparecer en el segundo grupo
(estas pueden tener ademas un P-valor no significativo) dieciséis de las cuales son
exclusivamente por este factor.

La explicacién de la no significancia de estas proteinas en Protein Pilot es
fundamentalmente debida a la diferencia en las tasas medias de cambio (FC)
calculadas y en menor medida aunque también de manera importante al estadistico
asociado P.

De manera mas especifica las 57 proteinas a estudiar se encuentran en MaxQuant de
la siguiente manera:

o 35 Proteinas tienen FC cercanos al valor fijado 07 0 1.3
o 7 Proteinas tienen valores de P-valor cercano a 0.05
o 20 Proteinas serian diferencias claras segin MQ

A la vista de los datos podriamos asumir que la discrepancia en los solapamientos no
es tan grande como inicialmente parecia, si tenemos en cuenta la diferencia en los

datos de partida utilizados en cada motor de busqueda.

Si realizamos esta subdivision para el segundo grupo obtenemos lo presente en la
figura 25.
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Figura 25: Proteina identificada en ambos casos pero significativamente expresadas Uinicamente en Protein Pilot.

En este caso las proteinas significativamente expresadas en Protein Pilot pero no
significativamente expresadas en MaxQuant, quedarian rechazadas casi
exclusivamente por un motivo estadistico.

5.2.4. Diferencias en los resultados

Ademas graficaremos las distribuciones de las desviaciones estandar de los valores en
ambos experimentos para poder visualizar donde y porqué en el caso de Andromeda -
MaxQuant existen estas disparidades y para poder visualizar si las proteinas
significativas, realmente son proteinas de interés o por otra parte no lo son.
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Figura 26: Desviaciones estandar y sus frecuencias (MaxQuant en la fila 1 y Protein Pilot en fila 2) frente a la media de la intensidad

Si observamos la figura 26, la distribucién de las desviaciones asociadas en MaxQuant
arroja un mayor nimero de desviaciones de un alto valor que la distribucién arrojada
por Protein Pilot. Podemos afirmar que los datos obtenidos en Protein Pilot son de
mayor calidad, ya que las desviaciones en los valores de cuantificacion son mas
homogéneos y solo las proteinas que realmente tienen cambio significativo se
obtienen como tal.
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Si realizamos un gréfico con el objetivo de visualizar donde se encuentran las proteinas
significativas en MaxQuant para comprobar la existencia de proteinas
significativamente diferentes en zonas de dudosa calidad, obtenemos la figura 27.

significance
— Mo Significant

=0.01 pValus
— =0.05 pValue

Mean

Figura 27: Desviaciones estandar y sus frecuencias coloreando las proteinas significativas frente a la media de la intensidad

Los puntos presentan una curva con una tendencia similar y se encuentran emplazados
en mayor medida en la zona de intensidades media, lo cual es correcto porque es la
zona de confort del espectrometro de masas y donde actualmente mejor se realizan
las calibraciones en masas.

Sin embargo tenemos un valor de significancia 99% con un valor de intensidad en
escala logaritmica de 5. Este es un valor en escala lineal de 32 de intensidad. Este valor
es considerado actualmente como ruido ya que los niveles de cuantificacién son muy
bajos teniendo en cuenta que barajamos rangos de 0 — 10"® de nivel de intensidad.

A la vista de esta informacidn es conveniente visualizar ademas las tasas de cambio
frente a las intensidades de las proteinas. Como hemos visto, podemos tener proteinas
de alta significancia que se encuentran en zonas de ruido y ademas tenemos un mayor
numero de proteinas significativas en MaxQuant pese a que el numero de
identificaciones es menor. Esto puede ser debido a diferencias provocadas en las tasas
medias de cambio.

Si graficamos los datos obtenidos mediante los dos analisis obtenemos los resultados
presentes en la figura 28.
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Figura 28: Tasas medias de cambio frente a las intensidades de las proteinas (Columna 1 Protein Pilot y columna 2 MaxQuant)

Observamos cédmo pese al estar trabajando con las mismas muestras, los valores de
intensidades obtenidas en MaxQuant a nivel de proteinas son muy inferiores a los
obtenidos en Protein Pilot. Esto es debido al menor nimero de péptidos identificados
mediante el motor de busqueda de Andromeda (MaxQuant).

No solo vemos este efecto sino que ademas la anchura de las plumas, es decir, las
tasas medias de cambio calculadas en MaxQuant son mayores en la parte inferior, la
gue llamaremos a partir de ahora zona de ruido.

Todo esto esta relacionado directamente con los datos empleados para la realizacién
del anadlisis. Para poder comprobar estos datos, se presentan los porcentajes de
eficiencia del nUmero de espectros asignados a péptidos mediante MaxQuant en 4
analisis diferentes (tabla 2).

Experimento  Espectros No asignados Porcentaje perdidos

1 120.000 10.000 8%

2 100.000 20.000 20%
3 75.000 25.000 33%
4 251.000 100.000 40%

Tabla 2: Espectros totales, espectros no asignados y el porcentaje de péptidos no asignados para cuatro analisis diferentes usando
MaxQuant.
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Podemos concluir que MaxQuant en comparacion con Protein Pilot utiliza un menor
numero de espectros para la realizacién del analisis y ademas estos pueden no ser los
mejores (muchos estan en la zona de ruido).

Nos quedaria estudiar la diferencia en los valores obtenidos si empleamos Progenesis y
R para procesar los datos de identificaciones obtenidas de Protein Pilot, en vez de
analizar los obtenidos usando MaxQuant y R.

Para ello realizaremos otro experimento, esta vez mediante la técnica de label free y
veremos como se replican los resultados obtenidos previamente, frente a los
obtenidos mediante MaxQuant.

o Péptidos detectados y cuantificados:
e Max Quant -> 19.896 péptidos.
e Progenesis ->21.245 péptidos.

o Proteinas:
e Max Quant -> 2.122 proteinas detectadas y 397 proteinas cuantificadas.
e Progenesis -> 2.792 proteinas detectadas y 1.517 proteinas
cuantificadas.

Este experimento consistia en 4 grupos condicionales con 3 réplicas técnicas cada una,
si realizamos un andlisis por componentes principales obtenemos en cada caso las
graficos representados en la figura 29.

Max Quant Progenesis

Figura 29: Analisis de coinercia para MaxQuant y Progenesis

Podemos observar como en Progenesis las réplicas técnicas se comportan como tal,
mientras que en MaxQuant aunque cercanas entre si tienen un comportamiento
mucho mas variable. Esto confirma la variabilidad vista en la figura 29 y es el motivo
por el que pueden surgir falsos positivos en la identificacién de proteinas diferenciales.
Es decir, el empleo del software Progenesis reduce considerablemente el nimero de
falsos positivos, pardmetro a tener muy en cuenta en el dambito biomédico. Si
empleamos estos falsos positivos para realizar andlisis funcionales nos puede llevar a
conclusiones equivocadas.
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Si ademas realizamos un “profile plot” para ver los cambios en los niveles de expresion
proteica a nivel global, nuevamente veremos un gran cambio (figura 30).

Max Quant Progenesis

Figura 30: Profile plot para MaxQuant y Progénesis. Se observa como en MaxQuant los niveles de intensidades para las réplicas
técnicas de la misma condicién oscilan de manera notable.

Nuevamente las desviaciones estandar:

o En el caso de Progenesis:
e Maxima: 1.8151356 std.
e Minima: 0.02607005 std.

o En el caso de Max Quant:
e Maxima: 3.58537012153519 std.
e Minima: 0.17587579691086 std.

Como vemos en la figura 30 la reproducibilidad del nivel de cuantificaciéon en las
réplicas técnicas de una misma condicién en MaxQuant es muy pobre si la
comparamos con la obtenida en Progenesis. Si ademdas tenemos un mayor nimero de
proteinas identificadas empleando Protein Pilot (Paragon) que empleando MaxQuant
(Andromeda) podemos concluir que el uso de Protein Pilot y posteriormente
Progenesis para su procesado en vez de MaxQuant (Andromeda) es la mejor praxis.
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Capitulo 6. Algunos parametros en la adquisicion de datos en el
espectrometro de masas

6.1. ¢Qué podemos modificar?

Segun las necesidades analiticas, la metodologia seguida y la complejidad de la
muestra, es posible modificar varios parametros que cambian significativamente las
caracteristicas de los datos adquiridos mediante el espectrdmetro de masas. En la
figura 31 quedan reflejados algunos aspectos que comentaremos a continuacion.

