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Introduction

Les protéines sont des molécules de grande taille, aussi appelées macromolécules, dont la découverte est
actée pour la premicre fois au 19¢ siecle [101]. Les protéines sont constituées de composés organiques
nommés acides aminés, seconds constituants des étres humains derriere I’eau [138]. Les protéines sont pré-
sentes dans la totalité des cellules et des tissus des organismes vivants. Au sein de ces cellules et tissus, elles
remplissent une grande variété de fonctions indispensables a la survie et au développement de I’ organisme.
Certaines protéines réalisent par exemple la catalyse de réactions chimiques et permettent ainsi d’assurer le
métabolisme des cellules par la synthese et la dégradation de composés chimiques (rdle enzymatique rem-
pli par exemple par I’exokinase dans la réaction de glycolyse [83]). D’autres protéines remplissent un role
de maintien structurel des cellules et des tissus (par exemple I’actine [112]) et permettent une organisation
spatiale de I’organisme. D’autres encore assurent des fonctions de mobilité de I’organisme (par exemple
la myosine [112], que I’on retrouve principalement dans les muscles ou elle participe a la contraction de
ces derniers), ou bien de stockage d’acides aminés destinés a la synthese de protéines (comme c’est par
exemple le cas de I’ovalbumine, protéine majoritaire du blanc d’ceuf [18]). Ces exemples ne représentent
qu’une petite partie des fonctions remplies par les protéines, lesquelles s’imposent donc en participants in-
dispensables de la machinerie du vivant. Les fonctions de ces protéines, si elles dépendent majoritairement
de leur séquence en acides aminés, peuvent aussi étre dépendantes de modifications chimiques qui se fixent
sur elles. C’est par exemple le cas de I’heme, un groupement chimique qui se fixe a I’hémoglobine et permet
a cette protéine de transporter I’oxygene dans le sang [56]. Certaines fonctions peuvent également étre rem-
plies non pas par une unique protéine, mais par un complexe protéique, lequel résulte de I’assemblage de
plusieurs protéines. L’étude et la compréhension des protéines et des modifications chimiques qui peuvent
s’y fixer revétent donc une importance cruciale pour rendre intelligible le fonctionnement des organismes
vivants dans ses détails.

Par analogie avec la génomique qui étudie les genes, 1’étude des protéines est appelée protéomique.
Ce domaine d’étude qui vise a identifier, quantifier et caractériser les protéines a grande échelle s’avere
cependant beaucoup plus complexe. En effet, contrairement a 1’information génomique, le protéome d’un
organisme est dynamique : il évolue continuellement au cours du temps. De plus, un méme gene peut coder
pour plusieurs protéines et une tres grande variété de modifications est susceptible d’enrichir dynamique-
ment ce répertoire déja tres large. Enfin, contrairement a la génomique, la protéomique ne dispose pas de
technique expérimentale de duplication des protéines, ce qui rend 1’acces aux protéines minoritaires tres
compliqué.

La protéomique peut s’appuyer sur différentes techniques d’analyse comme par exemple la cristallogra-
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10 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

phie aux rayons X ou la résonance magnétique nucléaire. Toutefois, I’approche protéomique dite "bottom-
up" basée sur de la chromatographie liquide couplée a de la spectrométrie de masse en tandem est actuelle-
ment la technique la plus utilisée car elle permet un grand débit d’analyse. Dans cette approche, les protéines
sont d’abord découpées en molécules plus petites (les peptides) grace a I’action d’une enzyme. Ces pep-
tides sont ensuite élués avant d’entrer dans un spectrometre de masse ou ils sont soumis a deux étapes de
mesures de masse (appelées MS et MS/MS) séparées par une étape de fragmentation. Les spectres expéri-
mentaux, construits a partir des intensités et des masses mesurées sur les fragments peptidiques en MS/MS,
sont utilisés pour identifier les peptides a 1’origine des spectres, puis pour inférer les protéines présentes
dans le mélange analysé. Dans le cadre de cette these, nous nous sommes focalisés sur cette derniere étape
d’interprétation des spectres.

Déterminer la séquence d’acides aminés associée a un spectre de masse a tout d’abord été une tache
manuelle complexe et fastidieuse, réalisée par des experts. L'introduction de I’outil informatique dans le
domaine de I’analyse des données produites par les spectrometres de masse a permis d’accélérer signifi-
cativement (de parfois plusieurs mois a quelques minutes) le temps de traitement des données. Cependant,
malgré des spectrometres de masse de plus en plus performants, a I'issue de 1’étape d’interprétation des
données, il reste encore aujourd’hui une forte proportion de spectres (parfois plus de la moitié€) qui n’ont
pas été interprétés de maniere fiable sous la forme d’une séquence d’acides aminés. La complexité algo-
rithmique de I’interprétation provient de la combinaison de plusieurs facteurs : la volumétrie des données
a traiter (plusieurs dizaines de milliers de spectres sont générés dans une analyse de quelques heures), la
présence des modifications chimiques portées par les peptides et a priori inconnues qui modifient leurs
masses, I’existence de spectres portant simultanément les informations de plusieurs peptides, la difficulté
de I’étape d’inférence des protéines liée aux peptides partagés. Notons de plus que dans le cas des orga-
nismes végétaux, sujet d’intérét pour I'INRA, les séquences d’acides aminés qui constituent les protéines
ne sont pas toujours parfaitement connues.

Avec I’accroissement récent de la puissance de calcul des ordinateurs et I’amélioration des techniques
de spectrométrie de masse, il nous a paru possible de développer de nouvelles approches algorithmiques
moins sensibles a la présence de modifications et qui permettent ainsi une meilleure interprétation des
spectres. Nous proposons dans ce manuscrit un nouvel algorithme pour I’identification de spectres issus
d’expériences de spectrométrie de masse en comparant ces spectres avec des collections de spectres "de
référence” modélisés a partir des protéines connues. Pour concevoir cette nouvelle méthode, nous avons
posé un ensemble de contraintes a respecter : (i) la méthode développée devrait étre capable de traiter des
spectres qui correspondent a des peptides comportant une ou plusieurs modifications chimiques, y com-
pris rares ou inconnues, et ce sans la connaissance préalable de la présence de telles modifications, (ii)
elle devrait fournir des informations supplémentaires telles que la localisation des modifications dans les
séquences d’acides aminés, mais aussi une vue globale des modifications détectées lors de 1’analyse, dans
le but d’aider I’interprétation des données par les biochimistes, (iii) enfin nous souhaitons que cette mé-
thode demeure accessible aux utilisateurs des laboratoires de spectrométrie de masse, a la fois en terme de
simplicité d’utilisation et d’exigence en ressources informatiques. Ce dernier point implique que la solution
proposée fonctionne sur une station de travail standard en un temps acceptable pour les utilisateurs.

Ce manuscrit est organisé de la maniere suivante. Nous proposons dans le Chapitre 2 un rappel général
de notions concernant la protéomique avec un bref récapitulatif concernant les protéines : importance, com-
position et synthese. Le Chapitre 3 poursuit avec une description détaillée du protocole de spectrométrie
de masse dans le cadre de I’identification de protéines, tel qu’il est le plus souvent mis en ceuvre, depuis
I’acquisition des données jusqu’aux méthodes pour les interpréter. Nous exposons dans le Chapitre 4 les
difficultés rencontrées par les approches algorithmiques d’identification des peptides par comparaison de
spectres. Nous y discutons également un certain nombre de solutions proposées ces dernieres années pour
tenter d’y remédier, puis nous présentons les grandes caractéristiques de la solution que nous avons déve-
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loppée. Le Chapitre 5 contient une présentation détaillée de la solution que nous proposons : tout d’abord,
une description précise de la structure de données que nous avons congue, suivie de I'intégralité du pro-
cessus d’exploitation de cette structure. Notre méthode couvre ainsi le prétraitement des spectres jusqu’a
la restitution des résultats. Ce chapitre se clot avec des explications détaillées concernant la maniere dont
notre solution est implémentée. Une évaluation de la solution que nous proposons est effectuée dans le
Chapitre 6, concernant principalement les temps d’exécution et la consommation mémoire en fonction des
parametres qui ont le plus d’impact sur ces derniers. Enfin, le Chapitre 7 contient une analyse de I’influence
des principaux parametres sur les ensembles de peptides identifi€s, puis positionne notre solution en terme
de performance d’identification. Nous y proposons également des exemples qui illustrent le potentiel de
cette nouvelle approche en ce qui concerne le traitement des modifications non renseignées a priori. Nous
terminons ce document par un rappel des principales avancées apportées par notre approche, proposons
un ensemble de pistes pour I’améliorer, puis nous terminons par quelques perspectives ouvertes par notre
contribution.
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Les protéines, constituants essentiels de la
machinerie du vivant

2.1 Role et origine des protéines

Les protéines sont des macromolécules (ou molécules de grande taille) qui furent décrites pour la premiere
fois par le scientifique Néerlandais Mulder [101], et plus tard nommées protéines par le scientifique Suédois
Berzelius en 1838 [63]. Les protéines se retrouvent chez tous les organismes vivants, ou elles réalisent un
vaste ensemble de fonctions cellulaires indispensables a leur survie et a leur bon développement.

2.1.1 Role des protéines

Au sein des cellules des organismes vivants, les protéines contribuent a la quasi-totalité des fonctions cellu-
laires. Ces fonctions sont indispensables au développement et a la survie de 1’organisme : constitution de la
structure cellulaire, transport de molécules, régulation du métabolisme, réception des stimuli et transport de
signaux, motricité de 1’organisme (contraction musculaire), défense immunitaire, stockage (mise en réserve
d’acides aminés), catalyse de réactions chimiques, etc.

Les protéines peuvent remplir ce vaste ensemble de fonctions grace a leur capacité a se lier a d’autres
molécules présentes dans les cellules vivantes. Elles peuvent en particulier se lier a d’autres protéines,
permettant la formation de complexes protéiques, modifiant ainsi le comportement des protéines qui y
participent. Les protéines peuvent également subir des modifications chimiques qui peuvent entrainer une
variation de leurs propriétés, changeant par la méme occasion leurs fonctions. Ces modifications de fonc-
tions peuvent étre partie intégrante du cycle de fonctionnement normal de la cellule, mais peuvent aussi étre
dues a un dysfonctionnement cellulaire et générer un impact important sur I’organisme.

Au sein d’une cellule, une méme protéine peut étre présente de quelques exemplaires jusqu’a plusieurs
dizaines de millions de copies, mais on ne retrouve pas nécessairement dans une cellule toutes les protéines
qui peuvent potentiellement étre produites par un organisme. La quantité de protéines présente au sein de
chaque organisme varie grandement, allant de quelques dizaines de milliers de protéines par cellule chez
les organismes simples [69] a quelques milliards par cellule chez 1’étre humain [12]. La concentration des
différentes protéines au sein d’'une méme cellule peut étre tres inégale [140], rendant 1’analyse des pro-
téines minoritaires difficile. Les protéines survivent au sein de ces cellules de quelques minutes a quelques
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16 CHAPITRE 2. LES PROTEINES, CONSTITUANTS DU VIVANT

années, mais sont le plus souvent dégradées par 1’organisme apres un délai de I’ordre d’une journée en
moyenne [117].

2.1.2 Synthese des protéines

Les protéines sont le produit de 1’expression des genes chez les organismes vivants. Les genes sont 1’unité
de base de I’hérédité qui déterminent le phénotype d’un organisme, et sont composés d’acide désoxyribo-
nucléique (ou ADN). I’ ADN est ainsi nommé support de I’information génétique, et est composé de deux
chalnes de polymeres, aussi appelées brins, enroulées pour former une structure en double hélice. Chacun
des brins est porteur d’une séquence de nucléotides, chaque nucléotide étant lui-méme formé d’une base
nucléique, d’un sucre et d’un groupement phosphate. Les bases des nucléotides composant les brins de
I’ ADN sont connectées par des liaisons hydrogene avec leur base complémentaire, comme illustré sur la
Figure 2.1 : la cytosine est complémentaire a la guanine, et I’adénine est complémentaire a la thymine.

colonne sucre-phosphate

bases nucléiques —

adénine
cytosine

guanine

_"G)O)>

thymine

‘G)>O>O_|G)G)>—|—|O
o 4 ® 4 6 > o o 4 > > 0

FIGURE 2.1 : Structure générale de I’ADN (vue planaire) illustrant le principe des bases nucléiques com-
plémentaires (illustration originale).

L’information génétique stockée par les brins d’ADN peut donner lieu a la production de protéines a
I’issue du processus d’expression des genes. On dit dans ce cas que ce géne encode une protéine. Ce proces-
sus commence par la transcription de I’un des deux brins de I’ADN par une enzyme, I’ acide ribonucléique
(ou ARN) polymérase. La transcription consiste en la synthese d’une autre séquence de nucléotides appelé
ARN, a partir d’un brin d’ADN, comme présenté sur la Figure 2.2. La séquence d’ARN produite a partir
d’un brin d’ADN est complémentaire de ce dernier. On notera néanmoins que dans le cas des brins d’ARN,
la base nucléique thymine est remplacée lors de la transcription par une autre base nucléique, I’uracile.
L’ ARN produit lorsque le géne qui encode une protéine est transcrit se nomme ARN messager. Ce dernier
va migrer dans la cellule vers les ribosomes, des complexes cellulaires responsables de la traduction des
ARN messagers en protéines.
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FIGURE 2.2 : Transcription d’un brin d’ADN en ARN messager par un ARN polymérase (illustration
originale).

Les ribosomes sont des complexes moléculaires ayant la faculté de se lier aux ARN messagers et de
lire leurs séquences de bases nucléiques. Cette lecture s’effectue par groupes de trois bases nucléiques, tri-
plets appelés codons. A chaque anti-codon de I’ ARN correspond un codon dit complémentaire (c’est-a-dire
dont les trois bases nucléiques sont complémentaires) porté par une autre molécule présente dans la cellule,
I’ARN de transfert. Ce sont ces ARN de transfert avec lesquels le ribosome va interagir pour produire les
protéines lors du processus de traduction.

