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Multivariate tiltag | proteomanalyse

| den postgenome &ra er fokus nu rettet mod proteomanalyse, der giver de bedste
forudsaetninger for kortleegning af celluleere mekanismer i biologiske processer. Handtering
af store meaengder data kan dog besveerliggare processen. Multivariat analyse kan vaere

lgsningen pa det problem
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Proteomanalyse er en kraavende proces, bl.a. pga. de store
maangder data der genereres. Resultaterne vurderes ofte
subjektivt. Derved risikerer man forudindtagede konklusioner,
idet man ved visuel inspektion meget sjad dent kan skabe sig et
overblik over sine data. Vi har implementeret multivariat
analysei proteomanalysen for at opna en objektiv, nemmere og
hurtigere behandling af data.

Vores interesse for anvendel se af multivariat analyse som led
i proteomanalysen, er baseret pa erfaringer inden for hvedes
proteinkemi. Hvedesorter kan kvalitetsinddel es efter om de er
velegnedetil bradbagning eller dyrefoder. Gliadinerne, som er
de alkoholoplgselige lagerproteiner fra hvedes glutenkompleks,
spiller en vigtig rolle. Set ud fra en proteinkemisk synsvinkel er
det interessant at kunne redegare for kvalitetsforskellei
hvedesorter.

De ekstraherede gliadiner er farst blevet separeret vha. to-
dimensional polyacrylamid gelelektroforese (2-DE) og herefter
sammenlignet gel for gel. Der er sdledes fundet enkelte protei-
ner, der kan have betydning for hvedesorters kvalitet.

Fremgangsmaden i proteomanalysen kan vaere seardeles
omstamndig, og behovet for at kunne spotte interessante protei-
ner pa en hurtigere og nemmere made laagger op til anvendel-
sen af multivariat analyse.

Proteomanalysens styrker og svagheder
Formalet med proteomanalyse er at fokusere pa proteiner, der
er involveret i en bestemt biologisk funktion. Farste skridt er

Figur 1. 2-DE-separation af alkoholoplaselige hvedeproteiner. Interessante
proteiner identificeres efter trypsinspaltning med MS og sggning i databaser.
Det er et tidskraevende arbejde, nar denne proces skal gentages for alle
proteinpletterne p& gelen, og ikke mindst ndr mange geler skal sammenlignes.

som regel en ekstraktion af proteiner, efterful gt af en separation
med hgj oplgselighed. Ved 2-DE adskilles proteinerne ift. deres
isoel ektriske punkt (pl) i farste dimension pa gelen, efterfulgt
af en adskillelseift. proteinernes molekylvaat i anden dimen-
sion pagelen. Man far hermed en unik kortlasgning af de se-

parerede proteiner, hvilket giver mulighed for at karakterisere
hvert enkelt protein.

| den »klassiske« proteomanalyse pabegynder man herefter
en proces for at finde proteiner med saalig interesse, jf. figur 1.
Disse proteiner skagres ud fra gelen og undergar enzymatisk
spaltning, som oftest med enzymet trypsin. Man far derved en
rakke peptidrester, der efterfalgende kan undersgges for
molekylvagt ved massespektrometri. Herved har man et unikt
»fingeraftryk« af proteinet, som kan identificeres ved sagning i
databaser painternettet.

Fremgangsmaden er effektiv, hvis man ved, hvor i sine data
man skal lede. Problemet opstar ofte mellem separations- og
karakteriseringsfasen, hvor maangden af data bliver uoverskue-
lig, og sammenligningsgrundlaget forsvinder. Det er meget
arbejdskraevende at skulle sammenligne mange geler eller
massespektre, og det medfarer subjektive vurderinger (du ser
hvad du vil se), reproduktionsvanskeligheder etc. [1].

Styrkerne ved anvendelse af multivariat analyse

Multivariat analyse bygger pa statistiske og matematiske
metoder og omhandler analyse af data med mange vigtige typer
variation. Man kan tale om to grundliggende principper ved
udfarelse af multivariat analyse: 1) Beskrivelse af et eksperi-
ment far analyse (planlaggning) og 2) reduktion af et givent
problem under og efter analyse (modellering) [2].

| traditionelle statistiske termer formulerer man farst en
hypotese og udfarer derefter eksperimenter for at bekragfte eller
afkragfte denne hypotese (deduktiv analyse). Med multivariat
analyse forholder det sig stik modsat. Her er tale om en induk-
tiv analyse, hvor en hypotese opsadtes, efter at man har udfart
indledende computereksperimenter pa sine data. Explorativ
dataanalyse er et vigtigt element, der giver forskeren mulighed
for at tage en raskke vigtige forbehold, fgr analysen igangsed-
tes.