Al

Q L2 ) -
Se adquieren precursores en |a identificacion de = B Peghidon Cones pondi e S RS piphids 3
pe!) e 4 Parametros: Se realiza la cuantificacion de los fragmentos. Se les
Parametros: +Cargas a fragmentar 2-5 da nombre a los péptidos.
+Tolerancia Masa=50mDa / +Re-fragmentacion de péptido cada 15 5€g
=+Yentana rango Mz = [350, 1250] =+Ventana rango de fragmentes Mz = [350,
~+Método de adquisicién v los N mas intensos, 1250]
«+Tiempo barrido de rango = 0.3499 seg. =+Tiempo barrido en cada escaldn = 0.11 seg. ~+\entana rango a cuantificar Mz = [230, 1700]
«El tamafic en pasos{Mz) del barrido esta =+El tamafio en pasos(Mz) del barrido esta +Ventana ¥IC 20 - 60 sez. !
determinado, por tanto el tiempe determinado, por tanto el tiempo L
MS1 determinaré el nimero de precursores MSZ determinara el nimero de fragmentos M52 guantification
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Figura 31: Sintesis del flujo y parametros que modifican la adquisicion de datos

Principalmente las caracteristicas de los datos adquiridos por el espectrémetro de
masas vienen regidos por varios parametros:

El tiempo total de analisis (~1-4 horas).

Método de adquisicién empleado (DA (“dynamic accumulation”), etc).

Ventana de masas a analizar en el primer analizador (MS1) (350-1250 daltons).

Numero de péptidos mas intensos seleccionados para la fragmentacién de cada

barrido MS1 (TOP30(los treinta mas intensos), TOP50 (los cincuenta mas

intensos), etc).

Tiempo empleado para adquirir intensidades de masas en un instante de

tiempo en el primer cuadrupolo (MS1) (0.3499 segundos).

v' Ventana de masas a analizar en el segundo analizador (MS2) (350-1250
daltons).

v' Tiempo asignado a cada escalén en el segundo cuadrupolo (MS2) (0.11
segundos).

v' Tiempo de exclusion para un péptido (tiempo minimo hasta la re-

fragmentacion de un mismo péptido).

AR NANIN

<\
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En base a estos pardmetros podremos ajustar la adquisicién de datos con el fin de
encontrar un equilibrio entre la identificacion y cuantificaciéon, paso clave en
experimentos diferenciales realizados en el area biomédica.

Con el fin de observar la dependencia entre los resultados obtenidos y estos
parametros, realizaremos un pequeiio estudio cambiando algunos de estos
pardmetros y al mismo tiempo compararemos estos resultados empleando
nuevamente ambos softwares (MaxQuant y Progenesis) con el fin de corroborar las
diferencias halladas previamente.

Realizaremos 2 analisis utilizando datos procedentes de un experimento iTRAQ con las
siguientes paramétricas con cada uno de los softwares:

1. Primer método:

MaxQuant (Andromeda) y Protein Pilot (Paragon) -> TOP30 (fragmentaremos los 30
péptidos mas intensos obtenidos en un instante de tiempo determinado MS1), 0.12
(tiempo asignado a cada escaldn en el proceso de fragmentacidn, junto al tiempo total
de ciclo, determinaran el nimero de escalones empleados en cada fragmentacion) y
DA (""dynamic accumulation”, modificara el tiempo empleado en la fragmentacion
para obtener una intensidad suficiente para la obtencién de un correcto espectro de
fragmentacion).

2. Segundo método:
MaxQuant (Andromeda) y Protein Pilot (Paragon) -> TOP 30y 0.12.
6.2. Comparativa en los resultados obtenidos
Compararemos la disposiciéon de los valores de la tasa de cambio y la intensidad

promedio de las proteinas con muestras de la misma condicién y para mayor
homogeneidad emplearemos el control como condicién.
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Para el primer método obtenemos:

o
°

1e+04

1e+03
1e+01 1e+02 1e+03 1e+04 1e+0!
1

1e+02

Figura 32: En eje "x" la tasa de cambio y en eje "y" la intensidad promedio de cada péptido (a izquierda Protein Pilot y a derecha
MaxQuant). Las graficas situadas en la parte superior y en la inferior representan la misma informacién pero para visualizar el
efecto de ambos ejes por igual lo representamos con un zoom del eje Y diferente.

Para el segundo método obtenemos:

Se+03  Se+04
I

5e+02
L

1e+01 1e+02 1e+03 1e+04 1e+0!

Se+01
|

Figura 33: En eje "x" la tasa de cambio y en eje "y" la intensidad promedio de cada péptido (a izquierda Protein Pilot y a derecha
MaxQuant) Las graficas situadas en la parte superior y en la inferior representan la misma informacién pero para visualizar el
efecto de ambos ejes por igual lo representamos con un zoom del eje Y diferente.

Si comparamos los resultados obtenidos entre MaxQuant y Protein Pilot para
cualquiera de los métodos empleados obtenemos la informacion contenida en la figura
34.
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Nimero de Nimero de
Parametros péptidos, péptidos, Desviaciones Intensidades
identificados cuantificados
m Minimo Minimo Maximas Minimas
Pl’ntI 1l Maximo Maximo Minimas Maximas
Pilot

Figura 34: Resumen de resultados obtenidos entre MaxQuant y Protein Pilot

De igual manera si comparamos los resultados obtenidos de cada método para cada
software por independiente obtenemos:

e MaxQuant:

el fed 1) o4 TS

L
2 Tt telS
L Lo

Método: 0.12 DA Método: 0.12

+Menor nimero de +Mas péptidos
péptidos, pero tiqnen identificados, a costa

Figura 35: Comparativa métodos de adquisicion

A nivel de proteina obtendremos:

NUmero de Numero de Dispersion en
Parametros roteinas proteinas los valores de Intensidades
identificados cuantificados cuantificacion
Top30/0.12DA: Minimo: 1244 Minimo: 862 Minimo
Medio: 1490 Medio: 1019 Medio

Figura 36: Resultados obtenidos a nivel de proteina
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e Protein Pilot:

Método: 0.12DA Método: 0.12
+Menor nimero de +Mas péptidos
péptidos, pero tienen identificados, a costa
niveles de intensidad de un notable
mayores y unas descenso en los
dispersiones menores. niveles de intensidad

y un muy leve
aumento de las
dispersiones.

Figura 37: Comparétiva métodos de adquisicion

A nivel de proteina obtendremos:

NdOmero de NUmero de Dispersion en
proteinas proteinas los valores de Intensidades
identificados cuantificados cuantificacion
Minimo Minimo: 1216 Minimo Maximo
Medio Medio: 1702 Medio Medio

Figura 38: Resultados obtenidos a nivel de proteina

A la vista de los resultados podemos apreciar de las figuras 36 y 38 la importancia en la
adquisicion de los datos y la definicibn de unos valores equilibrados para la
identificacidn y la cuantificacién de los mismos.

Observamos como el método DA (“dynamic accumulation”) citado previamente
disminuye notablemente el nimero de identificaciones en MaxQuant y Protein Pilot ya
qgue al aumentar los tiempos asignados para la fragmentacién de los péptidos se
generan menos ciclos de MS1 y por tanto un menor nimero de péptidos diferentes
seran fragmentados y analizados. Por otra parte los espectros de fragmentacidn tienen
uno valores de intensidad mayores lo cual hace que las desviaciones entre las dos
muestras control sean menores.
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Capitulo 7. Analisis estadisticos y visualizacidon de datos

7.1. Flujo desarrollado en R

En este primer flujo de trabajo el objetivo era desarrollar cédigo capaz de procesar los
datos de salida de MaxQuant ya sean obtenidos mediante la técnica iTRAQ o Label-
free [10] [11].

Para ello se elige el lenguaje de programacion R en el cual se encuentran muchos de
los paquetes desarrollados con anterioridad para realizar andlisis gendmicos como por
ejemplo el paquete estadistico de limma [20].

Alrededor de este cédigo se generan otros de utilidad para desarrollar ciertas tareas
relacionadas con los analisis, entre ellos scripts de conversién o de analisis funcionales
empleando herramientas como String, Reactome o Kegg, incluidos en este cédigo y
gue seran explicadas mas adelante.

b R_Maxquant » 2conditions

2| post_procesado_MQv3

¢ R_Maxquant » 2conditions » R_Maxquant » common » R_Maxquant » Funciones varias

|©] FFunctions @] Evidence |©] convertidorMombres
|©] post_procesado_PG 2] GFunctions 2] FunctionAnalysis
2| post_procesado_PP 2] multiplot 2| IntegracionStatistic
2 Progenesis_Analisis @] PCA 2] MixPP_MQ

|| Resocurces 2| Reactome

@] Venny 2] TUKEY

2| TwoTablesChangerSearcher

Figura 39: Scripts de R para realizar analisis

Los datos de partida obtenidos mediante Maxquant son archivos que contienen las
matrices de cuantificacion y ademads informacién asociada a ellos en un formato de
texto tabulado por separaciones (.txt). Estas tablas tendran un ndmero de columnas
dependiente del numero de muestras del experimento asi como del tipo de
experimento realizado (iTRAQ o Label-free).

El modo de generacion de estas tablas es explicado en el Anexo 2.

Antes de comenzar con el analisis utilizaremos la tabla generada por MaxQuant
(evidence.txt) donde tenemos informacién de algunos parametros de calidad sobre el
experimento.