Chaque ARN de transfert peut se lier a un composant organique précis, appelé acide aminé, qui dépend
du codon porté par I’ARN. Au fur et a mesure que les ARN de transfert sont associés au brin d’ARN mes-
sager grace a la complémentarité des codons et des anti-codons, puis décrochés, les acides aminés associés
aux ARN de transfert se lient les uns aux autres pour former une chaine d’acides aminés. Ce processus est
illustré sur la Figure 2.3. Cette chalne d’acides aminés est appelée peptide (ou polypeptide, si elle dépasse
une cinquantaine d’acides aminés).

[TA"  adénine

|

(0] cytosine
. ARN messager chaine d’acides aminés ribosome ARN de transfert  acide aminé porté par
nin
G guanine en cours de synthése un ARN de transfert
UK uracile

FIGURE 2.3 : Production d’une chaine d’acides aminés par un ribosome lors du processus de traduction
(illustration originale).
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Une fois la traduction achevée, c’est-a-dire lorsque le ribosome rencontre un codon spécifique, appelé
codon stop, la chalne d’acides aminés est libérée et se replie sur elle-méme, acquérant une structure tri-
dimensionnelle. Cette chaine de polypeptides forme une protéine, dont les fonctions sont définies par sa
séquence d’acides aminés, mais également par sa conformation dans I’espace.

2.2 Structure des protéines

Les protéines sont constituées comme nous venons de le voir de longues chaines d’acides aminés. Un acide
aminé est un composant organique comportant un groupe carboné, une fonction carboxyliqgue (COOH), une
fonction amine (NHs) ainsi qu’une chaine latérale qui lui est spécifique (voir Figure 2.4). Les acides ami-
nés sont principalement composés de carbone (C), d’hydrogene (H), d’oxygene (O) et d’azote (N), et plus
rarement d’autres composés atomiques (par exemple le sélénium (Se) dans 1’acide aminé sélénocystéine ou
le tellure (Te) dans I’acide aminé tellurocystéine).

NFZ ﬂw
H—C—CH;=CH;~CH;-NH—C
0=C NH

I
OH

FIGURE 2.4 : Structure de 1’acide aminé arginine (Arg) sous sa formule semi-développée (image originale).
Le groupe carboné (en noir), la fonction amine (en bleu) et la fonction carboxylique (en vert) sont communs
a tous les acides aminés. La chaine latérale (en rouge) est en revanche spécifique de chaque acide aminé.

Il existe naturellement plus de 500 acides aminés différents, mais les organismes vivants n’en utilisent
que 20, dits acides aminés canoniques. On notera les deux exceptions que sont la pyrrolysine et la séléno-
cystéine, des acides aminés non canoniques que 1’on retrouve chez certains €tre vivants dans des proportions
restreintes. Chaque acide aminé possede une masse exprimée en Dalton (noté Da). Un Dalton est équivalent
a 1/12¢ de la masse d’un carbone 12 (I’isotope de carbone le plus fréquent), soit 1 Da ~ 1.661 x 10~%"kg.
La masse totale de I’acide aminé correspond a la somme des masses des atomes qui le composent, en Dalton.

La Table 2.1 présente les différents acides aminés canoniques et pour chacun d’entre eux leur notation
sous forme abrégée, leur composition et leur masse totale (mesurée en Dalton).
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2.2. STRUCTURE DES PROTEINES
Acide . Masse . X Acide . Masse . .
aminé Abrév. (Da) Représentation aminé Abrév. (Da) Représentation
NH, NH, H
H—(:)—CH3 H—(:)—CH;#—CH
alanine A 89.094 o0=¢ leucine L 131.175 97§ CH,
OH OH
NH, NH, NH,
H—(:)—CHZ—CHZ—CHZ—NH—(:) H—(:}—CHZ—CHQ—CHZ—CHZ—NHZ
arginine R 174203 97§ NH lysine K 146.189  °=F
OH OH
NH, NH NH,
H—é—CHz—é H—(IZ—CH,—CH;S—CH3
1 Ml ool
asparagine N 132119 9<% © méthionine M 149.208 s
OH
H,N OH H,N
| | |
H:(|3—CH2—(ID| H:(|3—CH;®
aspartate D 133.104  °=¢ phénylalanine F 165.192  °=¢
OH OH
NH,
H—(ID—CHZ—SH QNH)
y o=¢ . o=¢
cystéine C 121.154 o proline P 115.132 ok
NH, OH NH,
H—(::—CH;CH;?LT H—(:)—CH;CH,—OH
glutamate E 147.131 0=¢ © sérine S 105.093 97§
OH OH
NH, NH, H,N
H—C::—CH;CH;% H—(::—C{—!—CH
glutamine  Q 146.146  °=§ © thréonine T 119.119  °=¢ ©°f
OH OH
NH, NH,
H—(:}—H H—(:)—CH2 //NH
glycine G 75.067 0=¢ tryptophane W 204.228  °=¢
OH OH
NH, N NH,
| ~ |
H_<|:—CH2 \\I\IIH H_?—CHQ—QOH
histidine H 155.156  °=F tyrosine Y 181.191 =¢
OH OH
NH, NH, CH,
H—(::—CIH—CHZ—CHa H—<::—CE—|—CH3
isoleucine I 131.175 9§ ©A valine \Y% 117.148  ©°=¢ "
OH OH

TABLE 2.1 : Liste des 20 acides aminés canoniques. Chaque acide aminé est accompagné de sa notation
abrégée, de sa masse totale exprimée en Dalton arbitrairement arrondie a 3 décimales et de sa représentation
en formule semi-développée.

La notation abrégée est utilisée pour représenter la séquence d’acides aminés qui composent un peptide,
un polypeptide ou une protéine. Ces séquences d’acides aminés possedent une extrémité amino-terminale
(aussi appelée N-terminale) qui comprend la fonction amine et une extrémité carboxy-terminale (aussi
appelée C-terminale) qui comprend la fonction carboxylique. Par convention, 1’extrémité N-terminale est
considérée comme le début de la séquence et I’extrémité C-terminale comme sa fin. Dans le cas de deux
acides aminés liés entre eux, le premier a perdu un atome d’oxygene et un atome d’hydrogene de la fonc-
tion carboxylique tandis le second a perdu un atome d’hydrogene de la fonction amine, le tout formant une
molécule d’eau (appelée perte d’eau). La Figure 2.5 illustre la liaison de deux acides aminés, aussi appelée
liaison peptidique. Cet assemblage est le méme pour tous les acides aminés li€s au sein d’une séquence
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d’acides aminés, ce qui permet de calculer la masse totale de cette séquence en additionnant les masses de
chaque acide aminé qui la compose et en soustrayant la masse des pertes d’eau.

phénylalanine thréonine
NIH2 NlH2
O:(i,‘ O:(lj OH
OH OH
o e
|
NHZ—CI)—(I;l‘— NH —CII—C —OH
H O CH—OH
|
+ CH,
HHO (=H,0)

FIGURE 2.5 : Illustration de la liaison entre deux acides aminés (phénylalanine et thréonine) (illustration
originale). I’ acide aminé phénylalanine a perdu un atome d’hydrogene et un atome d’oxygene de la fonc-
tion carboxylique, lesquels se sont li€s a I’atome d’hydrogene perdu par la fonction amine de la thréonine
pour former une molécule d’eau. La liaison entre les deux acides aminés s’effectue aux emplacements de
ces pertes d’atomes entre la fonction carboxylique de la phénylalanine et la fonction amine de la thréonine.

2.3 Modifications

La production de protéines au travers de la seule expression des geénes, par les processus de transcription
et traduction que nous venons de présenter, ne suffit pas a expliquer I'immense diversité des protéines chez
les organismes vivants. Plusieurs phénomenes supplémentaires viennent enrichir le répertoire des protéines
existantes, parmi lesquels les mutations et les modifications post-traductionnelles.

2.3.1 Mutations

Les mutations sont des modifications permanentes d’une séquence d’ADN, résultant de la modification
d’une ou plusieurs de ses bases nucléiques présentes. Les mutations peuvent étre d’origines variées (muta-
tions spontanées, erreurs lors de la réplication de I’ADN, mutations induites par des agents mutagenes, ou
bien simplement variations individuelles). Parce que la séquence d’une protéine est en grande partie définie
par la séquence de I’ ADN au travers des processus de transcription et de traduction, une variation au niveau
de I’ADN entraine une différence au niveau de la séquence d’acides aminés de la protéine synthétisée. Cette
différence peut avoir un impact important, pouvant aller jusqu’a un dysfonctionnement et a une dégradation
accélérée de la protéine synthétisée.

Les trois grands types de mutations que 1’ont peut rencontrer sont I’insertion d’un ou plusieurs acides
aminés supplémentaires dans la séquence d’une protéine, la suppression d’un ou plusieurs acides aminés
dans la séquence de la protéine, ou bien le remplacement d’un ou plusieurs acides aminés par un autre.
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2.3.2 Modifications post-traductionnelles

Les modifications post-traductionnelles (ou PTMs) sont des modifications chimiques survenant apres la
synthese de la protéine et potentiellement tout au long de son cycle de vie. Ces modifications sont le plus
souvent enzymatiques.

Les modifications post-traductionnelles sont localisées sur les chaines latérales des acides aminés ou
bien sur I’extrémité N-terminale ou C-terminale de la protéine. La composition atomique de 1’acide aminé
ou des extrémités affectés s’en trouve modifiée (et donc également sa masse), ainsi que bien souvent la
fonction de la protéine qui contient I’acide aminé portant la modification [98, 76].

Les modifications post-traductionnelles ne se manifestent pas toutes avec la méme fréquence, et cer-
taines sont spécifiques de certains acides aminés, tandis que d’autres peuvent se produire sur un grand
nombre d’acides aminés différents. Tous les acides aminés ne sont pas sujets a des modifications post-
traductionnelles en proportions équivalentes. Des bases de données répertorient les modifications post-
traductionnelles (et autres modifications) et les informations connues a leur propos, parmi lesquelles Uni-
Mod [29] qui contient pres de 1500 modifications dont de nombreuses PTMs.

L’analyse des modifications post-traductionnelles revét un grand intérét biologique en raison de la ca-
pacité de ces modifications a influer sur les fonctions des protéines et parfois d’entrainer des dysfonction-
nement importants pouvant conduire a des maladies [37]. En outre, les modifications post-traductionnelles
augmentent la variété des protéines qui peuvent étre utilisées par les organismes vivants. Elles génerent
néanmoins une complexité supplémentaire importante lors de I’analyse des protéines.

2.4 Protéome et diversité des protéines

On appelle protéome 1’ensemble des protéines présentes dans un organisme a un instant donné. Il existe
plusieurs bases de données de protéines desquelles il est possible d’extraire tout ou partie du prot€éome
d’une ou de plusieurs especes vivantes. Ces bases de données peuvent étre déduites de 1’information géno-
mique par la réplication du processus de synthese des protéines (traduction des séquences d’ADN en suite
d’acides aminés), pour en déduire quelles sont les protéines synthétisées par cet organisme. Aujourd’hui, la
plus utilisée de ces banques de protéines est UniProt [136], créée en 2004 dans le cadre du projet Universal
Protein knowledgebase. UniProt est découpée en deux sous-banques qui sont SwissProt et TTEMBL, la pre-
miere contenant uniquement des protéines manuellement contrdlées par des experts tandis que la seconde
contient des traductions automatiques réalisées depuis des génomes connus. En 2018, Uniprot-TrEMBL
contient environ 111 millions de protéines (Figure 2.6) tandis que Uniprot-SwissProt en contient pres de
500 fois moins (environ 500 milliers), ce qui illustre la présence d’une forte quantité de données non vali-
dées.
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FIGURE 2.6 : Evolution du nombre de protéines répertoriées dans UNIPROT-TrEMBL depuis 1997. On
observe en 2015 une chute brutale du nombre d’entrées, due a une opération de réduction du nombre de
protéines dupliquées. (https ://www.uniprot.org/news/2015/04/01/release). Source : European Bioinforma-
tics Institute (EBI), http ://www.ebi.ac.uk/uniprot/TrEMBLstats/

Les données des banques de protéines peuvent généralement €tre récupérées sous la forme d’un fichier
informatique qui contient des métadonnées concernant chaque protéine de 1’organisme sélectionné, ainsi
que la séquence complete de ces protéines.

L’étude d’un protéome est nommée protéomique. La richesse du protéome d’un organisme est étroite-
ment corrélée avec la complexité de 1’organisme en question, la synthese des protéines dépendant essentiel-
lement du génome de I’organisme, c’est-a-dire de I’ensemble de ses genes. On estime le nombre de génes
codants pour des protéines chez 1’€tre humain aux environs de 20 000 [24]. Ces geénes codants produisent
de 50 000 a 100 000 ARN messagers différents, qui apres traduction et en présence de modifications des
protéines conduisent a un répertoire de plus de cinq millions de protéines. L' importante quantité et varia-
bilité des protéines est I’une des difficultés que rencontre la protéomique. Les modifications chimiques qui
affectent les protéines ne sont tres vraisemblablement pas toutes connues aujourd’hui. En outre, les pro-
téines ne sont pas toutes présentes dans chaque protéome, leur représentation variant au cours du temps
selon les fonctions a assurer au sein de 1’organisme. Leur concentration au sein d’un méme tissu peut de
plus grandement varier, ce qui rend 1’analyse des protéines minoritaires trés complexe. Parmi les techniques
de protéomique, la spectrométrie de masse est aujourd’hui la plus répandue et s’adosse a la bioinformatique
pour réaliser 1’analyse des résultats.

Nous allons dans le prochain chapitre décrire le processus d’acquisition des données par spectrométrie
de masse en tandem tel qu’il est le plus souvent suivi dans un objectif d’identification des protéines présentes
dans un mélange a priori inconnu. Puis, nous présenterons les méthodes utilisées pour analyser les données
produites lors de 1’analyse de spectrométrie de masse.