Der findes mange teknikker inden for multivariat analyse.
Her naavnes kun to, hvoraf den ene vil blive fremhaavet, nemlig
principal component analysis (PCA), der er en af grundstenene
i multivariat analyse[3].

Separationsteknikker som gel el ektroforese og massespektro-
metri skaber mange variable og ger det svaart at sammenligne
flere objekter. Meningen med PCA er at nedbryde det multidi-
mensionelle koordinatsystem og genopfare et nyt og mere
struktureret koordinatsystem.

Man gnsker altsd at danne et rearrangeret multidimensionalt
rum med principielle komponenter, baseret pa en bi-lineagr
model af den originale datamatrix X.

X nedbrydestil en strukturel del og en fejldel. De principielle
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komponenters forhold til objekterne (datarakkerne, t;) kaldes
scores og variablerne (datakolonnerne, p;) kaldes loadings.

Den strukturelle del (af den ustrukturerede X-matrix) bestér
af en scorematrix, T, en transponeret loadingmatrix, P™ og
fejldelen, E. Det matematiske skelet for PCA kan sdledes
sammenfattestil:

X=T-P'+E &
X=(t p')+ (b p2)+..+(ti-p)+E=PC +PC+..+PCi+E
PCA bruges altsatil at transformere et sat observerede variable
til et nyt seat variable, som s er ukorrellerede ift. hinanden. De
nye ukorrellerede variable reprassenteres i faldende orden af
vigtighed mht. variation, hvilket betyder, at den farste princi-
pielle komponent (PC) daskker sd meget af variationen i
datasadtet som muligt, og hver efterfalgende komponent
dackker sa meget som muligt af den resterende variation.
Nedbrydningen af datasaatet fortsadter, indtil sa meget
systematisk variation som muligt (eller ansket) er forklaret.
Fordelen ved PCA er, at man nu har mulighed for at koncentre-
resig om to eller tre dimensioner ad gangen og dermed skabe
sig et overskueligt billede af sine data.

Eksempel pa anvendelse af multivariat analyse i proteomanalyse
Baseret pa proteomanalyse med 2-DE har man pa BioCentrum-
DTU fundet et specifikt gliadin, der kun er til stedei hvede-
sorter, der ikke egner sig til bradbagning (ogsd neevnt som
foderhveder). Proteinets identitet er blevet indsnaavret ved N-
terminal sekventering, og neamere undersggel ser skal vise om
proteinet har en inhiberende effekt pa bradkvalitet [4].

Interessen har ogsa vamret fokuseret pd, om resultatet kunne
n&s pa en hurtigere méde ved at implementere multivariat

analyse, far selve karakteriseringsfasen i proteomanalysen
indledes. Der er udfart multivariat analyse pa data fra naginfra-
red (NIR) spektroskopi, 2-DE og matrix assisted laser desorpti-
on/ionisation time-of-flight massespektrometri (MALDI-
TOFMS) [1,4,5]. Her naavnes kun resultater baseret pa mas-
sespektrometri.

Der indgar otte forskellige hvedesorter i datamaterialet,
hvorfra gliadinerne er ekstraheret og separeret ved MALDI-
TOFMSi intervallet 14-45 kDa. | alt 120 spektre (objekter),
med over 8000 variable, danner grundlaget for brug af de
multivariate vaaktgjer PCA og interval partial least squares
(iPLS).

PCA er indledningsvis blevet brugt til explorativ analyse.
Udeliggende objekter er identificeret og fjernet. Dvs. objekter
der som falge af f.eks. apparaturfejl ved analysen vil have
negativ indflydel se pa den samlede modellering. Pragproces-
seringen har til formal at aligne data, dvs. finde en fad|esnaev-
ner for data, s forudsaaningerne for modellering er optimale.
N&r man arbejder med massespektre er det f.eks. vigtigt at
udfgre basislinje-korrektion.