Generaremos varios graficos para poder visualizar el estado de los datos y asi detectar
posibles fallos para asi poder reanalizar los datos con distinta paramétrica, estos
pueden verse en la figura 40.
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Raw.file
DPMSC p15-051- Label-Free Sheyla Montori-27072015-7
DPMSC p15-051- Label-Free Sheyls Montori-27072015-8
DPMSC p15-051- Label-Free Sheyla Montori-

DPPSC Ipso051- Label-Free Sheyla Montori-27072015-10

DPPSC Ipso051- Label-Free Sheyla Mont; 1511
5 DPPSC Ipso051- Label-Free Sheyla Mont; 1512

DPPSC p15-051- Lsbel-Free Sheyla Mont; 15-4

DPPSC p15-051- Label-Free Sheyla Mont:
DPPSC p15-051- Label-Free Sheyla Montori- 5
DPPSC p5-051- Label-Free Sheyla Montori-27072015-1
DPPSC p5-051- Label-Free Sheyla Montori-27072015-2
DPPSC p5-051- Label-Free Sheyla Montori-27072015-3

158

Figura 40: 1. Cromatograma de los datos identificados y cuantificados
2. Calibraciones realizadas a los datos obtenidos en cada uno de los runs
3. Masas en relacion a los tiempos de retencidn para cada uno de los runs
4. Desviaciones en masa (ppm, partes por millén) en relacion a la masa para cada runs

En la figura 40.1 tenemos un cromatograma, en este se disponen la suma de las
intensidades de todos los iones (eje y) para un instante de tiempo de retencién dado
(eje x) a lo largo de todo el tiempo de andlisis.

También tenemos el grafico 40.2 en el que se muestra la correccién de masas en
partes por millén (eje y) realizada para cada instante del tiempo de retencidon (eje x) en
cada una de las muestras.

Ademas el grafico 40.3 muestra los mapas de péptidos presentes en cada muestra para
cada masa (eje y) y el tiempo de retencion (eje x).

Por ultimo tenemos el grafico 40.4 en el que se muestran las masas de los iones de
cada una de las muestras (eje x) frente a la desviacién en masa asociado en partes por
millon (eje y).

A continuacidn iniciaremos algunas variables antes de realizar la carga del fichero,
entre ellas:

experimento -> definiremos aqui el tipo de experimento (‘itrag’ o ‘labelfree’)

distribucién -> definiremos el numero de muestras por condicién experimental

canalesNames -> definiremos los nombres de las columnas de las muestras

nombres -> definiremos los nombres a reemplazar por los nombres originales de las muestras
devnombres -> definiremos los nombres de las columnas correspondientes a los valores Z de cada
una de las muestras

Definidas estas cinco variables cargaremos el archivo de datos a nivel de péptido
(peptide.txt) si se trata de un analisis mediante label-free o a nivel de espectro (PSMs,
msms.txt) si se trata de un experimento de iTRAQ. Esto se realiza de esta manera para
maximizar el control de los datos, ya que en el caso de iTRAQ se cuantifica a nivel de
MS/MS y en label-free a nivel de MS. Este sera el punto desde el cual partiremos para
filtrar y generar nuestro propio set de proteinas.
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Matriz de datos proveniente de MaxQuant
Filtrado de proteinas: “decoy” y “contaminants”
Generacidn de los grupos diferenciales con cada una de sus muestras
Agregacion de niveles de intensidad a nivel de PSMs obteniendo los niveles de intensidad propios de un péptido en cada una de las muestras
Filtrado de péptidos de baja intensidad
Agregacion de niveles de intensidad a nivel de péptido obteniendo los niveles de intensidad propios de una proteina en cada una de las muestras

Filtrado de proteinas en base al nimero de péptidos usados en su identificacién y cuantificacién posterior

Filtrado de proteinas en base al nimero de muestras en la que no se han podido obtener datos de cuantificacién
Normalizacién de la matriz de cuantificacion pasa su comparacién entre muestras ~ Normalizacidn de la matriz de cuantificacién pasa su comparacién dentro de una muestras

Transformacion de los datos
Estadistica global (Anova), estadistica por pares de condiciones experimentales (Fisher T test), calculo de tasas medias de cambio y valores de transformacion Z

Representacion de datos y andlisis funcionales
Figura 41: Breve esquema del flujo de analisis realizado en R o Python para los datos obtenidos mediante el uso de iTRAQ

Realizaremos una primera fase de filtrado donde eliminaremos aquellas proteinas
identificadas en la base de datos “decoy” y en la base de datos “contaminants”.

Llegados a ese punto conviene explicar qué son estas bases de datos. En protedmica se
almacena la informacidn en bases de datos cuya extension es “.fasta”, son archivos de
texto. En el caso de los experimentos realizados en MaxQuant se emplean dos bases
de datos de busqueda una con la informacién del proteoma de la especie de interés y
de la cual forman parte las muestras a analizar y una segunda anotada con queratinas
y posibles proteinas indeseadas consideradas contaminantes presentes en los
experimentos. Por ultimo, los datos se enfrentan a la base de datos del proteoma
deseado aplicdndole a esta una transformacion tal que darle la vuelta o aleatorizarla,
de modo que las secuencias de proteinas presentes en la base de datos sean ficticias.
Este proceso se realiza con el objetivo de crear una manera de filtrar las listas de
proteinas identificadas, denominado FDR (False Discovery rate), de modo que cuando
el nimero de secuencias encontradas pertenecientes a esta base de datos decoy sea
superior al 1% del tamafio de la lista total (valor modificable), se filtraran todas las
identificaciones que siguen a esta. De esta manera se mantiene controlada la
identificacidn errénea de proteinas. Asumiremos en nuestro caso una tasa de FDR del
1% a nivel de PSMs, péptido y proteina.

Una vez realizada esta operacion realizaremos una agregacion de los valores de
intensidad propios de cada muestra para cada proteina, sumando los niveles propios
de cada uno de los péptidos pertenecientes a dicha proteina. De esta manera
constituiremos los niveles de intensidad propios de cada proteina. Este proceso se
realizard previamente para pasar de PSMs a péptidos si estamos en el caso de iTRAQ.

54



A lo largo de este proceso podemos realizar 2 filtrados adicionales, uno a nivel de
péptido y uno posterior a nivel de proteina. Como hemos visto en el estudio de los
softwares, MaxQuant tiene una tendencia a acumular valores de cuantificacion en la
zona de ruido a nivel de proteina. Segun el rango de intensidades propio del
experimento, filtraremos por lo general a nivel de péptido por un umbral dependiente
del experimento. De esta manera filtraremos los datos de muy bajo nivel de
intensidad. Como hemos visto en capitulos anteriores estos péptidos tendran valores
de intensidad cuantificados de manera muy variable.

Por convenio internacional se ha establecido la necesidad de tener al menos 2
péptidos entre los cuales puede haber o no uno de ellos como péptido Unico para la
identificacidon fiable de una proteina. Las proteinas en base a un Unico péptido
visualizado se eliminan.

Cabe citar que en la generacién de los “protein groups”, de donde obtenemos la
proteina ganadora para dicho “protein group”, pueden contribuir péptidos comunes,
que explican la presencia de multiples “protein groups” o péptidos Unicos que son
aquellos, que Unicamente explican la presencia de un “protein group”.

Incluiremos un proceso adicional de filtrado en el que estableceremos que la ausencia
de valores de cuantificacion en mds de una muestra para una misma condicién
supondra el filtrado de la proteina. De este modo permitimos cierta flexibilidad en las
cuantificaciones y asi continuamos trabajando con aquellas proteinas donde un valor
de cuantificacién por condicién no habia sido posible de conseguir. Los valores
ausentes seran completados por la media del resto de valores de cuantificacién para
dicha muestra. Esto puede hacer variar las desviaciones estandar de manera positiva,
sin embargo supondra una menor variacién del valor medio de la condicién el cual nos
interesa no sufra una deformacidn al incluir estos valores de sustitucién. Ver figura 42.

Gene names |Intensity Controlllntensity Control|lnten5ity Controll Intensity Initial | Intensity Initial | Intensity Initial |

153.0950779 138.1414826 152.0955043 82.08381285 0 106.78651325
43.25671038 63.2633043 64.38179548 0 0 30.57555484
21019.06138 32066.82584 31934.75513 22633.83227 26456.49903 20465.62603

Figura 42: En verde proteinas que pasaran el filtro y en rojo proteinas que no pasaran el filtro de ausencia de valores de
cuantificaién. En el caso de APOB, reemplazaremos el valor faltante por la media de las otras dos muestras de la condicion Initial.

Llegados a este punto existen al menos dos métodos de normalizacion de interés para
este tipo de experimentos. Uno que permita comparar los niveles de cuantificacidon
para las proteinas dadas entre las diferentes condiciones experimentales y un segundo
método que permita comparar los niveles de cuantificacion de las proteinas dentro de
una misma muestra.