Analyse des protéines par spectrométrie de
masse en tandem

La spectrométrie de masse [128] est une technique qui permet d’analyser des ions, c’est-a-dire des molé-
cules électriquement chargées sous forme gazeuse. Elle permet de mesurer le ratio masse sur charge d’un
1on (ce ratio est souvent simplement appelé abusivement masse), ¢’est-a-dire la somme des masses (en Dal-
ton) des atomes qui composent cet ion, divisée par le nombre de charges électriques portées par cet ion. En
protéomique, la connaissance de la masse des composants d’un ion permet de reconstituer la séquence du
peptide qui a produit cet ion. En dépit de I’existence d’autres techniques d’analyse des protéines, la spectro-
métrie de masse s’est imposée petit a petit lors des trente dernieres années comme la technique principale
pour I’analyse des protéines et des modifications chimiques qui les affectent.

Les premieres expérimentations relatives a la spectrométrie de masse datent de la fin du X 7.X° siecle.
Elles font suite a la découverte par Wien [38] de la capacité qu’ont les champs magnétiques a sépa-
rer les constituants gazeux selon leur ratio masse sur charge. En 1918 et 1919 respectivement, Demps-
ter et Aston posent les fondements de la spectrométrie de masse moderne [34, 127], mais il faudra at-
tendre la fin des années 1980 pour qu’elle se démocratise grace au développement de nouvelles méthodes
d’ionisation [141, 79]. Ces techniques vont élever la spectrométrie de masse au rang de technique de choix
pour I’étude et la caractérisation des protéines en permettant I’analyse de molécules de masses importantes.

Aujourd’hui, la spectrométrie de masse permet d’identifier et de quantifier les protéines d’un échantillon
inconnu, de caractériser les modifications post-traductionnelles qui affectent les protéines, mais aussi de ca-
ractériser la conformation spatiale des protéines ou les complexes que plusieurs protéines peuvent former.
Dans le cadre de ce manuscrit, nous nous intéressons a son application pour I’identification de protéines et
la caractérisation des modifications post-traductionnelles. A I’origine effectué a la main, le complexe pro-
cessus d’analyse des données issues de spectrométrie de masse nécessite aujourd’hui I’utilisation d’outils
informatiques adaptés pour traiter I’important volume de données générées.

Ce chapitre présente dans un premier temps une vue d’ensemble d’une analyse protéomique tradition-
nelle, en partant d’un mélange de protéines inconnu a analyser, et en allant jusqu’aux résultats de 1’analyse
informatique des données générées. Dans un second temps, chaque étape est développée plus en détail pour
apporter les informations nécessaires a la compréhension des problématiques liées aux algorithmes actuels
d’analyse des protéines par spectrométrie de masse.

23
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3.1 Acquisition des données par spectrométrie de masse

L’acquisition des données par spectrométrie de masse comprend la préparation des échantillons et I’acqui-
sition des mesures de masse par 1’appareil. Il existe de nombreuses variations de ce processus, en fonction
a la fois de la nature des échantillons a analyser, du matériel utilisé pour préparer ces échantillons et du
modele de spectrometre de masse. Nous nous contentons ici de décrire le processus dans sa forme utilisée
de maniere routiniere par les laboratoires de spectrométrie de masse. L’essentiel des informations exposées
dans cette section et sauf indication contraire sont issues de I’ouvrage "Computational methods for mass
spectrometry proteomics" [39].

3.1.1 Vue d’ensemble d’une analyse protéomique

La Figure 3.1 donne une vue d’ensemble des différentes étapes d’un processus classique de spectrométrie de
masse en tandem dans le cadre de I’identification de protéines. Ce processus se découpe en trois principales
étapes que sont la préparation des échantillons, 1’acquisition des données et enfin 1’analyse de ces données.
Le processus de spectrométrie de masse fait intervenir un appareil nommé spectrometre de masse. Les spec-
trometres de masse sont des appareils analytiques comportant un ou plusieurs analyseurs de masses (aussi
appelés cellules de détection), qui peuvent déduire le ratio masse sur charge d’un ion ou séparer des ions en
utilisant les propriétés électroniques de ces ions. En protéomique, les ions sont des peptides a 1’état ionisé,
c’est-a-dire sous forme gazeuse et électriquement chargés.

Les protéines du mélange a analyser sont souvent séparées en différents échantillons a I’aide d’une élec-
trophorese (a). Pour chaque échantillon d’intérét, une digestion enzymatique des protéines (ou hydrolyse)
permet d’obtenir un ensemble de peptides (b), qui sont ensuite séparés (c), et ionisés pour €tre introduits
dans le spectromeétre de masse (d). Le spectrometre de masse permet de réaliser une premiere mesure (dite
mesure MS ou MSI) des ions introduits (e), avant d’en sélectionner certains pour une étape de fragmenta-
tion (f). Les fragments obtenus peuvent ensuite étre mesurés a leur tour (g), c’est la mesure MS/MS (aussi
appelée MS2). A la sortie de I’appareil, le signal est retraité et les informations obtenues sont restituées
sous forme de spectres de masse pour étre analysées (h). Apres acquisition des données par le spectro-
metre de masse, chaque spectre de masse doit étre associé a la séquence d’acides aminés (le peptide) qui
a généré I’ion a partir duquel le spectre a été obtenu par 1’appareil (i). Une fois reconstitué 1I’ensemble des
peptides supposés introduits dans 1’appareil, les s€équences de ces peptides sont utilisées pour reconstituer
les protéines ayant le plus probablement produit cet ensemble de peptides par digestion enzymatique (j).
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FIGURE 3.1 : Représentation schématique du processus général d’identification de protéines par spectro-
métrie de masse en tandem.
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3.1.2 Préparation des échantillons

Lors d’une expérience de spectrométrie de masse, il est souhaitable de réduire la complexité de 1’échan-
tillon a analyser. L’ objectif est de limiter autant que possible la complexité des étapes d’analyse qui suivent
I’acquisition des données par le spectrometre, d’accroitre la détection des protéines minoritaires et d’aug-
menter la capacité de discrimination des protéines a I’issue du processus.

Pour réduire la complexité du mélange, les protéines sont séparées en plusieurs échantillons qui seront
analysés indépendamment. Cette étape de séparation des protéines permet de réduire la diversité en pro-
téines de chaque échantillon analysé. On augmente par conséquent les chances de détection des protéines
minoritaires, tout en diminuant la complexité d’analyse de chaque échantillon.

Séparation des protéines

Aujourd’hui, la technique la plus fréquemment utilisée en spectrométrie de masse pour réaliser 1’étape pré-
paratoire de séparation des protéines est I’ électrophorese sur gel.

L’ ¢électrophorese est une technique qui permet de séparer des molécules en fonction de leur facilité de
migration au sein d’un support comportant des pores, le gel. En appliquant un champ électrique a ce gel em-
pli d’une phase aqueuse saline (cette solution joue le role d’électrolyte et conduit le courant), on fait migrer
les molécules présentes dans le support. Cette migration s’effectue principalement en fonction de la masse
et de la charge de ces molécules (leur conformation tri-dimensionnelle peut néanmoins aussi impacter leur
capacité a se mouvoir au travers des pores).
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FIGURE 3.2 : Image d’un gel obtenu a I’issue d’une séparation par électrophorese de protéines végétales. La
masse indiquée sur 1’axe des ordonnées est fournie en KiloDaltons. Source : Institut National de Recherche
en Agronomie (INRA, Colette Larre).

Effectuer une séparation des protéines au travers d’une électrophorese 1D (pour une dimension, la tech-
nique de séparation actuellement la plus courante) permet d’obtenir un gel comportant de multiples bandes
(un exemple est fourni en Figure 3.2). Chaque bande est un emplacement du gel qui comporte un ensemble
de protéines possédant une masse et une charge relativement proches, les autres ayant été séparées vers
d’autres bandes pendant la migration. Chaque bande peut faire I’objet d’un préleévement qui sera utilisé
comme échantillon de protéines a analyser, dont le nombre et la variabilité des protéines se trouvent ainsi
réduits.

Hydrolyse des protéines

Pour une utilisation en spectrométrie de masse, I’hydrolyse des protéines en peptides (aussi parfois appelée
digestion) est réalisée a I’aide d’une enzyme de digestion. Cette enzyme de digestion est un catalyseur pré-
sent chez les organismes vivants, qui réduit le volume et la taille des molécules et facilite leur utilisation par
le systeme, notamment en accélérant les réactions chimiques. L’enzyme de digestion agit sur les liaisons
peptidiques a I’extrémité de certains acides aminés précis (le site actif de cette enzyme) et clive la liaison
avec les acides aminés voisins. L’enzyme la plus souvent utilisée en spectrométrie de masse est la trypsine.
Cette enzyme agit sur les liens peptidiques a I’extrémité C-terminale des acides aminés arginine (R) et ly-
sine (K), c’est-a-dire qu’elle sectionne les protéines apres les acides aminés R ou K. Une illustration d’une
séquence de protéine et des sites actifs de la trypsine est fournie en Figure 3.3.
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>ENSP00000357879 pep:known chromosome:GRCh37:1:151227179:151239955:1
gene:ENSG00000159352 transcript:ENST00000368884

MVLESTMVCVDNSEYMRNGDFLPTRLQAQQDAVNIVCHSKTRSNPENNVGLITLANDCEVLTTLTPDTGRILS

KLHTVQPKGKITFCTGIRVAHLALKHRQGKNHKMR KL VKLAKRLKKEKVNVDIINFGEEEV
NTEKLTAFVNTLNGKDGTGSHLVTVPPGPSLADALISSPILAGEGGAMLGLGASDFEFGVDPSADPELALALRV
SMEEQRQRQEEEARRAAAASAAEAGIATTGTEDSDDALLKMTISQQEFGRTGLPDLSSMTEEEQIAYAMQMS

LQGAEFGQAESADIDASSAMDTSEPAKEEDDYDVMQDPEFLQSVLENLPGVDPNNEAIRNAMGSLASQATK

DGKKDKKEEDKK

FIGURE 3.3 : Séquence de protéine au format fasta issue de la banque de protéines UniProt [136]. L’entéte
en bleu donne des informations sur la protéine. Les sites de coupure de la trypsine sont indiqués en rouge.
Le peptide souligné en vert illustre un exemple de peptide tryptique, le peptide souligné en jaune illustre
un exemple de missed-cleavage en position 14, et le peptide souligné en violet illustre un peptide semi-

tryptique.

Apres digestion par la trypsine, la protéine produit un ensemble de peptides se terminant par des ar-
ginines (R) ou des lysines (K), a I’exception éventuelle du dernier peptide de chaque protéine. De tels
peptides sont dits tryptiques. Dans le cas d’une protéine comportant un nombre de k acides aminés arginine
ou lysine, on s’attend a obtenir k + 1 peptides a I’issue de la digestion enzymatique (a I’exception du cas
spécifique ou une protéine se terminerait par une arginine ou une lysine, auquel cas on s’attend a obtenir
k peptides). En pratique, cet exemple de digestion idéale n’est pas nécessairement vérifié : les protéines
sont des molécules complexes possédant une conformation tri-dimensionnelle qui peut rendre impossible
I’action d’une enzyme de digestion en masquant certains sites actifs. Il est également possible que les condi-
tions physico-chimiques nécessaires a 1’action de 1’enzyme de digestion ne soient pas réunies. Il existe par
exemple un débat autour de la capacité de la trypsine a cliver convenablement une protéine lorsque son site
actif est suivi d’une proline [113].

L’absence de clivage par I’enzyme utilisée pour la digestion a I’emplacement de 1’un de ses sites ac-
tifs est nommée missed-cleavage. Ce phénomene conduit a la production de peptides plus longs (voir Fi-
gure 3.3). Dans le cas de la trypsine, de tels peptides contiennent encore au moins une arginine ou une
lysine supplémentaire, non située en fin de chaine peptidique.

Il est également possible que des peptides ne demeurent pas entiers mais soient en partie dégradés. De
tels peptides sont nommés semi-tryptiques (voir Figure 3.3). Les origines des peptides semi-tryptiques sont
multiples, parmi lesquelles figurent la dégradation naturelle des chaines d’acides aminés lors de leur cycle
de vie, la modification des peptides par des conditions expérimentales spécifiques ou par le processus de
spectrométrie de masse.

La prise en compte de ces cas de missed-cleavage et de peptides semi-tryptiques peut compliquer signi-
ficativement 1’analyse des données produites par spectrométrie de masse.

Séparation des peptides

Apres la digestion enzymatique des protéines, les peptides sont analysés par le spectrometre de masse. Ils
sont d’abord séparés pour étre introduits dans le spectrometre de masse de maniere contrélée. Le plus sou-
vent, la séparation des peptides est effectuée par une étape de chromatographie.
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Le principe de la chromatographie consiste a introduire les peptides dans une colonne de chromatogra-
phie, lesquels vont étre entrainés par une phase mobile (souvent liquide) au travers d’une phase stationnaire.
En fonction de la nature des phases utilisées, les peptides vont migrer a une vitesse dépendant de leurs pro-
priétés physico-chimiques. L’intervalle de temps requis pour traverser la totalité de la colonne, appelé temps
de rétention, va différer selon les peptides et la rapidité de la traversée pourra étre ajustée grace a une varia-
tion des parametres de la phase mobile (pression, composition...) et en adaptant la longueur de la colonne
de chromatographie.

La chromatographie peut étre connectée directement a 1’appareil pour y introduire les peptides, ou bien
les peptides obtenus en sortie de la chromatographie seront déposés sur un support spécifique appelé matrice
pour une introduction dans le spectrometre.

3.1.3 Acquisition des données
Ionisation

Les spectrometres de masse mesurant le ratio masse sur charge des ions, il est nécessaire de faire passer ces
peptides dans un état gazeux et de leur apporter une ou plusieurs charges €lectriques. Deux principales mé-
thodes sont utilisées pour ioniser les peptides et les introduire dans le spectrometre de masse : 1’électrospray
et la désorption-ionisation laser assistée par matrice.