En vigtig detaljei den explorative del af analysen er at
bestemme det optimale antal principielle komponenter (PC’er),
der skal medtagesi modelleringen. Med 120 objekter vil man
kunne lave et rearrangeret koordinatsystem bestdende af 119
PC-akser. Heleideen i PCA er dog netop at reducere antallet af
PC-akser til det lavest ngdvendige, s man kun fokuserer pa
den variation, der indeholder en skjult, men struktureret og
betydningsfuld information.

Hele PCA-proceduren er en iterativ proces, sai virkelighe-
den er der ikke noget kvantespring fra den explorative del af
analysen til selve modelleringsfasen. Man skal huske, at PCA

ikkei sig selv giver noget svar pa ens problemer, men hjadper p
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Figur 2. Scoreplot af PC1 vs. PC3. Foderhvederne (gverste gruppe) adskilles
fra bagehvederne. Den tredje principielle komponent beskriver sdledes
kvaliteten af hvedesorterne i dette tilfedde.

med at belyse dem i form af skjulte strukturer, dvs. er hypote-
se-genererende.

Ved modellering af de M S-baserede gliadindata kunne vi pa
baggrund af otte forskellige hvedesorter differentiere mellem
kvalitet og i en vis udstrakning ogsa mellem sorterne. Figur 2
viser scoreplottet af PC1 vs. PC3. Det fremgar af figuren, at
ved sammenligning af de to PC-akser, inddeles objekternei to
grupper ift. PC3. Deto grupper bestar af hhv. bage- og foder-
hveder. Men hvorfor er der en forskel ? Forklaringen findes
blandt de variable, der i dette tilfadde beskriver de separerede
gliadiners molekylvaat.

PCA giver i en vis udstraskning ogsd mulighed for at studere
devariablei et loadingplot. Figur 3 viser loadingplottet, der
korresponderer til scoreplottet i figur 2. Her ses det, at over

Figur 3. Loadingplot af PC1 vs. PC3. En mindre gruppe variable i intervallet
33,4-34,0 kDa traskker i retningen af foderhvederne, der var grupperet averst
i det korresponderende scoreplot i figur 2.

8000 variable giver et samlet uoverskueligt billede, bortset fra
gruppen af variable (33,4-34,0 kDa) der tragkker op ad PC3-
aksen. Denne gruppe variable forklarer muligvis adskillelsen af
foder- fra bagehveder i scoreplottet (figur 2).

Med iPLS har man mulighed for yderligere undersggel se af
devariable [6]. Ud fra scoreplottet i PCA, hvor hvedesorterne
kunne adskillesi to kvaliteter, er det nu muligt at benytte en af
kvaliteterne som reference. Pa baggrund af dette har vi fundet
et molekylvaggtinterval blandt hvedesorter, der er uegnet til
bradbagning. Det inkluderer det »kvalitetsinhiberende«
protein.

Opsummering
Fremgangsmaden ved det multivariate tiltag i proteomanalyse

er illustreret i figur 4. Man fokuserer i farste omgang paen
bestemt separationsmetode (her MS), der underkastes
multivariat analyse. Hypoteser genereres og efterprgves med
PCA. Hermed skabes grobund for undersggel se af de variable
med f.eks. iPLS. | sidste ende har man fra et tilsyneladende

Figur 4. Det multivariate arbejdsflow i proteomanalysen.

(A) Massespektre danner her grundlag for multivariat analyse.

(B) PCA udfares for at sammenligne objekternes indbyrdes forhold i et
scoreplot (hvert spektrum repraesenteres ved et spot).

(C) Interessante variable detekteres ved iPLS.

(D) Med den nye viden er fokus nu kendt, og den hgje opl@sningsevne, man
opnér ved 2-DE, kan udnyttes til at udfere en optimeret proteomanalyse som
illustreret i figur 1.

uoverskueligt datamateriale samlet s meget information, at
man kan returneretil 2-D-gelen og udnytte dennes hgje
oplgsningsevne til at udpege og undersege interessante protei-
ner. Til forskel fra den klassiske fremgangsmade i
proteomanalyse, hvor man pé en uoverskuelig made skulle tage
stilling til mange geler pa én gang, kan man nu stille og roligt
fokusere pa et bestemt omrade af gelen. Multivariat analyse
kan sdledes |ette en stor del af karakteriseringsarbejdet, som i
en tidlig fase ofte har tendens til at blokere for det videre
arbejde, der ligger og venter.
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