Segun el interés del experimento emplearemos uno de ellos o ambos. Por defecto
mostraremos solo aquel de interés, no obstante en Python (flujo desarrollado a
posteriori) incluiremos por defecto ambos valores de normalizacién, esto sera
explicado a continuacion.
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Para realizar la normalizacion entre condiciones experimentales emplearemos la
normalizaciéon por quantiles como vemos en la figura 43, técnica basada en el
ordenamiento por columnas en orden creciente de los valores asociados y su posterior
calculo de las medias. Una vez calculadas las medias, se procede a sustituir los valores
originales de la matriz por los valores obtenidos en el calculo de las medias. De este
modo los rangos asi como la media asociada a cada columna (muestra del
experimento) serd la misma y podran ser comparadas entre si.

A 5 4 3 A(213)/3=2.80 =rank 1 A iv iii i A 5.67 4.67 2.88
B 2 1 4 B (3 24)/3 =3.880 = rank ii B i i ii B 2.08 2.00 3.8
C 3 4 6 C(448)/3 =4.67 = rank iii C ii 111 iii C 3.00 4.67 4.67
D 4 2 8 D (5 4 8)/3 = 5.67 = rank iv D iii dii iv D 4.67 3.00 5.67

Figura 43: Proceso de normalizacion por quantiles explicado en cuatro pasos

Para realizar la normalizacidn entre proteinas de una misma muestra emplearemos la
normalizacion iBAQ [21], técnica basada en el calculo de los péptidos tedricos en base
a la secuencia de una proteina digerida mediante una proteasa. En nuestro caso
procederemos al cdlculo de todos los péptidos tedricos obtenidos a partir de la
digestion de las secuencias de las proteinas empleando tripsina. Una vez calculado este
numero se dividen los valores de cuantificacion obtenidos por él, de modo que todas
las proteinas quedan relativizadas segin su tamafio y de este modo pueden ser
comparados sus niveles de cuantificacion.

Una vez normalizados los datos procedemos a realizar una transformacién de estos a
escala logaritmica con el objetivo de trabajar en una escala normal y para poder
graficar los datos de manera adecuada.

Para realizar el cdlculo de los estadisticos asociados a los datos de cuantificacion
emplearemos el paquete de R limma, éste y otros paquetes empleados pueden ser
encontrados en la web de Bioconductor (https://www.bioconductor.org/). Este fue
disefiado originalmente para realizar analisis de microarrays (experimentos donde se
analiza la expresién de los genes que componen un genoma).

Para ello emplearemos fundamentalmente dos funciones comprendidas en este
paquete, “ImFit” nos permitird realizar el ajuste lineal de las muestras agrupadas
previamente segln un modelo o disefio definido y “eBayes” la cual calculara los
estadisticos moderados t y F asi como las tasas de cambio asociadas a cada par de
condiciones experimentales frete a la condicidon que definiremos como control.

Limma emplea un método empirico de Bayes para reducir las varianzas de las muestras
para cada “feature” o proteina (fila) frente a un valor comdn y para aumentar los
grados de libertad para las varianzas individuales.

Empleando el célculo de los test estadisticos moderados t, se realizaran los contrastes
de hipdtesis por pares frente a la condicidn control para cada proteina (fila), de modo
gue se calculen de manera independiente si los contrastes se rechazan y por tanto hay
cambio significativo o por el contrario no lo hay. De igual manera para cada fila se
realizard el test estadisticos moderados F este test global se calcula a partir de los test
t calculados previamente para cada proteina o fila. Este proceso es analogo al realizado
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entre los test estadisticos t y los test estadisticos F convencionales aplicados en los
analisis de varianza anova salvo por que los cuadrados medios residuales y los grados
de libertad han sido moderados entre las proteinas (filas).

20
Xis
ng Variance within group
15 X:ﬂ x3 Total variance
)(17 X"B Variance between groups
DV X - F
2= X
1 0 = X1 1 X
32 Y12 .
X, X For the single element x13, the
21 X 42 difference variance elements are
5 x31 1 illustrated graphically
x41
1 1 1
Group

Figura 44: Pardmetros empleados para el andlisis de varianza

Los analisis de varianza (anova) parten de los conceptos de regresion lineal. Un andlisis
de varianza permite determinar si diferentes condiciones experimentales muestran
diferencias significativas o por el contrario sus medias no cambian. El analisis de
varianza permite superar las limitaciones de hacer contrastes de hipdtesis bilaterales
(entre dos condiciones) que son un mal método para determinar si un conjunto de
variables mayor que 2 difieren entre si.

El funcionamiento del andlisis de varianzas simple (1 factor) como es el empleado en
este tipo de analisis, se puede entender como una comparacién de la medida de la
variacién entre diferentes grupos condicionales “Variance between groups” con una
medida de la variacidn dentro de cada grupo condicional “Variance within group”. Si la
varianza entre grupos es significativamente mayor que la varianza dentro de cada
grupo, concluiremos que las medias asociadas a diferentes condiciones experimentales
(factor de estudio) son distintas. Si por el contrario la varianza entre grupos no es
significativamente mayor que la varianza dentro de un grupo condicional no se
rechazara la hipétesis nula de que las medias asociadas a diferentes niveles del factor
coinciden y por tanto no habra diferencia significativa. Esta explicacion puede verse
graficamente en la figura 44.

En los analisis donde Unicamente tenemos dos grupos diferenciales tendremos el test
moderado t, y en los analisis de multiples comparaciones (mas de dos grupos
condicionales) tendremos el test moderado F. Ademas se calculan otros estadisticos
como el B que no seradn utilizados ya que se requiere de prefijar el nimero de
proteinas que cambian en un experimento, dato desconocido en este tipo de analisis.

Actualmente se sabe que las distribuciones de los datos émicos (protedmica,
gendmica, transcriptomica, etc.) no se ajustan correctamente a un modelo lineal
simple o robusto los cuales son procesados en limma. No obstante, se siguen
empleando estas aproximaciones en la actualidad.
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Ademas se pueden computar los test estadisticos de Benjamini o Bonferroni con el
objeto de ajustar los valores P, ya que se realizan multiples analisis en un experimento,
lo cual implica el aumento del error tipo 1 asociado a la realizacion del calculo de cada
test y proporcional al valor umbral seleccionado (ejemplo: 99% de nivel de confidencia,
error asociado del 1%). Dada la naturaleza y la cantidad de los datos en proteémica
rara vez serd posible emplear estos valores ajustados, ya que nos quedariamos sin
informacién significativa.

Matriz de datos normalizados, transformados y filtrados

Test T de Fisher

Filtraje mediante un P-valor de 0.05 y una tasa de cambio <=0.7 y »= 1.3 Filtraje mediante un P-valor de 0.01 y una tasa de cambio <=0.7 y »= 1.3

Matriz de datos normalizados, transformados y filtrados

Andlisis de varianzas Anova y Test T de Fisher para cada par de grupos condicionales

Par de condiciones 1 Par de condiciones 2
Filtraje mediante un P-valor de 0.05 (Fisher)y una tasa de cambio <=0.7y »= 1.3  Filtraje mediante un P-valor de 0.05 (Fisher)y una tasa de cambio <=0.7 y »= 1.3

Filtraje mediante un P-valor de 0.01 (Fisher) y una tasa de cambic <=0.7 y >= 1.3 Filtraje mediante un P-valor de 0.01 (Fisher) y una tasa de cambio <=0.7 y »= 1.3

Figura 45: 1. Generacion de tablas en el caso de 2 condiciones experimentales, 2. Generacidn de tablas en el caso de mas de dos
condiciones experimentales

En este flujo generaremos dos listas de proteinas significativas como vemos en la
figura 45, una primera con un nivel de significancia del 99% (p-valor < 0.01) y una
segunda con un nivel de significancia del 95% (p-valor < 0.05). Ademas se generara una
tercera lista con aquellas proteinas cuyos cambios a nivel de tasa media de cambio son
grandes pero segun el test estadistico no son cambios estadisticamente significativos
(también puede ser de interés estudiar estas proteinas desde un punto de vista
bioldgico).

Las proteinas deben cumplir un umbral definido de cambio para poder estar en estas
listas de proteinas significativas, por regla general consideraremos un cambio de la
expresion de un 30% suficiente para considerar que la proteina cambia entre
condiciones experimentales. Si enfrentamos la tasa media de cambio (fold change),
frente al estadistico asociado calculado (P-valor), nos permite generar los graficos
denominados volcano (ver figura 46).
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Figura 46: A izquierda sobre-expresion en control y a derecha sobre- expresion en otra condicion experimental, los ejes verticales
a trazos marcan los valores 0.7 y 1.3 en escala logaritmica. En el eje y utilizamos -log10 de los valores de los estadisticos obtenidos
por limma [20]

Generaremos una tabla con los valores Z, estos valores de desviaciones normalizados y
estandarizados frente a la media de los niveles de cuantificacion presentes en cada
una de las muestras para una proteina dada, serdn empleados para pintar los
Heatmaps (ver figura 47), donde se manera rapida y visual detectamos las proteinas
que cambian en las diferentes condiciones experimentales.