L’ionisation par électrospray requiert de connecter la sortie de la chromatographie directement au spec-
trometre de masse. L’invention de cette méthode en 1989 par Fenn [47] lui a valu de partager le prix Nobel
de chimie en 2002. Elle consiste a soumettre le liquide a 1’issue de la chromatographie a un fort voltage,
créant ainsi un aérosol (suspension de fines gouttes de liquide dans un gaz) qui peut étre directement in-
troduit dans le spectrometre. Un des avantages notables de 1’ionisation par €électrospray est de produire des
ions multi-chargés, c’est-a-dire comportant plus d’une charge électrique (par opposition aux ions mono-
chargés). En effet, les spectres produits a partir d’ions comportant plus d’une charge électrique peuvent
contenir une information sur leur composition en acides aminés plus riche et plus complete.

La désorption-ionisation laser assistée par matrice (MALDI) consiste a irradier les emplacements d’une
matrice (sur laquelle on aura au préalable déposé les gouttelettes obtenues en sortie de la chromatographie)
avec un laser pour déclencher 1’ablation de cette matrice (enlevement de maticre aux dépens du relief) et la
désorption (émission de molécules de gaz ou de liquide préalablement absorbées par la surface d’un solide)
des molécules qu’elle contient. La vaporisation et I’ionisation des peptides, protégés de la destruction par
la matrice, découle de I'utilisation du laser. Cette technique résulte d’un développement par Hillenkamp et
Karas en 1985 [79] ensuite amélioré par Tanaka en 1988 [132], qui partagera le prix Nobel de chimie de
2002. Contrairement a 1’€électrospray, la technique MALDI produit tres peu d’ions multi-chargés.

L’ionisation de peptides est un phénomene compétitif, et il est fréquent que certains peptides n’ac-
quierent pas du tout de charges électriques, ce qui rend impossible leur détection et leur mesure par le
spectrometre de masse.

Analyseur de masse

Un spectrometre de masse contient un ou plusieurs analyseurs de masse, composants responsables de la
mesure et de la sélection des ions. Il existe plusieurs types d’analyseurs de masse qui reposent sur 1’exploi-
tation de principes physiques différents pour déduire le ratio masse sur charge d’un ion, mais leur finalité
reste la méme : exploiter les comportements physiques des ions en interagissant avec ceux-ci et en mesurant
la réponse obtenue pour réaliser indirectement une mesure de leur masse et de leur charge.
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L analyseur cyclotron a transformée de Fourier utilise un champ magnétique intense pour entrainer les
ions en rotation dans une cavité. La période de rotation des ions dépend dans cet environnement de leur
ratio masse sur charge.

L’analyseur guadripéle est constitué de quatre barres magnétiques, les pdles, placées en croix paralle-
lement les unes des autres. Deux pdles opposés sont soumis a une charge électrique, de signe inverse a la
charge des deux autres pdles. Les ions suivent une trajectoire entre les quatre pdles (ou bien sont expulsés
a I’extérieur) en fonction de I’intensité et des variations des charges électriques auxquelles les quatre poles
sont soumis.

L’analyseur a trappe d’ions permet d’emprisonner et de faire osciller les ions pendant une durée pro-
longée au sein de deux anneaux polarisés. En faisant varier le potentiel électrique auquel les anneaux sont
soumis, il est possible d’éjecter les ions choisis en fonction de leur ratio masse sur charge en dehors de la
trappe d’ions et de déduire le ratio masse sur charge des ions restants.

L’analyseur a temps de vol propulse les ions dans une chambre, utilise une tension électrique pour les
accélérer et mesure le temps nécessaire a ces ions pour parcourir une distance donnée, ce qui permet de
calculer leur ratio masse sur charge.

Les analyseurs de masse d’un spectrometre ne sont pas nécessairement du méme type, et chacun de ces
analyseurs possede des caractéristiques propres : temps de mesure des ions, précision de la mesure réalisée,
résolution (capacité a distinguer des ions de masses tres proches), etc. Par conséquent, le spectrometre de
masse utilisé pour I’expérience de spectrométrie de masse a généralement un impact important sur 1’analyse
des données produites, et influence la configuration des logiciels utilisés lors de celle-ci.

Mesure de masse MS

Apres ionisation et introduction des peptides dans le spectrometre de masse, une premiere mesure du ratio
masse sur charge des ions est réalisée par un analyseur de masse : c’est la mesure MS. Cette premiere me-
sure va permettre de déduire le ratio masse sur charge total des acides aminés et de la (ou les) charge(s) qui
compose(nt) les ions analysés. Cette mesure de masse est exprimée en Dalton. L’abondance de chacun des
ions mesurés est également reportée sous la forme d’une intensité, dont 1’'unité est arbitraire. Cette intensité
peut correspondre a la quantité d’ions détectés ou a un voltage en fonction du détecteur utilisé, et est corré-
l1ée a I’abondance relative des ions sans pour autant la décrire fidelement. L’ensemble des mesures réalisées
en MS par le spectrometre de masse constitue le spectre de masse MS.

La plupart du temps, la seule mesure de masse MS ne suffit pas a identifier les peptides qui ont produit
les ions mesurés par le spectrometre. En effet, deux combinaisons d’acides aminés différentes (illustrées
en Figure 3.4), ou bien I’interversion des mémes acides aminés (illustrée en Figure 3.5) peuvent aboutir au
méme ratio masse sur charge.



3.1. ACQUISITION DES DONNEES PAR SPECTROMETRIE DE MASSE 31

peptide : VAHLALK
N-terminal C-terminal

Val Ala His Leu Ala Leu Lys
‘ 99.0684  71.0371 137.0589 113.0841  71.0371 113.0841 128.0950 .

750.4757 Daltons

peptide : AHLLAVK
N-terminal C-terminal

Ala His Leu Leu Ala Val Lys
‘ 71.0371 137.0589 113.0841 113.0841  71.0371 99.0684  128.0950 ‘

750.4757 Daltons

FIGURE 3.4 : Exemple de peptides de séquences différentes, correspondant a des combinaisons différentes
des mémes acides aminés, et aboutissant a la méme masse.

peptide : VAHLALK
N-terminal C-terminal

Val Ala His Leu Ala Leu Lys
‘ 99.0684  71.0371 137.0589 113.0841  71.0371 113.0841 128.0950 '

750.4757 Daltons

peptide : IGALIHK
N-terminal C-terminal

lle Gly Ala Leu lle His Lys
113.0841 57.0214 710371 113.0841 113.0841 137.0589  128.0950

750.4757 Daltons

FIGURE 3.5 : Exemple de peptides de méme masse ayant une composition en acides aminés différente.

Pour obtenir plus d’informations sur la composition des peptides d’intérét, les ions correspondant a ces
peptides vont étre sélectionnés pour €tre soumis a une étape de fragmentation. Les ions sélectionnés sont
appelés ions parents ou ions précurseurs. Les fragments obtenus a partir des ions parents seront ensuite
soumis a une seconde mesure de masse.
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Fragmentation

La fragmentation est une dissociation des ions dans un état d’énergie instable. Elle permet d’observer des
motifs structurels, c’est-a-dire des valeurs de masse renseignant sur la présence d’acides aminés. Cette frag-
mentation peut avoir lieu au moment de 1’ionisation (elle est alors nommée fragmentation in-source), ce qui
est indésirable en spectrométrie de masse, ou bien provoquée dans une chambre de collision (qui contient
le plus souvent une phase gazeuse). Il existe de multiples techniques de fragmentation, qui vont aboutir a la
production de différents ions fragments dans des proportions variables.

Il existe six principaux ions fragments diis a une fragmentation simple de la chaine principale des acides
aminés. La notation introduite en 1984 par Roepstorff et Fohlman [114] présentée en Figure 3.6 décrit ces
ions fragments en fonction de I’extrémité de 1’ion fragment (N-terminale ou C-terminale) et de I’empla-
cement de la fragmentation. Les ions portant I’extrémité N-terminale (gauche) de I’ion parent sont appe-
1és ions a, b et ¢ tandis que les ions portant ’extrémité C-terminale (droite) de I’ion parent sont appelés
ions x, y et z. Les ions a, b et y sont généralement les ions les plus abondants.

| | | | | | | | | | | |
| [ | | | | | | | | | |
| | [E— | | | | I | |
R,1 Ofi P H I R, 1 OJl IH1 IR, O
|1 1 I | o I | 1| [l
HZN_CI:TCTHNT(I:T(I:ITHNT?TCTHNT(I;T(I:ITHNT(I:_C_OH
| | | | | | | | | | |
H, | Ry OF Ho | R, OF, , H
| | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | |

FIGURE 3.6 : Notation de la fragmentation des ions introduite par Roepstorff et Fohlman [114]. Les acides
aminés sont représentés sur fond gris, leur chaine latérale en rouge et leur parties N-terminale et C-terminale
respectivement en bleu et vert. Les ions produits a partir de I’extrémité C-terminale sont représentés sur fond
vert, et les ions produits a partir de I’extrémité N-terminale sur fond bleu.

Dans des conditions particulieres (énergie de collision importante par exemple), il est également pos-
sible que d’autres ions se forment lors d’une double fragmentation de la chaine principale ou d’une frag-
mentation de la chaine latérale des acides aminés. Ces évenements sont généralement génants pour I’inter-
prétation des fragments observés.

Mesure de masse MS/MS

Lors d’une mesure de spectrométrie de masse en tandem (aussi appelée MS/MS), on met a profit la pré-
sence de deux analyseurs de masse en tandem dans un méme spectrometre pour réaliser deux mesures. La
premiere est une mesure de masse MS traditionnelle, qui permet de cibler et de sélectionner des ions (gé-
néralement les plus abondants dans un laps de temps donné) en fonction de leur masse. Les ions compris
dans des fenétres de sélection (la masse de I’ion plus ou moins une certaine tolérance, autour des masses
sélectionnées) sont séparés des autres et soumis a une étape de fragmentation comme décrit précédemment.
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Une seconde mesure de masse est alors effectuée sur les ions fragments obtenus. L’ ensemble des ions frag-
ments mesurés en MS/MS pour une fenétre de sélection autour d’un ion parent sélectionné va constituer le
spectre de masse MS/MS.

peptide : VAHLALK
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N-terminal : | | : : : C-terminal
| | | | | |
i Val : Ala : His ; Leu ; Ala ; Leu ; Lys
‘ 99.0684 |, 71.0371 |, 137.0589 , 113.0841 , 71.0371 , 113.0841 , 128.0950 .
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| | | | | | |
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FIGURE 3.7 : Représentation des ions fragments b et y obtenus en mode MS/MS pour le peptide VAHLALK.
Les différents ions fragments b et y sont représentés, accompagnés de leur numérotation usuelle, ainsi que
de leur masses théoriques respectives, obtenues par fragmentation du peptide exemple VAHLALK chargé
une seule fois.

Apres fragmentation, la masse de chaque ion fragment porteur d’une charge électrique peut étre me-
surée par I’analyseur de masse. L’ensemble des mesures des ions fragments pour un méme ion précurseur
constitue une signature, laquelle permet de reconstituer la structure de I’ion précurseur (comme illustré sur
la Figure 3.7) lorsque suffisamment d’ions fragments ont été mesurés (c’est-a-dire que le spectre MS/MS
est de qualité suffisante).

3.1.4 Analyse du signal
Amélioration du signal

Les mesures de masse et d’intensité réalisées par les analyseurs des spectrometres de masse ne sont en
réalité pas des valeurs discretes. L’appareil enregistre en effet un signal continu, qui constitue un spectre
brut. Ce spectre brut contient des informations concernant les ions mesurés (a 1’aide d’une mesure MS ou
MS/MS), mais également des signaux issus de bruit.

[’amélioration du signal brut obtenu comporte principalement la correction de la ligne de base et le
lissage du signal (réduction du bruit).

Le bruit peut étre de deux types différents. Le bruit chimique peut venir de contaminants introduits pen-
dant la préparation des échantillons, de protéines ou peptides introduits par erreur, ou bien de processus de
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fragmentation mal contrdlés. Ces processus de fragmentation dépendent de la méthode d’ionisation choisie
et produisent des pics non désirés. Le bruit électronique est le résultat de perturbations électroniques et se
manifeste par des oscillations aléatoires du signal.

La ligne de base d’un signal de spectrométrie de masse correspond a un décalage de I’intensité mesurée
pour les différents ratios masse sur charge. Ce décalage est généralement dii au bruit chimique et nécessite
de recaler le spectre pour que la ligne de base du signal corresponde effectivement a une intensité quasiment
nulle. Ce faisant, il est nécessaire de soustraire ce décalage des intensités des ions mesurés.

Le signal brut obtenu en spectrométrie de masse est souvent dentelé, ce qui peut compliquer sensible-
ment I’identification de pics. Des algorithmes de lissage (moyenne pondérée sur des fenétres glissantes,
filtre Gaussien, transformées de Fourier, transformées en ondelettes) permettent d’obtenir a partir de ce
signal brut une courbe plus lisse, et ainsi faciliter I'identification des pics.

Extraction des pics

Afin de pouvoir exploiter convenablement 1’information produite par le spectrometre de masse, il est né-
cessaire de retraiter le signal pour obtenir une peak list, ¢’est-a-dire une liste de pics extraits du signal qui
correspondent effectivement aux ions mesurés. On cherche lors de ce processus a améliorer la qualité du
signal obtenu, a en extraire les pics qui correspondent aux ions mesurés et enfin a améliorer ces pics pour
en extraire I’information la plus fiable et la plus complete possible.

L’extraction des pics comporte la détection des pics, la normalisation de leur intensité et leur calibration.

Détecter les pics consiste a les séparer du bruit. Idéalement, on veut obtenir une représentation de chaque
fragment par une unique masse et son intensité associée. Il existe plusieurs facons de procéder : on peut par
exemple sélectionner uniquement I’apex d’un pic, ou bien calculer la masse résultant du signal mesuré avec
des algorithmes spécifiques, lesquels prennent en comptent les caractéristiques du spectrometre de masse
utilisé. Généralement, les pics isolés et de forte intensité sont détectés sans erreur, mais les pics d’intensité
faible ou les groupes de pics résultant de chevauchements de signaux sont bien plus complexes a traiter, et
les erreurs bien plus fréquentes.