Figura 47: Heatmap clasterizado (eje "x", muestras analizadas y eje "y" nombres de proteinas) [22]

Emplearemos la técnica de analisis por componentes principales asi como de analisis
de coinercia para observar la correlacion de las muestras de nuestro experimento
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generaremos también otro tipo de graficas (dendogramas, heatmaps, volcanos, etc)
realizadas a lo largo del proceso.

Todos las tablas de interés son almacenados en el interior de un archivo Excel, asi
como la imagenes de forma automatica gracias al paquete "xlsx".

El cddigo asociado a este flujo se encuentra en los archivos adjuntos a esta memoria.
7.2. Flujo desarrollado en Python

Este segundo flujo se desarrollé posteriormente con el objetivo de comprender vy
aprender el lenguaje de programacion de Python orientado al andlisis de datos, asi
como realizar un flujo Unico capaz de procesar de manera mas exhaustiva los datos
provenientes tanto de MaxQuant [14] como de Progenesis [15].

En este flujo trataremos de hacer la obtencién de datos de manera automatica ya que
necesariamente debe obtener la informacion de dos fuentes diferentes.

b Analytics »

|Z| analytics

b Analytics »
| 7| functions

7| gfunctions

Figura 48: Scripts de Pyhton para realizar analisis

Definiremos varios parametros antes de iniciar el experimento, estos seran
dependientes del experimento:

experimentType = 'labelfree’ # 'labelfree' or 'itraq'
software = 'progenesis’ # 'maxquant' or 'progenesis’
distribution = np.array([3,2])

Para obtener las columnas con la informacién de cuantificacién llamaremos a aquellas
columnas que empiezan por “Intensity “, palabra clave presente en estas columnas. A
partir de aqui agruparemos estos nombres en las diferentes condiciones
experimentales en base a los valores proporcionado por los indices del array,
“distribution”.

Emplearemos fundamentalmente tres paquetes de Python aplicados al analisis de
datos, ademas de otros como son: Pandas.py, scipy.py y numpy.py.

El paquete de pandas nos dard la opcién de poder trabajar en un entorno de tablas
(data frames) al igual que R el cual es muy comodo para realizar este tipo de analisis.
Pese a la posibilidad de realizar los cédigos en un entorno llano como Atom, sublime
text 2, notepad ++ u otros editores de texto con asistencia a la programacion,
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utilizaremos el entorno grafico de Spyder para Python 2.7. Este entorno nos permite
mantener una apariencia similar a R y también bastante parecida a Matlab, ademas
tiene integrada una herramienta desarrollada para Python llamada IPython, la cual nos
permite visualizar los resultados de los cdodigos ejecutados. La interfaz de esta
herramienta puede visualizarse en la figura 49.

syder (Python 2.7) [E=aran <
Edit Search Source Run Debug Comsoles Tools View Help

} H H.,.] b dnd: i JH A ﬁ; b E‘ El A2y C:\Jsers\Analyzer Documents Python Scripts - = 4

- C:\Jsers\Analyzer\Desktop\Analytics\analytics.py 8 x| Variable explorer & x
2 analytis.py @ | 1@ functions.py (1] | [ gfunctions.py [ | = Name Type Size Value -l &

o ~]| Expconditiond  stringea L array(['Intensity GFP.1', ‘Intensity GFP. %

2 from pandas import * + P — - 1

5 from scipy import * =|| Bpconditiont  suingted 1y ATV IREEREty BIPRL.AT, Mntensity - e g

4 from numpy import *

5 from pylab import * NaT tslib.NaTType 1 NaT H
& import os B . B . . . .

7 import urllib,urllib2 = || Names string6d 5L) arrEY(gt}ﬁ,;Z;ﬂ;S‘?Fp'Q s (OFF.37, CRTREG. | I

& from collections import OrderedDict i
9 from bioservices import * bspath unicede 1 C:\Users\Analyzer\AppDataiLocal\bioservi.. =
@ from scipy.cluster.hierarchy import linkage

1 from scipy.stats import f_oneway channels int22 1 5

2 from scipy.stats import ttest_ind . - — -

S import scipy.stats as stats channelsNames  stringl44 5L arramé:ti:zﬁy TGy Ay

4 from igraph import*

5 col str 1 Intensity RTPB@L1.2

7 cenditions OrderedDict 5 OrderedD. ..881.2°)])

8 os.chdir("Ci\Users\Analyzer\Desktop\Analytics") o

2 Variable explorer | Fie explorer | Object inspector

1 TPython console & x
2 from functions import * -

3 from gfunctions import * 3| B console 14 B =

s In [144]:
6
7 os.chdir(’C:\Users\Analyzer\Desktop\Analytics\PyResults")

1 data = read_table('C:/Users/Analyzer/Desktop/Proteinas.txt’, sep="\t');

5 experimentType = 'labelfree’

6 software = 'progenesis’

7 distribution = np.array([3,2])
I channels = sum(distributien)

& channelsNames = np.array([col for col in data.columns if 'Intensity ° in col])
1 Names = np.array([i[18:] for i in channelslames])
2 zDevNames= np.array(['zDev_ ' + i for i in Names])

5 conditions = OrderedDict{enumerate(channelshames))

Figura 49: Spyder GUI

El flujo de trabajo serd similar salvo por algunas diferencias, entre las cuales estan el
calculo por independiente de todos los test estadisticos t para cada par de condiciones
presentes en el experimento hasta un maximo de 5 grupos condicionales. De esta
manera ademas de tener una significancia a nivel global calculando el andlisis de
varianzas Anova, tendremos el nivel de significancia independiente de cada par de
condiciones experimentales asociado a una tasa de cambio media entre ellas.

Realizaremos una re-estructuracion del conjunto de tablas mostradas. De esta nueva
manera tendremos una tabla por cada par de condiciones experimentales cuyo
contenido seradn las proteinas significativamente expresadas en esta comparacién.
Mantendremos la tabla con los datos de cuantificacion de todas las proteinas
identificadas que satisfacen los filtros mencionados previamente y otra tabla con todas
las proteinas identificadas en el andlisis. Tendremos ademds una pestafia con todos los
graficos de calidad.

Incluiremos ademds una nueva tabla a modo de sumario donde quedardn recogidas las
significancias de cada una de las proteinas (figura 50) del experimento en relacion a
cada una de las comparativas posibles. Esto puede resultar atil para realizar
agrupaciones para posteriores analisis funcionales.
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3-ketoacyl-CoA thiolase, peroxisomal PO9110
i i 1189
405 ribosomal protein $14 P62263
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405 ribosomal protein §28 P§2857
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Figura 50: Sumario de expresion y significancia para cada par de condiciones experimentales (-1 = descenso de expresion
significativa, O = Sin cambio significantivo, +1= aumento de expresion significativa)

Actualmente este flujo de trabajo mas automatizado y detallado nos permite trabajar
con ambos softwares (MaxQuant y Progenesis) de manera andloga y ha sustituido en
mayor grado al flujo creado en R. Generaremos de igual modo graficos con el fin de
observar los datos asi como para comprender la informacidn presente.
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Figura 51: Graficos generados en el flujo; 1. heatmap, 2. tarta de significancias, 3. Rectas de correlacién junto con los graficos de
densidad heatmap de correlaciones Pearson

1. Heatmap: este grafico muestra los cambios en los niveles de cuantificacidon
asociados a cada proteina para cada una de las muestras con respecto al valor
medio de los niveles de cuantificacion de cada proteina. Para ello se utilizan los
valores Z calculados. Se crean agrupaciones de proteinas segin sus cambios de
expresion. En el eje x estan dispuestas las muestras empleadas en el analisis y
en el eje y los nombres de las proteinas.

2. “Pie” o tarta: este grafico nos sirve para visualizar los porcentajes de proteinas
gue cambian significativamente o por el contrario no cambian en el
experimento de manera global. Emplearemos el andlisis de varianzas (1-factor
anova) para calcular los P-valores y subdividimos el grafico en cuatro partes
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segun su no significancia, 95% de significancia, 99% de significancia y 99.9% de
significancia.

3. Rectas de correlacién: graficaremos las rectas de correlacién entre cada par de
muestras para observar su semejanza o disparidad en sus niveles de

cuantificacion obtenidos.
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Figura 52: Graficos generados en el flujo; 4. Dendograma de correlaciones de Pearson, 5. heatmap de correlaciones Pearson

4. Dendograma: forma alternativa para visualizar las correlaciones entre las
muestras, adjuntaremos la diferencia en los niveles de correlacién para cada
nueva rama del dendograma.

5. Heatmap de correlaciones Pearson: en el graficaremos los coeficientes de
correlacién de Pearson para tener una idea de la similitud o diferencia a nivel
global entre las muestras analizadas.
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Figura 53: Graficos generados en el flujo; 6. grafico de cajas de los valores de intensidades brutas), intensidades normalizadas por
quantiles y normalizadas por iBAQ, 7. grafico andlogo al 6 pero representado mediante gréficos de barras (en verde las
intensidades normalizadas por quantiles), 8. analisis por componentes principales (PCA), 9. analisis de componentes principales
empleando NMDS, 10. analisis de componentes independientes ICA.
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6. Box-plot o Grafico de cajas: lo emplearemos para visualizar la distribucién de
los niveles de intensidad de cada muestra para los valores crudos de
intensidad, los normalizados mediante quantiles y los normalizados mediante
iBAQ. En la parte superior mostraremos la media de cada grupo con dos digitos
de precision.

7. Histogramas: Realizaremos multiples histogramas para visualizar la frecuencia
de los valores de intensidad para cada una de las muestras. Utilizaremos la
misma escala de colores representados en la figura 6.

8. PCA: emplearemos la técnica de escalamiento multidimensional clasica (MDS,
“multidimensional scaling”) para visualizar la correlacién entre las muestras del
experimento.

9. PCA: emplearemos la técnica de escalamiento multidimensional no métrico
NMDS (“Non-metric multidimensional scaling”) para visualizar la correlacion

entre las muestras del experimento.

10. Analisis de componentes independientes ICA: nuevamente utilizaremos esta
aproximacion para visualizar la correlacidn entre las muestras analizadas.
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Figura 54: Graficos generados en el flujo; 11. histograma de estadistico asociado a tasa de cambio (P-valor), 12. volcano, 13. pluma
de intensidades medias frente a la tasa de cambio

11. Histograma de P-valores: utilizaremos este grafico para echar un vistazo rapido
a las diferencias o no presentes entre un par de condiciones experimentales. En
el eje x los valores-P y en el eje y la frecuencia de estos valores. Ahadimos dos
rectas verticales en 0.01 de P-valor (verde) y 0.05 de P-valor (amarilla).
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12. Volcano: en este grafico mostraremos la estadistica asociada a la comparativa
de las proteinas para cada par de condiciones experimentales, en el eje y el
logaritmo negativo en base 10 del P-valor y en el eje x la tasa media de cambio
en escala logaritmica en base 2. Ademas colorearemos las proteinas segln su
significancia y mostraremos los cddigos de acceso Uniprot de las proteinas con
una significancia del 99% o mayor.

13. Pluma: analogamente al Volcano esta vez enfrentaremos el eje x a la intensidad
promedio de cada proteina (eje y), con el fin de ver la significancia relacionada
con el nivel de intensidad medio asociada a una proteina. Afadiremos un
nuevo color para aquellas proteinas que no siendo significativamente
diferentes poseen una tasa media de cambio de 1 en escala logaritmica.

Todas las tablas de interés son almacenadas en el interior de un archivo Excel, asi
como las imagenes de forma automatica.

7.3. Herramientas para el analisis funcional de los datos obtenidos

Emplearemos 5 herramientas llamadas desde R para realizar los analisis funcionales.
Consideramos analisis funcionales aquellos que permiten interpretar la salida de datos
desde un punto de vista biolégico, como por ejemplo ver en que regién celular se
encuentran las proteinas identificadas, que funcidn desempefian, en que ruta
metabdlica participan, etc. Entre ellas se encuentran:

e String

Base de datos que contiene informacion acerca de las posibles interacciones fisicas o
funcionales entre un grupo de proteinas [23].

Haremos uso del servicio web (http://string-db.org/), utilizando la informacion
presente en su base de datos con un corte de 0.7 en el nivel de fiabilidad de las
anotaciones empleadas. Mediante los comandos presentes en
post_procesado_MQv3.R, podremos colorear segin su nivel de expresiéon (fold
change) las proteinas presentes en la red de interaccién a nivel funcional. Esto afiade
mas informacidn a la ya presente en la versién web de la herramienta. Accederemos a
este servicio utilizando el paquete de R “STRINGdb”. Esta herramienta como otras se
desarrollé para gendmica y por tanto funcionan con listas de nombres de genes que
serd lo que utilizaremos.

Para ello inicializamos una clase de referencia STRINGdb, determinamos la versidn, la
taxonomia referente a la especie de la cual provienen los datos a analizar (NCBI
Taxonomy (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/taxonomy)) y el umbral para las
interacciones a ser consideradas.

string_db <- STRINGdbSnew( version="9_05", species=9606,
score_threshold=700, input_directory="" )
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Definimos los valores a ser utilizados asi como la seleccién de color para la condicidn,
tasa de cambio para cada par de condiciones experimentales.

genes<- string_dbimap(significantPvaluel, "GeneNames", removeUnmappedRows = TRUE )

genesicolor<-as.factor(ifelse(genesiFoldChangel > 1.3,
"#FFO000",
ifelsel(genesiFoldChangel <0.77,

"#00FFOO",
"#FFFFFF™)
)

Obtenemos redes de interaccién como la presente:

& subNetwork B

-~ P
Rl ey

—

Figura 55: Red proporcionada por String [24], en verde se representan las proteinas que disminuyen su expresion y en rojo
proteinas que aumentan de expresion en el sistema bioldgico analizado.

e David

Base de datos que contiene informacion funcional de genes. Permite identificar los
procesos bioldgicos enriquecidos en una lista de genes, obtener los Go asociados a
esos genes o encuentrar las vias en las que se hallan estos genes (Kegg). Permite
también la conversidn entre cddigos asociados a genes entre otras utilidades. [25][26]

Podemos emplear esta herramienta desde R, y generar a partir de los datos obtenidos
diferentes graficos. Para ello emplearemos el paquete de R "FGNet".
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Para mejorar el nimero de proteinas encontradas en David empleando este paquete,
realizaremos primero una conversion de los cédigos asociados a los genes, valores que
utilizaremos para realizar la busqueda ya que con los cédigos de Uniprot (obtenidos a
partir de las bases de datos “.fasta”) se pierde un alto porcentaje de genes.

Utilizaremos para ello la funcién “convertidor” contenida en convertidorNombres.R, la
cual gracias al uso de la base de datos biomart (www.biomart.org) nos servira para
realizar la conversion a cddigo entrez, este se considera el estandar como referencia.

Tibrary("biomaRt")
convertidor<-function(x){
TlistaDB<-listMarts(mart = NULL, host="www.biomart.org", path="/biomart/martservice"”,
port=80, includeHosts = FALSE, archive=FALSE, ss1.verifypeer=TRUE, verbose = FALSE)
ensemb]l <- useMart('ensemhl1")
Tista<-listDatasets(ensemhl)
ensemb] <- useMart('ensembl’, dataset=x)
TistAtributes<-listAttributes (ensembl)
Filters<-listFilters(ensemhl)
annotation <- getBM(attributes=c("entrezgene","uniprot_genename"), filters="uniprot_genename", Genes, mart=ensembl)

return(annotation)

Una vez transformados utilizaremos la siguiente funcidn para obtener los datos
asociados (gen ontology) a estos genes a nivel de componente celular (CC),
funcionamiento molecular (MF) y proceso biolégico (BP). Estas anotaciones nos indican
en que procesos o vias se encuentras los genes obtenidos en relacion a las proteinas
identificadas por espectrometria de masas.

feaResults_David <- fea_david(EGenes,email="martinezdemorentin.59596@e.unavarra.es"”, geneldType="ENTREZ_GENE_ID")

Tras algunos ajustes y la seleccién de los términos de interés graficaremos los
resultados obtenidos en relacion a la estadistica asociada a la obtencion de estas
anotaciones. Utilizaremos el estadistico corregido de Benjamin Hochberg (FDR), para el
filtrado de las anotaciones obtenidas.
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Figura 56: Graficos obtenidos de Gen Ontology (David).

1. Grafico con los términos obtenidos (eje y estadistico, eje x los valores Z) pintamos en diferentes colores la procedencia de los

términos y los anotamos a la izquierda (verde los Go asociados a procesos bioldgicos, rojo los Go asociados a componentes

celulares y azul los Go asociados a funciones moleculares)
2. Muestra la misma informacion que el grafico 1 pero esta vez de manera separada (proceso bioldgico, componente celular y
funcién molecular)
3. Gréfico donde representamos la funcionalidad obtenida (Go) mas significativa en funcion a la expresion que presentan las
proteinas cuantificadas por protedmica para un par de condiciones experimentales.

4. Grafico de circulos donde se representan la expresidn obtenida en los datos de cuantificacidn por potedmica (circulo interior) y
la presencia de estas proteinas en los términos seleccionados (circulos externos concéntricos)
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e Kegg, GOy Reactome

En el archivo FunctionAnalysis.R tenemos el cddigo para obtener las tablas de
informacién de las bases de datos de Kegg [27][28], Go y Reactome [29][30]. En el caso
de los dos primeros emplearemos bases de datos locales, descargables desde el
repositorio de Bioconductor. En el caso de Reactome utilizaremos su servicio web.

Estas bases de datos nos dan informacion sobre rutas o pathways mas especificos y en
el caso especifico de Reactome nos aporta mayor informaciéon sobre reacciones
quimicas que ocurren en los diferentes pathways.