La normalisation de I’intensité a pour objectif d’homogénéiser 1’intensité, qui peut étre fortement va-
riable d’un spectre a 1’autre, et de 1’exprimer relativement a 1’intensité totale (le nombre total d’ions détec-
tés) ou I’intensité maximale mesurée. Il est important que cette normalisation reflete la probabilité qu’un pic
soit du bruit ou bien corresponde a un ion fragment mesuré, mais aussi qu’elle conserve les relations entre
les pics. Une fois I’intensité normalisée, il est possible de s’en servir pour éliminer les pics dont I’intensité
est en-dessous d’un seuil choisi, en les considérant donc comme étant du bruit.

La calibration permet de rectifier I’erreur de masse systématique que le spectrometre de masse peut
faire lors de la mesure. Cette calibration est généralement réalisée grace a une courbe de régression établie
en utilisant un standard incorporé a la manipulation, en utilisant des pics caractéristiques de I’enzyme de
digestion utilisée (ce sont des calibrations internes) ou bien en mesurant un standard apres manipulation
(calibration externe, généralement moins précise).

Pré-traitement de la peak list

A T’issue du traitement du signal, une liste de masses, appelée peak-list, est restituée en sortie du spectro-
metre de masse. L’étape de pré-traitement de cette peak list permet d’affiner les pics a restituer en traitant
les pics diis aux isotopes et en enlevant les pics douteux.
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Certains éléments comme le carbone 13 (dont la masse est supérieure a celle du carbone 12, le plus
courant) sont présents en quantités significatives dans les acides aminés, et vont par conséquent entrainer la
présence de pics supplémentaires 1égerement décalés par rapport a celui de I’isotope principal. On nomme
enveloppe isotopique 1I’ensemble des pics produits par les ions qui contiennent des atomes isotopes. L’étape
de pré-traitement va choisir ou calculer un pic représentant ces isotopes et éliminer les autres.

Il est aussi possible a cette étape de supprimer des pics qui correspondent a des contaminants usuels
ou dont la masse ne peut pas correspondre a un ion. En effet, I’ensemble des masses que peuvent prendre
les ions (sommes des masses des atomes qui les composent) n’est pas continu, et la masse de certains pics
observés n’est pas cohérente avec les valeurs possibles.

3.1.5 Représentation des spectres de masse

Les spectres de masse MS et MS/MS enregistrés par le spectrometre sont restitués sous forme de listes de
masses, accompagnées de valeurs d’intensité et d’informations complémentaires concernant I’ion mesuré
(charge, masse de I’ion précurseur, temps de rétention, etc.). Ces spectres sont appelés spectres expérimen-
taux.

On peut représenter les spectres expérimentaux (MS ou MS/MS) par des graphes en deux dimensions
comportant les ions mesurés par le spectrometre. On trouve sur 1I’axe des abscisses la masse et en ordonnée
I’intensité associée, ¢’est-a-dire 1’abondance relative de I’ion mesuré. La mesure de masse est exprimée en

Dalton, tandis que I’intensité est exprimée en unité arbitraire. La Figure 3.8 fournit une représentation d’un
spectre de masse MS/MS.
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FIGURE 3.8 : Exemple de spectre de masse MS/MS produit par une expérience de spectrométrie de masse
en tandem.
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Il est improbable qu’un spectre de masse expérimental contienne la totalité de I’information concernant
les ions fragments qui peuvent étre générés par un peptide. Certains fragments peuvent étre manquants
parce qu’ils n’ont pas retenu de charge électrique et n’ont donc pas pu étre détectés par le spectrometre, ou
bien sont trop peu abondants et donc difficiles a discerner du bruit. Des difficultés liées au processus de re-
traitement du signal effectué impactent également les spectres expérimentaux. Plusieurs pics peuvent avoir
été discrétisés en un seul, ou bien un signal analogique étiré peut avoir été divisé en deux pics successifs. La
présence d’un pic dans un spectre ne peut pas toujours étre expliquée simplement, de méme que I’absence
d’une masse ne signifie pas systématiquement une absence de I’ion. Il est en outre possible que plusieurs
ions soient sélectionnés simultanément lors de la sélection des ions précurseurs (en raison de masses tres
similaires) et le spectre MS/MS peut alors comporter I’empreinte des ions fragments des deux ions parents.
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En conséquence, les spectres expérimentaux contiennent une information incomplete et imparfaite, ce qui
complique en général leur identification.

Maintenant que nous avons décrit dans son ensemble le processus d’acquisition des spectres expérimen-
taux, nous allons décrire les approches algorithmiques existantes pour I’analyse de ces spectres.

3.2 Identification des spectres expérimentaux

Apres la production des spectres expérimentaux par le spectrometre de masse, plusieurs étapes d’analyse
sont nécessaires pour en déduire les protéines présentes dans le mélange. En effet, ces protéines ont été
découpées par digestion enzymatique en peptides et ces peptides ont généré les spectres expérimentaux. 11
faut donc opérer le processus inverse : retrouver le peptide qui a conduit a la génération de chaque spectre
expérimental (I’identification de peptide) puis assembler ces peptides pour retrouver les protéines dont ils
sont issus (I’inférence de protéines).

Formellement, identifier un spectre de masse consiste a déterminer tout ou partie de la séquence d’acides
aminés la plus vraisemblablement responsable de la génération de ce spectre par un spectrometre de masse.
Le résultat est retourné sous la forme d’un couple (spectre, peptide) qui sera dénommé PSM (Peptide Spec-
trum Match) dans la suite de ce document.

A Torigine, I’identification des spectres de masse était réalisée exclusivement manuellement : c’est
un travail d’expert chronophage qui peut étre particulicrement compliqué. L’outil informatique a permis
d’automatiser le processus d’identification. Aujourd’hui, plusieurs méthodes informatiques coexistent pour
I’analyse de spectres de masse : les approches de novo, qui travaillent a partir du spectre expérimental pour
reconstituer sa séquence, et les approches par comparaison, qui comparent le spectre expérimental a d’autres
spectres issus de bases de données de spectres expérimentaux ou de modeles théoriques. Une fois obtenues,
les identifications de peptides sont statistiquement validées, puis utilisées dans le processus d’assemblage
pour fournir la liste de protéines probablement présentes dans le mélange d’origine.

3.2.1 DL’interprétation de novo d’un spectre : manuelle ou par reconstruction itéra-
tive

L’interprétation de novo d’un spectre de masse MS/MS consiste a associer des acides aminés aux ions
fragments présents dans le spectre sans comparaison avec une banque de spectres. Lorsqu’elle est réalisée
manuellement, cette opération nécessite 1’utilisation de la représentation graphique du spectre de masse.
L’ objectif est d’attribuer un ou plusieurs acides aminés a certains intervalles de pics de cette représentation,
lorsque 1’écart de masse entre les pics correspond a la masse de la séquence d’un acide aminé ou a la masse
d’une petite combinaison d’acides aminés. L’interprétation manuelle d’un spectre expérimental est un tra-
vail tres long et souvent fastidieux, malgré 1’existence d’un ensemble de méthodologies d’interprétation qui
aident a trouver un pic non ambigu a partir duquel commencer ce travail et qui facilitent I’attribution des
ions [129]. De nombreux outils ont été développés pour faciliter cette interprétation manuelle, dont beau-
coup sont intégrés dans les suites logicielles du marché.

De nombreux logiciels ont été développés pour interpréter les spectres de novo en utilisant une recons-
truction itérative. La plupart des méthodes reposent sur I’ utilisation de graphes [48, 134, 31, 49] : chaque pic
du spectre est représenté par un sommet d’un graphe ayant pour étiquette la masse du pic. Des arétes relient
deux sommets du graphe s’il existe une combinaison d’acides aminés dont la masse permet d’expliquer la
différence de masse observée entre ces deux sommets. Le graphe ainsi construit est nommé graphe spectral,
un concept proposé€ en 1990 par Bartels [11]. Les peptides qui expliquent les pics présents dans le spectre
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correspondent a un chemin dans le graphe spectral. Parmi ces logiciels, SeqMS [48] a pour avantage prin-
cipal d’optimiser le temps de parcours du graphe. Sherenga [31] et PepNovo [49] effectuent une évaluation
probabiliste des sommets du graphe et utilisent un systéme de score plus élaboré pour privilégier la fiabi-
lité des résultats obtenus. L’utilisation de la programmation dynamique est exploitée par plusieurs groupes
de chercheurs [20, 92, 9, 95] pour approximer efficacement le chemin optimal dans le graphe spectral. Les
techniques basées sur le graphe spectral souffrent néanmoins de 1’absence de certains fragments, ce qui rend
impossible le parcours du graphe du premier au dernier fragment. PepNovo est capable de travailler avec
des tags pour identifier plus facilement des portions de peptides, mais cette approche a 1’inconvénient de
compliquer 1’étape d’assemblage des protéines en rendant plus difficile la discrimination de protéines aux
séquences proches. Plus récemment, pNovo [22] tire parti d’'une amélioration significative de la précision
sur la mesure des fragments effectuée par les spectrometres de masse pour permettre une meilleure exploi-
tation des sommets du graphe, en diminuant les risques de confusion des pics. Sous une version améliorée,
pNovo+ [21] exploite deux spectres de masse produits avec des modalités différentes pour bénéficier de
renseignements complémentaires sous la forme d’ions caractéristiques. Tres récemment, open-pNovo [142]
a apporté a pNovo une nouvelle fonction de score pour discriminer les identifications et utilise une nouvelle
méthode de programmation dynamique pour mettre en évidence les chemins d’intérét dans le graphe spec-
tral.

Qu’elle soit manuelle ou automatisée, la fiabilité d’une interprétation de novo repose grandement sur
la qualité du spectre : si beaucoup de pics manquent, il devient alors trés complexe d’identifier le motif
de fragmentation et de lui attribuer des acides aminés. De méme, si le spectre comprend trop de bruit, le
risque d’interpréter un pic provenant du bruit comme 1’une des extrémités d’un intervalle est augmenté.
Cette stratégie limite donc malheureusement le nombre de peptides identifiables.

3.2.2 DLinterprétation a I’aide de spectres déja identifiés

Plut6t que de chercher a retrouver la séquence a partir de I’observation du spectre généré par le spectro-
metre de masse, il est possible de comparer directement le spectre expérimental avec d’autres modeles de
spectres, lesquels sont déja associés a une identification. Les spectres modeles utilisés peuvent provenir
d’une collection de spectres expérimentaux préalablement identifiés (les bibliotheques spectrales) ou bien
d’une collection de spectres générés a partir de collections de peptides. Pour chaque spectre expérimental,
I’objectif de I’interprétation est alors de trouver parmi les spectres modeles celui qui lui ressemble le plus.

Mesure de distance entre spectres

Pour quantifier la ressemblance entre deux spectres, on calcule un score en utilisant une fonction d’évalua-
tion. Il existe de nombreuses fonctions d’évaluation différentes qui permettent de mesurer la ressemblance
entre deux spectres, et toutes comportent des spécificités en fonction de leur contexte d’utilisation. La
conception et I’amélioration de ces fonctions d’évaluation sont des taches complexes [99, 8, 65].

La méthode la plus simple et la plus rapide pour calculer le score de similarité entre deux spectres est
de compter le nombre de pics en commun (appelé aussi Shared Peak Count). Cette méthode consiste sim-
plement a compter le nombre de pics de méme masse : plus ce nombre est grand, plus les deux spectres
sont supposés similaires. Deux pics sont considérés communs si leur masse est la méme, modulo une petite
tolérance qui correspond a la prise en compte de I’incertitude de mesure du spectrometre de masse utilisé.
Ce score est souvent critiqué en raison de la prise en compte équivalente de tous les pics [90, 104]. Le calcul
du score peut étre enrichi par des informations supplémentaires, telles I’intensité des pics, leur séquentialité
(comme par exemple le score calculé par le logiciel XTandem ! [27]), leur complémentarité de fragmenta-
tion, etc.
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D’autres systemes de score plus complexes font intervenir des évaluations probabilistes concernant les
chances que des fragments présents dans les spectres de masse soient partagés entre deux spectres par
hasard, comme c’est par exemple le cas du tres connu logiciel Mascot [107], basé sur la fonction de score
MOWSE [106]. SCOPE [8] est un autre bon exemple de logiciel qui utilise un modele de score probabiliste :
une étape d’évaluation stochastique en deux passes est effectuée pour chaque paire de spectres a évaluer, qui
prend en compte la probabilité d’occurrence des fragments d’ions, le bruit du spectre et I’erreur de mesure
de I’appareil. Il est également possible, comme le fait Sequest [43], de complémenter I'utilisation d’un
score basé sur le Shared Peak Count en travaillant directement avec le signal produit par le spectrometre
de masse pour calculer la corrélation croisée entre les spectres, afin d’estimer la distance entre ces derniers.
Cette approche a néanmoins le défaut d’étre tres coliteuse en temps de calcul, et était initialement réservée
aux 500 spectres les plus fréquemment analysés. Toutefois, cette fonction a di étre améliorée a plusieurs
reprises pour faire face a I’augmentation du volume de données manipulées en protéomique [42, 36].