Llamando a este servicio proporcionado por Kegg desde R empleando el paquete
"KEGG.db", podemos ilustrar las proteinas presentes en nuestra lista obtenida
coloreandolas segun su nivel de expresion.
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Figura 57: Pathway proporcionado por Kegg orientado a la comprensién del ciclo celular
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l. Conclusiones

El software MaxQuant es una eleccién valida para el andlisis de datos si
utilizamos la técnica de iTRAQ, no obstante el uso de Protein Pilot mejora los
resultados obtenidos en el caso de usar un espectrémetro de masas Triple TOF
5600.

El software Progenesis es una eleccién acertada para el analisis de datos si
utilizamos la técnica de Label-free, mejorando notablemente los resultados
obtenidos utilizando MaxQuant en el caso de usar un espectrometro de masas
Triple TOF 5600.

Los flujos de andlisis implementados son vdlidos y han sido utilizados en la
realizacion de varias publicaciones cientificas.

La automatizacion en las salidas de datos permite la comprensién y el andlisis
biolégico de los datos por parte de los investigadores que realizan
experimentos de protedmica.

A dia de hoy, los flujos de analisis derivados de este proyecto se utilizan de
manera rutinaria en la Unidad de Protedmica de Navarrabiomed.
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Il. Lineas futuras

Implantacion de nuevos flujos de andlisis basados en otras tecnologias como
SWATH [32].

Una vez aprendidas las bases del lenguaje de programacion Python asi como las
bases en la realizacién de andlisis protedmicos por espectrometria de masas, se
propone la realizacién de una herramienta online capaz de realizar estos
analisis y representar de forma dinamica los datos resultantes de estos analisis.
Para ello se propone el uso de HTML, CSS, JAVASCRIPT como lenguajes para la
realizacion del fron-end y Python como lenguaje para la realizacién del back-
end asi como la utilizacion de bases de datos no relacionales como MONGODB.
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Anexo 2: MaxQuant

TUTORIAL BASICO DE ANALISIS EN MAXQUANT

1. Panel “RAW FILES”

En este panel seleccionamos la opcidon “Load”, para cargar nuestros archivos a analizar,
estos deben ser de las siguientes extensiones: “.raw”, “.mzxml”, “.wiff” y “.p”.

[ ] Sessiont - MaxQuant fo e )
BB <. fics | Groupspecifc parameters  Global parameters Viewer E @

Load Remave Write template Set experiment ) Set parameter group

Load folder Change folder Read from file Set fractions No fractions

File: size Exists  Parametergroup  Experiment Fraction

Send email when done

]

Number of threads
)
1 E Start Partial processing

Version 1.5.030

Figura 1: Panel “Raw Files”

Una vez seleccionados le asighamos un nombre a nuestro experimento, en la ventana
“Set experiment”.

En la ventana azul del menu principal (ver figura 2), debajo del icono de la aplicacién,

tenemos a nuestra disposicion una paleta desplegable donde podemos cargar
parametros para nuestro analisis “mqgpar.xml”.

Ma 'm Sessionl - MaxQuant

[ ol
h Viewer Andromeda configuration
I i Load parameters et parameter group
Loa No fractions

H Save parameters

m Help Exists  Parameter group  Experime

}'\‘_“ Tools 3

Iul Exit

Figura 2: Menu de Inicio
Un detalle muy importante, es la celda en la parte izquierda inferior de la aplicacion,
donde podemos seleccionar el nimero de nucleos, que vamos a utilizar en nuestro
analisis, en este caso esta por defecto a 1 (ver figura 1).
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2. Panel “GROUP-SPECIFIC PARAMETERS”

Aqui tenemos algunos de los parametros que corresponden a la etapa MS o etapa de
identificacion.

)" @ Tsession? - MaxQuant = Fen |
= e p-specific p Global Viewsr  Andromeda configurstion Bl
Group 0 Geners! Advanced
Instrument

Label-free quantificat

Type Standard - Il
Multiplicity 1 v|

Labels Labels

[[] Dimethlys2
[C] DimethLys4
[C] DimethLys6

Variable modifications Acetyl (K) - Acetyl (Protein N-term)
Acetyl (Protein N-term) Oxidation (M)

Al

EEEE

Als->Asp
Ala->CamCys
Ala->Cys
Ala->Gln
Als->Glu

Alz-sGhe
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Mumber of threads Send email when done
1 8 Start Partial processing | [[]

Figura 3: Ventana “General” del panel “Group-specific parameters”

En la venta seleccionada “General”, debemos elegir:
e Eltipo de marcadores utilizados en el andlisis, donde podemos elegir entre: “Standard”

o “Reporter lon”.

- Si hemos elegido “Standard” podemos elegir entre 1, 2 o 3 niveles de
“Multiplicity”, segin nuestro tipo de experimento Silac, Label Free, si nos interesa
hacer una comparativa entre diferentes "labels".

- Si hemos elegido “Reporter lon”, debemos elegir los "isobaric labels", propios de
nuestro experimento.

']" ® Tsessiont - MaxQuant =8B ]
| | e [ o Gfse  Uns Adersbesfudis g[
Group 0 General Advanced
Instrument

Label-free quantificat

Type Reporter ion -

Isobaric labels [TTRAQdplex-Nterll7
ITRAGSplex-Lysl13
TRAGSplex-Lysl1d
ITRAGSplex-Lys115
TRAGSplex-Lys116
ITRAGSplex-Lys117
ITRAQSplex-Lys118
ITRAQBplex-Lys119
ITRAQSplex-Lys121
TRAO&nlex-Nter113

Al

)

l=l=]]

Figura 4: Seleccién de los reporteros iTRAQ 0 TMT
e Las modificaciones variables, se asignan aqui como podemos ver en la figura 5, no
confundir con las modificaciones fijas que se asignan mas adelante (ver figura 6).
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|| T sessiont - MaxQuant (=N =

— ) ) ) =
MM Rawfiles | Group-specific parameters | Global parameters  Performance  Viewer  Andromeda configuration =
Group 0 General Advanced

Instrument

Label-free quantificat

{ariable modificstions Acetyl (K) <[> [Acetyl (Protein N-term) t]
=
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Alz->Asn d
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Ala->CamCys =
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Ala->Gln
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Digestion made EE— -
Enzyme AspC <[> [Trypsin t]
35;'\' k< u
GluC d
GluN | A
LysC 3 =
LysC/P
Trypsin
Trypsin/P L
Max. missed cleavages 2
Match type [Mateh from and to M

Figura 5: Seleccidn de proteasa, modificaciones variables y missed cleavages permitidos

e Se selecciona la proteasa encargada de la digestién o corte de las proteinas en sus
correspondientes péptidos.

No olvidar, que en la ventana “Andromeda configuration” se pueden crear nuevas
Proteasas o Modificaciones para su uso, asi como la modificacion de las presentes si es
necesario.

3. Panel “GLOBAL PARAMETERS”

Primero debemos elegir nuestro archivo “.fasta” (base de datos), para el proceso de
identificacion. Una opcidn para ello es: http://www.uniprot.org/.

|1 @ ' Secsiont - MaxQuant fo o=
| =
Raw files p-specific Global Viewer i =L
General Protein quantificatior Tables MS/MS - ITMS Aduanced
Sequences  Label free quantificat A MS/MS - TOF

Identification  Isobaric label quantifi  MS/MS - FTMS MS/MS - Unknown

Fasta files Addfile | Remove file

1]

Acetyl (Protein N-term)
Ala->Arg
Alz->Asn
Ala->Asp
Ala->CamCys
Als->Cys
Als->Gin
Ala->Glu
Ala->Ghe
Re-quantify B

Match between runs |:|

Fixed modifications Acetyl (K) « | > [corbamidomethyl ()
<

FEFT

Number of threads Send email when done
1 8 Start Partial processing | [C]

! Version 1.5.0.30

Figura 6: Seleccion de bases de datos “.fasta”, modificaciones fijas y funciones Re-quantify y Match between runs.
Desde este enlace podemos descargar nuestra base de datos para su posterior
importacion en MaxQuant.
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En segundo lugar elegiremos las modificaciones fijas que siempre sucederan ante la presencia
de un aminodcido. (Aqui también podemos usar nuestras modificaciones creadas en
Andrémeda).

La opcién “Re-quantify”, esta pensada para analisis en los que se han usado 2 o 3 niveles de
multiplicidad, de “labels”, como por ejemplo en SILAC. No obstante mejora los resultados de la
cuantificacion en otros experimentos.

A continuaciéon seleccionaremos los niveles de FDR asi como el nimero minimo de
aminodacidos necesarios para la identificaciéon de un péptido como vemos en la figura
7.