Comparaison avec les bibliotheques spectrales

L’introduction du concept de bibliotheques spectrales en protéomique est di a Yates et al. [144] en 1998,
et est consécutive a 1’observation d’une reproductibilité suffisante des spectres expérimentaux d’une expé-
rience de spectrométrie de masse a I’autre. En 2006, Frewen et al. publient Bibliospec [51], une bibliotheque
spectrale qui permet d’identifier des spectres produits par différents modeles de spectrometres de masse
dans différents laboratoires. C’est également I’année du développement de X 'Hunter [28] par Craig et al.,
un moteur de recherche de spectres pour les bibliotheques spectrales (par analogie a X !Tandem, dédié aux
ensembles de spectres théoriques). En 2007, Lam et al. développent SpectraST [88], un outil de recherche
de bibliotheque spectrale intégré a TransProteomic Pipeline (TPP) [81], qui permet de réaliser toutes les
étapes de I’analyse de données au sein d’un framework unifié. On observe alors un effort pour créer des
libraires spectrales, générer et partager les données nécessaires [28, 35]. Les bibliotheques spectrales ont de-
puis fait I’objet de nombreuses recherches : nouvelles fonctions d’évaluation, amélioration des algorithmes
de recherche, validation statistique des identifications, etc.

Le principal avantage des bibliotheques spectrales est de contenir majoritairement des spectres dont on
sait qu’ils sont observables par spectrométrie de masse en tandem. Ces spectres possedent en outre des
propriétés reproductibles sur des appareils de méme technologie (en particulier 1’intensité) mais dont les
mécanismes sont encore mal compris et que 1’on peut donc difficilement anticiper. Ces bibliotheques spec-
trales se prétent bien a la fouille de données et permettent par exemple a d’autres approches d’identification
de tenter de simuler I’intensité des pics [40, 77] en se basant sur les données existantes, ou bien de réaliser
de la prédiction de fragmentation [7, 150, 149]. Pour ces raisons, et parce que les spectres présents dans les
bibliotheques sont aussi limités a des spectres observables, les bibliotheques spectrales permettent d’effec-
tuer des recherches qui produisent moins de résultats dus au hasard [28].

Les bibliotheques spectrales comportent néanmoins des inconvénients significatifs. Tout d’abord, leur
construction est relativement complexe, car elles nécessitent 1’acces a un nombre important de spectres
convenablement identifiés. Elles sont sujettes a la propagation d’erreurs lorsque des spectres erronés ou for-
tement contaminés (comme lorsque les fragments de plusieurs ions parents figurent dans le méme spectre)
sont inclus dans la bibliotheque [119]. De plus, la taille de ces bibliotheques tend a croitre rapidement :
outre 1I’augmentation du risque d’inclusion d’identifications erronées, 1’accroissement du volume des bi-
bliotheques pose d’importantes difficultés de chargement en mémoire (volume et temps d’acces au disque)
et restreint I’efficacité des algorithmes de recherche. Enfin, ces bibliotheques ne sont pas bien adaptées a
la recherche de peptides qui ne sont pas aisément détectables par spectrométrie de masse (peptides mino-
ritaires) ou bien de modifications chimiques rares. De méme, elles ne peuvent pas €tre utilisées sur des
organismes tres peu étudiés car les données nécessaires a la construction de ces bibliotheques sont alors
généralement manquantes.
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3.2.3 Interprétation a I’aide de spectres théoriques

La comparaison des spectres expérimentaux avec des modeles appelés spectres théoriques est certaine-
ment aujourd’hui la méthode la plus utilisée pour identifier les spectres générés. En effet, il est possible de
construire in silico un modele de fragmentation a partir de n’importe quel peptide. On utilise pour cela la
séquence d’acides aminés de ce peptide, a partir de laquelle on construit un ensemble de masses. Un tel
modele de fragmentation est appelé spectre théorique : c’est une simulation de la fragmentation idéale du
peptide.

Les spectres théoriques sont construits a partir des séquences de peptides provenant de banques de pro-
téines ou de données provenant d’autres méthodes d’analyse de protéines. Généralement, on choisit un
ensemble de protéines qui correspond le plus possible a I’ensemble de protéines que I’on suppose pré-
sentes dans le mélange analysé, d’une part pour que le nombre de spectres a construire reste raisonnable, et
d’autre part pour éviter un grand nombre de résultats diis au hasard. On rajoute généralement a ces protéines
choisies un ensemble de contaminants connus (comme par exemple ceux fournis sur le dépo6t common Re-
pository of Adventitious Proteins du GPM (ftp://ftp.thegpm.org/fasta/cRAP/crap.fasta) que I’on retrouve
souvent lors des expériences de spectrométrie de masse.

Pour construire les spectres théoriques, on réplique dans un premier temps I’action de I’enzyme de di-
gestion utilisée lors de 1’expérience de spectrométrie de masse. Les protéines sont découpées in silico en
peptides théoriques, en fonction des sites actifs que leur séquence contient et qui correspondent a cette
enzyme. [’ensemble de peptides théoriques obtenu peut alors étre filtré pour retirer certains candidats (ty-
piquement des séquences peptidiques trop courtes ou trop longues), et peut également servir a générer des
candidats supplémentaires (par exemple pour simuler la présence de missed-cleavages). Pour chaque pep-
tide de I’ensemble obtenu apres filtrage, il est alors possible de construire un spectre théorique en appliquant
les regles connues de fragmentation. Il existe des méthodes qui permettent de réaliser la comparaison de
spectres a I’aide de ces principes sans répliquer la digestion enzymatique, mais elles souffrent d’une lenteur
accrue [93].

Construction de spectres théoriques

Le spectre théorique contient des masses qui correspondent aux ions associés a chaque fragment potentiel,
produit a partir de la séquence d’acides aminés, lors du processus de fragmentation. En fonction des besoins,
tous les ions ne sont pas modélisés dans un spectre théorique : on peut par exemple décider de ne modéliser
que les ions de type b et y, ou bien de réaliser une modélisation pour un peptide avec un nombre de charges
choisi. Ce spectre étant vu comme un modele idéal, on considére néanmoins que pour la configuration
choisie, I’intégralité des masses associées aux ions sont présentes (pas de masses manquantes), et que le
spectre théorique ne comporte aucun bruit.
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FIGURE 3.9 : Spectre théorique construit in silico en utilisant les régles de fragmentation des ions pour la
séquence VAHLALK. Les ions simulés sont les ions b et y chargés une fois.

Les spectres théoriques ne sont pas des représentations réalistes des spectres de masse, comme on peut le
voir sur la Figure 3.9. Il leur manque en effet plusieurs caractéristiques des spectres expérimentaux produits
par un spectrometre de masse. Outre 1’absence de bruit et la non modélisation des fragments manquants, ils
ne comportent pas non plus de simulation de I’intensité dans la grande majorité des cas, méme s’il existe
des tentatives pour pallier ce probleme [40, 77]. En effet, les mécanismes a 1’origine de 1’abondance des
fragments ne sont pas encore completement bien compris, et les pics sont de ce fait représentés avec une
intensité arbitraire.

Comparaison avec la banque de spectres théoriques

Comparés aux spectres issus des bibliotheques spectrales, les spectres théoriques produits a partir de banques
de protéines apportent moins d’information pour I’identification, car ils ne comportent pas 1’intensité des
pics. En revanche, utiliser des banques de protéines permet de générer des spectres théoriques correspondant
a des peptides qui n’ont jamais été identifiés par le passé. En outre les banques de protéines ne reproduisent
pas les erreurs des bibliotheques spectrales liées a I’incorporation d’identifications erronées. Les bases de
protéines ne sont néanmoins pas a 1’abri d’erreurs lors du processus de traduction depuis les séquences
génomiques, lesquelles se répercutent sur les spectres théoriques (d’ou I'intérét de bases manuellement va-
lidées comme SwissProt https://www.uniprot.org/uniprot/?query=reviewed:yes). En outre, elles sont d’un
intérét limité dans le cas d’organismes peu séquencés. En effet, le génome de ces organismes étant alors
méconnu, il n’est pas possible de I'utiliser pour générer un protéome complet fiable. Dans ces conditions,
il peut souvent exister des organismes proches qui peuvent partager certaines protéines, mais pas toutes,
avec ’organisme d’intérét. Finalement, les spectres théoriques peuvent étre construits a la volée lors de leur
utilisation et ne sont donc pas stockés (seules les séquences des peptides utilisés le sont), ce qui représente
un avantage au regard de la volumétrie des bibliotheques spectrales.

Il est possible de combiner les approches utilisant les deux types de données (bibliotheques spectrales et
banques de protéines) pour en gommer les inconvénients. Par exemple, dans [2], les résultats obtenus apres
recherche dans une banque de protéines avec le logiciel commercial Phenyx [25] sont complémentés par
une seconde recherche dans une bibliotheque spectrale effectuée avec SpectraST [87]. Cette combinaison
reste néanmoins compliquée a intégrer de maniere reproductible dans un pipeline d’exécution [119].

3.2.4 L’interprétation a I’aide de méthodes hybrides

Des méthodes combinant a la fois I’interprétation de novo et la comparaison de spectres ont également été
mises au point. Lénumération exhaustive [116, 60] consiste a produire I’ensemble des peptides qui peuvent
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correspondre au spectre de masse a identifier. Il est en effet en théorie possible de construire in silico toutes
les séquences de peptides qui correspondent a la masse observée de I’ion parent a I’origine du spectre. Le
spectre théorique qui obtient le meilleur score est en pratique celui qui a le plus de chance de correspondre
au peptide dont est issu 1’ion parent.

Cette méthode rencontre rapidement des difficultés lors de sa mise en pratique. Elle doit effectivement
faire face a une combinatoire énorme, les peptides pouvant avoir une masse variant d’un millier de Daltons
a quelques milliers de Daltons (soit quelques dizaines d’acides aminés). Méme a 1’aide de I’outil infor-
matique, il devient rapidement prohibitif d’énumérer toutes les combinaisons de peptides possibles pour
une masse totale donnée. Les programmes qui utilisent cette approche se tournent donc vers des méthodes
réduisant la complexité combinatoire en évitant I’énumération totale des candidats. Parmi les criteres de
filtre exploités, on peut noter I'utilisation des ions immonium, des ions marqueurs qui témoignent de la
présence de certains acides aminés dans la séquence sans pour autant donner leur position. Ce filtre permet
de réduire la combinatoire totale en connaissant a I’avance certains acides aminés qui se trouvent dans les
séquences des peptides. Il est aussi possible d’utiliser des heuristiques (comme par exemple des algorithmes
génétiques) pour diriger la génération de candidats d’intérét, qui seront ensuite évalués par une fonction de
score [68], ou bien de générer des candidats qui ont une forte probabilité d’exhiber un bon score apres
évaluation, comme le fait le logiciel propriétaire PEAKS [94] en utilisant la programmation dynamique.

Le sous-séquencage [15, 74, 122, 78] est quant a lui une approche se situant a mi-chemin entre 1’énu-
mération exhaustive de peptides et la reconstruction itérative déja présentée. Plutot que de chercher a
construire toutes les séquences possibles comme dans le cas de I’énumération exhaustive, de courtes sé-
quences d’acides aminés (les tags) sont utilisées pour identifier quelques pics dans de petites zones du
spectre. Une fois le spectre couvert par suffisamment de tags, les acides aminés manquants entre les tags
sont reconstitués un a un ou bien servent de point de départ pour une recherche dans une banque de spectres.
Bien qu’il apporte une solution a I’explosion combinatoire des séquences existantes pour un méme ion pa-
rent, le sous-séquencage souffre d’'un manque de sensibilité. En effet, des peptides dont certaines parties
correspondent treés bien a un ou plusieurs tags peuvent ne pas étre retenus par les fonctions d’évaluation
lorsque le spectre exhibe certaines parties qui contiennent tres peu de fragments, un phénomene courant en
spectrométrie de masse.

3.2.5 Optimisations pour traiter les grandes collections de spectres

Lors de I’identification de spectres expérimentaux par comparaison avec d’autres spectres issus d’une col-
lection de spectres, chaque spectre expérimental peut potentiellement étre comparé a plusieurs milliers de
spectres théoriques ou expérimentaux. Pour évaluer la similarité entre les spectres (cf. Section 3.2.2, page
37), I’exécution de la fonction d’évaluation entre chaque spectre expérimental et tous les spectres de la
collection peut €tre tres coliteuse en temps.

Pour limiter le temps de calcul induit par ces comparaisons, différentes méthodes ont cherché a en ré-
duire leur nombre pour chaque spectre expérimental. La méthode la plus utilisée aujourd’hui [27, 107, 43]
est de filtrer les spectres de la collection pour comparer chaque spectre expérimental a un sous-ensemble de
spectres uniquement, en appliquant une sélection sur les peptides qu’ils représentent. Ces peptides sélection-
nés sont appelés peptides candidats. En regle générale, les peptides candidats sont sélectionnés en fonction
de leur masse grace au filtre de masse, sélection qui peut étre effectuée tres rapidement. Les peptides ayant
une masse proche de celle du spectre expérimental a identifier sont conservés parmi les candidats. Si le
spectre théorique qui correspond au spectre expérimental est contenu dans les spectres construits a partir de
la banque de protéines, alors idéalement ce spectre théorique doit aussi faire partie des candidats sélection-
nés. Le spectre expérimental et I’ensemble des spectres issus des peptides candidats sont alors soumis a la
fonction d’évaluation. Le meilleur résultat est retourné comme étant I’identification la plus probable. Il est
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également possible de filtrer les candidats dans la collection en utilisant des tags reconstruits par méthode
de novo a partir du spectre expérimental [50, 131], mais ces méthodes sont plus cofiteuses en temps de
calcul.

3.2.6 Validation des identifications

Une fois la liste des PSMs (couples (spectre, peptide)) obtenue, il est nécessaire de déterminer ceux qui
seront validés au regard du critere de fiabilité souhaité. Méme si une p-value peut estimer la fiabilité de
chaque PSM a I’aide de différentes méthodes (méthode paramétrique [125], non paramétrique [80], en uti-
lisant des courbes d’ajustement empiriques [54, 85], méthodes de programmation dynamique [84, 5, 71]),
cette mesure ne permet pas d’évaluer le pourcentage d’erreurs dans I’ensemble des résultats du fait d’un
probléme bien connu sous le terme de "probleme des comparaisons multiples". Pour pallier cette difficulté,
la notion de FDR (False Discovery Rate) a été introduite par Benjamini-Hochberg [13].

En protéomique, la FDR évalue le nombre d’erreurs d’identification parmi les PSMs. La méthode la plus
utilisée pour 1’évaluer se base sur une banque dite decoy [41] générée a partir de la banque de protéines
d’origine. L objectif de cette banque decoy est de produire des peptides "leurres" qui produiront des PSMs
considérés comme des erreurs. La banque decoy peut étre construite a partir de la banque de protéines dite
target de plusieurs manieres : assemblage aléatoire d’acides aminés respectant les occurrences de ces acides
aminés, permutation ou inversion des séquences des protéines, modélisation par chaines de Markov, etc.
L’ objectif est de préserver la composition générale de la banque d’origine tout en minimisant le nombre de
séquences communes entre les deux banques.

Les banques target et decoy peuvent €tre agrégées avant d’effectuer I’interprétation des PSMs ou bien
deux recherches indépendantes peuvent étre réalisées, une dans chaque banque. Il n’existe pas de consensus
autour de la méthode a utiliser pour la construction de la base decoy, mais il est en revanche admis qu’il est
préférable d’agréger les deux bases avant interprétation [41]. Cette agrégation permet en effet une meilleure
estimation du taux de faux positifs, par la mise en concurrence des modeles de spectres générés a partir de
la base target et de la base decoy.

Les PSMs obtenus lors de I’interrogation de la banque agrégée (ou des deux banques) sont rangées par
valeur de score, du plus fiable au moins fiable. A un seuil de score donné, 1’évaluation de la FDR se fait en
calculant le rapport du nombre de PSMs associés a la banque decoy (considérés comme des erreurs) sur le
nombre de PSMs associés a la banque target (considérés comme corrects). En pratique, ¢’est I’ utilisateur qui
fixe le seuil de FDR (souvent de 1%), et les logiciels en déduisent le seuil de score de validation. Ensuite,
tous les PSMs dont le score est supérieur a ce seuil sont validés : les spectres sont dits identifiés.

3.3 Inférence de protéines

L’inférence de protéines constitue la derniere étape du processus d’analyse, a I’issue de laquelle est reportée
une liste de protéines vraisemblablement présentes dans le mélange analysé. La présence de chaque protéine
est associée le plus souvent a une probabilité pour chaque protéine. Développée en 1993 [145, 75, 97, 67,
106] par plusieurs équipes simultanément, 1’identification des protéines était a I’ origine réalisée a partir des
mesures de MS uniquement. Ces méthodes peuvent toujours servir a identifier des protéines préalablement
isolées, mais ne permettent pas 1’identification de protéines en mélange dans le contexte des expériences
de spectrométrie de masse actuelles. Le processus d’inférence des protéines en spectrométrie de masse en
tandem consiste essentiellement a assembler les peptides identifiés a I’issue des étapes précédentes en un
ensemble de protéines de confiance.
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Le probleme d’assemblage des peptides en protéines se rapporte en théorie a un probleme de couverture
d’ensembles minimale (Minimum Set Covering Problem) [72] dans lequel on cherche a trouver le plus petit
ensemble de protéines tel que tous les peptides identifiés lors de 1’analyse soient associés a ces protéines,
c’est-a-dire en appliquant le principe de parcimonie (utiliser un minimum de causes pour expliquer un
phénomene). Cette formulation repose essentiellement sur deux suppositions : toutes les identifications de
peptides effectuées lors des étapes précédentes sont correctes, et tous les peptides ont la méme probabilité
d’étre détectés et identifiés. En réalité, il est tres vraisemblable que la premiere supposition soit improbable
et la seconde erronée.

En pratique, deux solutions extrémes peuvent étre mises en ceuvre. La premiere cherche a résoudre le
probleme de couverture d’ensembles minimale. La seconde relaxe les suppositions sur lesquelles cette for-
mulation du probléme repose, et cherche plutot a reporter la totalité des protéines associées aux peptides
identifiés. Choisir la premiere solution fait courir un risque important d’ignorer des protéines bel et bien
présentes dans le mélange. L’existence de protéines associées a un unique peptide (cas appelés one-hit won-
ders) ne fait que compliquer le probleme, statuer sur la présence de ces protéines devenant conditionnel a la
véracité d’identification de cet unique peptide. La seconde solution n’est pas non plus satisfaisante, en cela
qu’elle comporte un risque de reporter des protéines qui n’étaient pas présentes dans le mélange d’origine,
parce que leur séquence comprend un peptide identique a celui associé avec une protéine effectivement
présente (de tels peptides sont dits peptides dégénérés). Les algorithmes qui réalisent I’'inférence des pro-
téines (appelés aussi algorithmes d’assemblage) ont pour objectif de trouver une ou plusieurs solutions les
plus proches possibles d’une liste de protéines effectivement présentes dans le mélange, ces solutions visant
un compromis entre les deux extrémes théoriques. Ces algorithmes d’assemblage peuvent étre classés en
deux grandes familles [72] : les algorithmes basés sur les graphes bipartis et les modeles a information
complémentaire.

Graphes bipartis

Le graphe biparti est un objet mathématique utilisé en théorie des graphes. Ce graphe est composé de deux
ensembles de sommets S; et S5, et chaque aréte de ce graphe relie un sommet de .S; a un sommet de Ss.
Dans le cas de I’inférence de protéines, ce graphe est utilisé par certains algorithmes d’assemblage. L’un des
ensembles de sommets est constitué des protéines, et 1’autre ensemble est constitué des peptides identifiés.
Deux sommets sont reli€s par une aréte si le peptide incident est produit par digestion enzymatique a partir
de la protéine incidente a cette méme aréte.

Des algorithmes (DBParser [143], IDPicker [148], MassSieve [124] et LDFA [6]) appliquent le prin-
cipe de parcimonie et cherchent a identifier a I’aide d’heuristiques le sous-ensemble minimal de pro-
téines associées aux peptides identifiés (c’est-a-dire résoudre le probleme de couverture d’ensembles mi-
nimale). D’autres méthodes utilisent une approche statistique (Qscore [100] ou PROT_ROBE [115]), qui
peut étre guidée ou non par des parametres (EBP [108], PANORAMICS [46], MSBayesPro [91]). Pro-
teinProphet [105], qui est probablement aujourd’hui 1’algorithme d’assemblage le plus utilisé, appartient a
cette derniere catégorie. Il est aussi possible d’opter pour une approche dite optimiste, qui consiste a repor-
ter I’ensemble des protéines pour lesquelles il existe une quantité estimée suffisante de peptides associés
(DTASelect [130]).

Information complémentaire

Les modeles a information complémentaire utilisent des données supplémentaires pour fournir une solu-
tion au probleme d’inférence de protéines qui met I’accent sur la qualité de la couverture des protéines.
Cette information peut provenir de données générées par I’expérience de spectrométrie de masse, ou bien
de sources extérieures.
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On trouve parmi les données générées par la spectrométrie de masse et exploitées par les algorithmes
d’assemblage les données de la mesure MS, les données de la mesure MS/MS et le profil d’expression des
peptides. Les données MS/MS brutes sont utilisées pour valider des suppositions faites lors de 1’assemblage
(HMS [120]) ou exploitées dans des modeles basés sur un graphe tripartite (spectres, peptides, protéines)
pour nourrir un algorithme d’apprentissage (Barista [126]). Ce méme modele peut étre utilisé pour assi-
gner a chaque spectre des groupes de peptides en fonction des protéines identifiées (Scaffold [118]). La
combinaison avec les données de la mesure MS permet d’améliorer I’information générée par les one-hit
wonders. Enfin, le profil d’expression des peptides, généralement utilisé en quantification, peut étre étendu
a I’identification (PIPER [109]).

Ces informations obtenues par spectrométrie de masse peuvent également étre corrélées avec des don-
nées biologiques de source externe, comme par exemple les réseaux d’interactions entre protéines (CEA [89],
MSNet [110]) en se basant sur le postulat que des protéines qui interagissent lors de processus biologiques
ont de fortes chances d’étre présentes simultanément dans les mémes échantillons. Des données moins
directement liées peuvent aussi €tre utilisées, tels les ARN messagers (MSpresso [111]) ou des données
génétiques (PeptideClassifier [58], MIPGEM [55]).

En dépit de nombreux efforts de recherche, le probleme de 1’inférence de protéines par spectrométrie de
masse en tandem est loin d’étre résolu. C’est un processus complexe comportant de nombreux compromis,
dont la bonne qualité et les résultats dépendent étroitement de 1’ensemble des étapes qui précedent, et en
particulier de I’identification des peptides. Des identifications de peptides manquantes, ou obtenues avec
une faible confiance, conduisent a une plus faible quantité de protéines identifiées et a des ambiguités dans
I’identification, notamment en raison de la présence de peptides dégénérés. Aujourd’hui, les algorithmes
d’identification de peptides souffrent de plusieurs lacunes, en particulier lorsqu’il s’agit d’identifier des
peptides portant des modifications chimiques non anticipées. Nous revenons plus en détail sur ces difficultés
d’identification dans le prochain chapitre, ou nous exposons également des développements alternatifs qui
tentent de résoudre ces difficultés, avant d’avancer notre proposition.



Développement d’une approche sans filtre de
masse a priori

4.1 Les limites des méthodes d’identification traditionnelles

Ces dernieres années, la recherche en spectrométrie de masse a cherché a comprendre pourquoi tant de
spectres demeurent non interprétés avec fiabilité a I’issue de I’étape d’identification des peptides. On estime
en effet que jusqu’a 75% des spectres de masse produits lors d’une expérience de spectrométrie de masse en
tandem peuvent demeurer non analysés [23]. Il semble néanmoins que ces spectres de masse soient souvent
de bonne qualité et proviennent effectivement bien de la mesure d’ions issus de peptides [57]. Les récentes
améliorations des spectrometres de masse, notamment en terme de précision sur la mesure des ions frag-
ments, devraient permettre 1’identification de ces spectres de masse. Ces spectres restent néanmoins non
analysés, ce pour plusieurs raisons [19] : leur charge peut étre mal déterminée, la banque de protéines re-
cherchée incompléte, ou bien les parametres de recherche excluent le bon peptide candidat. Le cas complexe
des modifications variables appartient a cette derniere catégorie : une modification non anticipée qui altere
un peptide réduit grandement les chances d’identifier convenablement ce peptide a 1’aide des algorithmes
d’identification actuels. Malheureusement, on estime que pour chaque peptide présent apres digestion, il y
aurait 8 a 12 formes modifiées de ce méme peptide [44]. Cette importante quantité de spectres non identifiés
expliquerait en grande partie la difficulté rencontrée par les approches algorithmiques traditionnelles [123].

Les approches traditionnelles sont souvent qualifiées de "recherches restreintes" (restricted search) en
raison de la présélection de candidats a la comparaison lors de 1’identification de spectres expérimentaux
(a 'aide d’un filtre de masse ou de tags). De nombreux efforts de recherche ont été faits pour améliorer
la sensibilité de ces méthodes et permettre notamment une meilleure identification des modifications non
anticipées affectant les peptides analysés. Malgré ces efforts, les résultats ne produisent pas des avancées
aussi prononcées qu’espéré.

4.2 Les origines des pertes d’identifications
Deux grandes raisons pour lesquelles des pertes d’identification sont observées en spetrométrie de masse
semblent se dégager : les spectres peuvent étre de qualité insuffisante, ou bien comporter des modifications.

Il n’est évidemment pas exclu que ces deux aspects soient combinés pour certains spectres.

45
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Les spectres de moindre qualité

Comme nous 1’avons déja exposé auparavant dans ce manuscrit, les spectres produits par les spectrometres
de masse sont rarement de parfaite qualité et ils nécessitent plusieurs étapes de retraitement algorithmique
pour pouvoir étre exploités. En dépit de I’amélioration du signal qui est effectuée en amont, les étapes
d’extraction des pics et de pré-traitement de la peak list ne sont pas toujours suffisantes pour permettre
I’identification des spectres.

Parmi les défauts qui peuvent persister dans les spectres expérimentaux a 1’issue de ces étapes de retrai-
tement, on peut notamment noter 1’absence d’une ou plusieurs masses. Parce que I’ensemble des fonctions
d’évaluation utilisent les masses partagées comme base de calcul, I’absence de certaines masses a un im-
pact important sur la capacité a identifier des spectres. Il est aussi possible que quelques pics tres intenses
masquent les autres en fonction de la maniere dont I’intensité est normalisée et le bruit lissé. Ce phénomene
peut conduire a ignorer certaines masses qui devraient en réalité étre prises en compte. Enfin, la discréti-
sation de pics proches et notamment des isotopes peut entrainer des erreurs d’attribution des masses, ou
I’algorithme de prédiction de la charge peut proposer une charge erronée.

4.2.1 L’impact des modifications sur les spectres de peptides modifiés

Les peptides peuvent €tre sujets a des modifications chimiques qui peuvent étre d’origine naturelle (modi-
fications post-traductionnelles) et avoir un intérét biologique important, ou bien étres dues a des artefacts
de manipulation liés a la préparation des échantillons. Les modifications chimiques peuvent étre localisées
sur les extrémités N-terminale ou C-terminale du peptide, ou n’importe lequel des acides aminés qui le
composent. Il est également possible que la séquence du peptide comporte des modifications dues a des
mutations, se traduisant par une modification de sa séquence d’acides aminés. En terme d’identification,
ces mutations se comportent de la méme maniere que les modifications chimiques. La présence d’une mo-
dification ou d’une mutation dans un peptide complexifie la bonne identification d’un peptide. En effet, la
valeur d’une partie des masses va étre modifiée, ainsi que la masse totale du peptide.
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peptide : VAH[AJLALK
avec A = méthylation (+14.0157)
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FIGURE 4.1 : Mise en évidence des fragments modifiés par la présence d’une modification post-
traductionnelle en position 3 du peptide VAHLALK (méthylation de I’histidine). Les fragments dont la
masse est modifiée sont notifiés en rouge. La masse totale est également modifiée.
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peptide : VAH[A JL[A,JALK
avec A, = A, = méthylation (+14.0157)
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FIGURE 4.2 : Mise en évidence des fragments modifiés par la présence de deux modifications post-
traductionnelles dans le peptide VAHLALK. Les fragments dont la masse est modifiée par une seule modi-
fication sont notifiés en rouge, ceux dont la masse est modifiée par deux modifications en violet. La masse
totale est également modifiée.