Ma '@ Sessionl - MaxQuant
E Raw files Group-specific parameters Global parameters Performance Viewer Andromeda configuration
General Protein guantificatior Tables MS/MS - ITMS Advanced
Sequences Label free gquantificat AIF MS/MS - TOF
Identification Isobaric label quantifi MS/MS - FTMS MS/MS - Unknown

PSM FDR 0.01
Protein FDR 0.01
Site decoy fraction 001

Min. peptide length 7

Min. peptides
Min. razor + unique peptides
Min. unigue peptides

Min. scare for unmodified peptides

] R = T T
=]

Min. scare for modified peptides

Min. delta score for unmedified peptides

[=]

Min. delta score for modified peptides

s}

Base FOR calculations on delta score
Razor protein FOR
Split protein groups by taxenomy ID

Filter labeled amino acids

< S K S

Second peptides
Dependent peptides

Figura 7: Panel de seleccidn del porcentaje de falsos positivos permitidos asi como otros filtros de seleccion de informacion

Una vez seleccionadas estas opciones pasaremos a elegir los péptidos que serdn
empleados para realizar la integracion a proteina (no utilizaremos los datos
desarrollados de esta manera en nuestros analisis ya que realizaremos nuestra propia
integracién a proteinas).

En la pestafia “Peptides for quantification” se puede elegir entre usar todos los

péptidos identificados, solo los Unicos propios para una proteina o los Unicos mas los
péptidos que principalmente identifican una proteina (razor).
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[#) | @ | Sessionl - MaxQuant

Rewfiles | Group-specific parameters | Global parameters | Performance  Viewer  Andromeda configuration

General Protein quantificatior AIF MS/MS - TOF
Sequences Label free quantificat ~ MS/MS- FTMS  MS/MS - Unknown
Identification Tables MS/MS - TTMS Advanced
Min. ratio count P ‘
Peptides for quantification [Uniq“ T -
Use only unmedified peptides and... &

Mumber of threads Send email when done

1

Figura 8: Seleccidn de péptidos para realizar la cuantificacién

Por ultimo se selecciona la tolerancia de desviacion de masa en partes por millon o
daltons para la coincidencia de los picos obtenidos frente a la masa del péptido
tedrico.

)| @ | Session1 - MaxQuant e

Rawfiles  Group-specific parameters | Global parameters | Performance  Viewer  Andromeda configuration s @
General Protein quantificatior AIF MS/MS - TOF
Sequences Label free quantificat ~ MS/MS-FTMS  MS/MS - Unknown
Identification Tables MS/MS - ITMS Advanced
TOF MS/MS match tolerance a0
TOF MS/MS match tolerance unit [pp,“ v]
TOF MS/MS de nove tolerance 0.02
TOF MS/MS de novo tolerance unit [Da -]
TOF M5/MS deisotoping tolerance 001
TOF MS/MS deisotoping telerance unit l[)a .]

TOF top peaks per 100 Da
TOF de-isctoping

TOF higher charges

TOF water loss

TOF ammonia loss.

TOF dependent losses

ODESEEE .

TOF recalibration

Mumber of threads Send email when done

1

Figura 9: Seleccion de umbrales en desviaciones (ppm) para la coincidencia en masas de los péptidos identificados con las masas
tedricas de los péptidos
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Anexo 3: Progenesis

TUTORIAL BASICO DE ANALISIS EN PROGENESIS

1. Panel de “Import Data”

File T
Rev Eperment  RevewPesk  Petcelon  icenty 2ot Resove  Revew  Proten .
motoms  Mgmet g Ounin | hong  Swie P QoM Wefaiow Comes  Mowns  Swme R nonlinear
(] AWoters Company
2 @ e~
Import Data 147-063- Label-Free-Medula Espinal-17062015-16 | Actions » | | 2> |
| Select your run data 380.8927 50 &0 0 80 90 1000 1100 1200
| Select ane of the available data formats then 4 s o] | Ao this run
click the Browse button: * MS peak count: 2,204,158

* MS/MS count: 93,777
* Total ion intensity: 4.606e+007
© Masked areas : none

Format: | AB SCIEX (wiff) || Browse..
© About this data format | $ Download others

Perform automatic processing

Cick the buttan below to start automatic

processing. This will analyse your data as far as

possible, before suggesting the next step.

Start automatic processing

50,165

Automatic processing can be started whi
are importing.

© Learn more sbout sutomat

Imported runs:

100

L0 #

8
147-063- Lab._ 185-083- Lab._ 200-063- Lab. 2
- )
1 |z
205-063- Lab. 217-063- Lab . 229-063- Lab 3
1
- . - 8
244-063- Lab_ 246-063- Lab.. 260-063- Lab.
# 7 . T
263:063- Lab. 267-063- Lab . 311-063- Lab. <
E
€ Zoom: (& | Section Complete )|

Figura 10: Panel de importe de archivos obtenidos de un espectrometro de masas (“.wiff” en el caso del espectrémetro de masas
Triple TOF 5600)

En el panel presente en la figura 10 podemos ver como importar los archivos
generados por el espectrometro de masas. De cada uno de los archivos crudos “.wiff”
tendremos un grafico con los péptidos identificados (masa frente a tiempo de
retencion).

2. Panel de “Alignment”

(CshemAlignas ] (Sathewiinsipned ] (3%asRameveVestomaz]

o AUBELETC TGS 2 S .
Rids: ' 52 A e RO
I DR P s Sy F <L f’ R

. - Vo SR Bty

Run
APP 31 15012014 Label

Total lon chromatogram

oo e )

140

120 ‘

e |

a0l g
,
E

40 60 €0 100 1o 1i0 160 180 200
Retention time (min)

Lon mave! 8 Aligament target. % Run being aligned Section Complete )|

Figura 11: Panel para el ajuste y visualizacidn de los alineamientos de los cromatogramas para cada run
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En el panel de la figura 11, tenemos los porcentajes de coincidencia de péptidos (masa
y tiempo) de cada uno de los archivos crudos si los comparamos con el archivo
considerado como control para realizar el alineamiento. Podemos ver con colores
(siendo rojo una mala alineacién y verde una correcta) donde se han realizado las
alineaciones de manera poco robusta. Estas zonas hay que valorarlas y puede ser
motivo de exclusidn del experimento de una de las muestras.

3. Panel de “Filtering”

T
s hopurt nonlinear

A Waters Conpang

Oeiene ) mascmng pepede o

Deiete 50750 non-mascreng peptae on

50790 peseide ize in total

Normatization (|
|
[

| Review nosmalsation > If ot Section Complete >

Figura 12: Filtrado a nivel de carga, masa y tiempo de retencion

En el panel presente en la figura 12 se filtran de aquellos péptidos cuya carga es
inferior a 2 (aquellos que tienen carga 1) o superior a 5 (cargas de 6 o mayores). De
igual modo filtraremos las colas iniciales y finales hablando en términos de tiempos de
retencion donde veamos que las identificaciones no son las deseadas (contaminantes
debidos a detergentes u otras causas presentes).

4. Panel de “Experiment design”

En este panel seleccionaremos que muestras pertenecen a cada condicién
experimental. Este al igual que otros pasos no tendrd mayor importancia para nosotros
ya que analizaremos los datos posteriormente empleando R o Python.
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5. Panel de “Identify peptides”
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Figura 13: Panel para la importacion de los datos de identificacion generados mediante el uso de Protein Pilot (“.group” en nuestro

caso) u otros motores de blusqueda

Una vez generados los archivos “.group” con los datos de identificacidon, empleando la

consola de
permite la
posibles m

comandos CMD para su realizacién en paralelo (manera mas rapida y que
eliminacion de ciertos archivos de identificacion correspondientes a
uestras que se eliminen de analisis), se introducen en Progenesis y se

afiaden a los péptidos restantes en Progenesis (una vez estos han sido filtrados como

explicamos
un valor de

en los paneles previos). En la configuracion del motor de busqueda se fija
FDR del 1% (99% de confianza).

6. Panel de “QC metrics”
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Figura 15: Graficos de control de calidad donde se muestran las distribucidnes de las Intensidades entre otros datos de interes
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Una vez en este panel, Progenesis presente algunos graficos de calidad que nos
pueden dar pistas sobre como continuar filtrando los datos o sobre si existe alguna
irregularidad en los datos.

7. Panel de “Refine identifications”

Este panel consiste en una serie de filtros para filtrar los datos de entre ellos
emplearemos los siguientes de esta manera:

*  “Score”: Es el score a nivel de péptido dependiente del motor de busqueda
utilizado. En nuestro caso Protein Pilot (Paragon).

*  “Hits”: Eliminar los péptidos identificados en base a menos de 2 espectros.

*  “Mass error” (ppm): Eliminaremos aquellos que no se encuentren entre +/-15
ppms.

*  “Sequence Length”: Nos creemos las identificaciones de péptidos con 6 o mas
aminodcidos los péptidos con un menor numero de aminodacidos quedan
eliminados.

*  “Accession”: Se eliminan aquellas identificaciones generadas por la base de
datos decoy.

8. Panel de “Review proteins”
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Figura 17: Panel de resultados a nivel de proteinas

En este panel exportaremos las tablas de péptidos y proteinas a partir de las cuales
realizaremos el analisis en R o Python como se explica en la memoria.
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