La présence d’une modification modifie le spectre obtenu lors de I’expérience de spectrométrie de masse
en tandem : non seulement 1’intensité des pics peut étre différente, mais le motif de fragmentation va sur-
tout varier en fonction de la position de la modification dans la séquence d’acides aminés du peptide. Les
fragments suivant la modification (pour les fragments N-terminaux) ou précédant la modification (pour les
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fragments C-terminaux) verront de fait leur masse modifiée de maniere proportionnelle a la masse de la
modification. En effet, lorsqu’une modification affecte un acide aminé, la masse de ce dernier est modi-
fiée. Cette modification se propage sur la valeur des masses suivantes (pour les fragments N-terminaux) ou
précédentes (pour les fragments C-terminaux) et modifie en cascade les masses totales de ces fragments.
Finalement, pour une unique modification, ce sont 50% des masses du peptide qui sont modifiées. Ce phéno-
mene est illustré Figure 4.1. Plusieurs modifications chimiques peuvent se cumuler dans un unique peptide
et affecter des acides aminés différents. Un tel cumul modifie les masses du spectre produit par 1’appareil
de maniere plus marquée que lorsque le peptide contient une unique modification variable, comme illustré
en Figure 4.2.

La Figure 4.3 illustre les positions des fragments dans le spectre dans trois cas : sans modification, avec
une unique modification, et avec deux modifications. Si I’on observe le spectre sans modifications (a), on
peut constater que la majorité des masses du spectre expérimental correspond a une masse dans le spectre
théorique, et le nombre de masses en commun s’éleve a 11 dans cet exemple. Des lors que le spectre expé-
rimental comporte une unique modification (b), on peut constater que de nombreuses masses se retrouvent
modifiées dans le spectre expérimental et le nombre de correspondances avec le spectre théorique diminue.
Enfin, lorsque le spectre expérimental comporte deux modifications (c), ce phénomene s’amplifie et tres peu
de masses sont encore partagées entre le spectre expérimental et le spectre théorique. Cette diminution est
d’autant plus prononcée que les deux modifications sont espacées dans le spectre expérimental (d). Ainsi, un
spectre expérimental fortement modifié¢ devient tres difficile a identifier si la méthodologie d’identification
s’appuie sur le Shared Peak Count.
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FIGURE 4.3 : Illustration de la modification des positions des masses d’un spectre de masse expérimental
en fonction du nombre de modifications et de leur position. Le spectre au-dessus de 1’axe des abscisses
correspond au spectre théorique du peptide VAHLALK dans lequel les pics en gris correspondent a une
absence du fragment et ceux en vert a un fragment détecté. Le spectre en miroir représente les fragments
correspondants dans le spectre expérimental, modifi€és comme il se doit le cas échéant. Les pics bleus ne
sont pas affectés par la modification, les pics rouges sont affectés par une unique modification et les pics
violets par deux modifications. Comme on peut le constater, la présence d’une modification entraine en
théorie la disparition de la moitié des pics plus un (sauf collision due au hasard). Lorsque deux modifica-
tions sont présentes dans le méme peptide, leur impact va dépendre de leur éloignement : si elles sont tres
proches I’une de 1’autre, le nombre de pics ayant une masse modifiée sera proche du cas avec une unique
modification. Plus elles seront espacées, plus il y aura de pics déplacés et donc non détectés.
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4.3 Conséquences pour les algorithmes d’identification de peptides

4.3.1 Le filtre de masse

La modification de masse totale liée a la présence d’une ou plusieurs modifications chimiques implique
un écart de masse entre la séquence du peptide modifié et cette méme séquence qui ne porte pas de mo-
dification chimique. Par conséquent, la masse totale du peptide théorique, qui ne comprend pas la ou les
modifications chimiques, ne peut correspondre a la masse du spectre expérimental mesuré. Ceci est vrai
méme si la séquence a partir de laquelle le spectre théorique est construit correspond bien a celle du peptide
analysé par le spectrometre. Dans ce cas précis, le spectre théorique, dont la masse ne correspond pas a
celle du spectre expérimental, ne peut pas faire partie des candidats retenus pour 1’identification.

Les modifications post-traductionnelles posent en particulier probleme dans le cadre des approches avec
filtre de masse et on estime qu’elles ont impact important sur le taux d’identification atteint. Dans le cas
de ces recherches restreintes, c’est donc le filtre opéré sur les candidats a la comparaison par la fonction
d’évaluation qui est suspecté étre I’'une des raisons de la sensibilité limitée. Il serait de fait responsable
de la défausse de potentiels candidats corrects et générateur d’erreurs d’identifications. La moitié des faux
négatifs pourraient en réalité étre ainsi diis a des peptides modifiés [16].

4.3.2 Introduction de modifications variables

Pour pallier I’exclusion de peptides théoriques de 1I’ensemble des candidats dans le cas de spectres qui cor-
respondent a des peptides modifiés, les approches restreintes proposent d’anticiper les modifications chi-
miques. Pour ce faire, les modifications a rechercher doivent étre expressément spécifiées par 1’utilisateur
avant la recherche sous la forme de modifications variables. Lors de la recherche, pour chaque modification
chimique a anticiper, on ajoutera a I’ensemble des peptides candidats sélectionnés par le filtre de masse
les peptides dont la masse totale est proche de la masse du spectre adjoint a la masse de cette modification.
L’inclusion d’un trop grand nombre de modifications entraine par conséquent une explosion du temps de re-
cherche, en particulier si les modifications ajoutées ne sont pas spécifiques de certains acides aminés. Dans
ce dernier cas la combinatoire devient en effet tres importante. On observe également avec I’augmentation
du nombre de modifications variables une augmentation du nombre de faux positifs [3]. Outre ces difficul-
tés, la manipulation des méthodes de validation par FDR se retrouve complexifiée [52] et peut conduire a
des validations statistiques dont la fiabilité est questionable.

En pratique, seules quelques modifications sont ajoutées alors qu’il existe une tres grande variété de
modifications différentes [139]. A titre d’exemple, la base de référence Unimod [29] en contient plus d’un
millier. En conséquence, beaucoup de spectres modifiés ne peuvent pas €tre analysés par les méthodes res-
treintes. Les approches de filtrage par tags [133, 131] ont moins de difficulté a identifier des portions de
spectres, mais elles se heurtent au probleme dit de "torture du peptide" : avec suffisamment de portions
non identifiées entre les tags, il est possible de trouver de multiples peptides qui correspondent aux tags
identifiés.

Ces difficultés se retrouvent fortement exacerbées lorsque plus de deux modifications affectent le méme
peptide : il est plus difficile de les anticiper, et donc de prévoir a I’avance la masse correcte du peptide. De
plus, les fragments sont déplacés de maniere moins prévisible, comme illustré sur la Figure 4.2. Il n’est pas
surprenant que les méthodes restreintes affichent une sensibilité réduite vu I’impact de ces modifications
sur les spectres expérimentaux et 1’augmentation de 1’espace de recherche qui découle de 1’anticipation
de nombreuses modifications variables. En outre, toutes les modifications ne sont vraisemblablement pas
connues, et les bases qui les référencent ne garantissent en aucun cas 1’exhaustivité. Cette incomplétude
rend presque impossible la découverte de nouvelles modifications ou la recherche de modifications rares
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par les approches restreintes.

4.3.3 Les recherches en plusieurs étapes

Les algorithmes de recherche traditionnels cherchent a contourner ces difficultés en effectuant une recherche
en plusieurs étapes [135] (multi-passes). Une étape de recherche restreinte avec filtre de masse est générale-
ment effectuée dans un premier temps en conservant un nombre de modifications variables tres limité. Elle
est ensuite suivie d’une ou plusieurs étapes de recherche successives pour lesquelles on ajoute généralement
une ou plusieurs modifications supplémentaires, ou par exemple des peptides avec missed-cleavages dans
la banque de protéines. En revanche, chaque étape de recherche supplémentaire s’accompagne aussi d’une
restriction de I’espace de recherche qui prend la forme de contraintes sur la banque de protéines : de ma-
nicre générale, on ne conserve dans la banque que les protéines identifiées avec succes lors de la premiere
passe de recherche.

Mascot [30] utilise cette approche dans sa méthodologie de recherche tolérante : une premicre passe de
recherche classique est réalisée en spécifiant quelques modifications. Une seconde passe suit, pour laquelle
seules les protéines identifiées lors de la premiere passe sont considérées. Mascot tolere alors la présence
de missed-cleavages, la substitution d’acides aminés, et recherche les peptides exhibant une combinaison
de plusieurs modifications parmi celles utilisées dans la premiere passe auxquelles peut étre ajoutée une
modification supplémentaire issue d’Unimod. PeaksPTM [62], X !Tandem [26] et Phenyx [25] permettent
une recherche multi-passes qui infere dans un premier temps un ensemble de protéines présentes dans le
mélange. Une seconde recherche qui considere d’autres modifications provenant d’Uniprot est ensuite ef-
fectuée sur cet ensemble restreint de protéines en considérant une unique modification par peptide, suivie
d’une passe de recherche qui combine plusieurs des modifications courantes identifiées lors des passes préa-
lables. Enfin, Paragon [121] propose dans une alternative intéressante de déterminer des sous-séquences de
protéines a examiner intensivement en utilisant des tags et conduit ensuite une recherche restreinte avec une
liste complete de modifications.

Cette approche présente néanmoins deux principaux défauts [45, 135, 14] qui diminuent son intérét.
D’abord, elle présuppose qu’il existe pour chaque peptide au moins un spectre non modifié dans le mélange,
qui permet d’inférer et de conserver dans la banque les protéines effectivement présentes dans le mélange.
Ensuite, I’estimation de la FDR est plus difficile a réaliser et le nombre de faux positifs peut étre sous-estimé
en raison de I'utilisation d’une banque decoy de taille réduite lors des passes successives.

4.3.4 Les recherches en cascade

En 2013 Huang et Al. proposent ISPTM [73], une méthode dite de recherche en cascade. Le principe est
similaire aux recherches multi-passes en cela que plusieurs recherches successives sont effectuées a I’aide
d’un logiciel d’identification de peptides traditionnel. En revanche, plutot que de restreindre la banque de
protéines apres chaque passe, la recherche en cascade réduit I’ensemble de spectres a analyser. Le principe
consiste a réaliser une premiere passe de recherche avec 1’ensemble des spectres sans modification variable
pour identifier les peptides non modifiés. Les spectres analysés qui identifient des peptides avec confiance
sont retirés de I’ensemble des spectres a analyser. Les spectres restants font 1’objet de plusieurs passes
de recherche supplémentaires, lesquelles testent des combinaisons d’une ou plusieurs modifications prises
dans une liste fournie au logiciel.

Si cette technique a I’avantage de ne pas nécessiter la présence d’un peptide non modifié dans le mé-
lange comme support pour filtrer les protéines inférées lors de la premiere passe a conserver, elle possede
néanmoins ses propres défauts. Les passes de recherche successives proposées par les auteurs sont tres
intensives en terme de ressources informatiques. En pratique, 1’explosion combinatoire associée contraint
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I’usage de courtes listes de modifications et I’exploitation de relativement peu de combinaisons différentes.
En outre, la mise en oeuvre de cette méthode est lourde et nécessite le développement par 1’utilisateur
de programmes adaptés. Finalement, cette méthodologie complique le calcul de la FDR, laquelle doit étre
établie pour chacun des groupes de peptides identifiés lors des recherches successives [82].

4.3.5 Les méthodes OMS

Plusieurs méthodes dites Open Modification Search ont été développées ces dernieres années. L’ objectif
principal de ces méthodes est d’apporter une réponse aux limitations des approches par filtre de masse lors-
qu’il s’agit d’identifier des peptides modifiés. Les méthodes OMS sont aussi appelées "unrestricted search"
(sous-entendu sans filtrage de candidats) mais en pratique le terme "méthodes hybrides" est plus approprié.
Il n’existe en effet a notre connaissance pas de méthode OMS qui ne réalise absolument aucune présélection
des candidats en raison de I’explosion combinatoire qui conduit a un espace de recherche trop important.

Les méthodes OMS ont dans un premier temps été utilisées dans le cadre de 1’utilisation de biblio-
theques spectrales. QuickMod [4] (plus tard optimisé et parallélisé en tant que MzMod [70]) utilise une
combinaison d’apprentissage et de fonction d’évaluation adaptée avec une fenétre de tolérance élargie a
4200 Da pour identifier des peptides modifiés. Un autre groupe de chercheurs [19] propose d’exploiter
la conservation de 50% des fragments entre un peptide non modifié et la méme séquence modifiée pour
identifier des peptides porteurs de modifications. Par ailleurs, pMatch [146] est un outil qui utilise la notion
de décalage des pics observés dans les spectres en utilisant une fonction de score adaptée et une fenétre de
tolérance élargie a £300 Da. Cette méthode a ensuite été améliorée par un nouveau systeme de score [96]
basé sur une analyse statistique pour la validation des deltas de masse observés lors d’une recherche en
plusieurs passes.

En comparaison, assez peu de développements ont été réalisés en ce qui concerne les approches OMS
dans le cadre de I'utilisation de banques de protéines. DeltAMP [53] se base sur une représentation des
paires de spectres sous formes de vecteurs comprenant la masse et la durée de rétention des spectres. Ce
logiciel, qui repose essentiellement sur une information tirée de 1’ion précurseur, et non des ions fragments,
part de I’hypothese qu’une paire constituée d’un spectre modifié et de son pendant non modifié peut €tre
détectée a ’aide d’un modele statistique. MODa [102] repose sur une présélection de candidats a I’aide
de tags suivie d’une étape de programmation dynamique pour aligner ces tags avec des peptides issus de
la banque et expliquer les deltas de masse observés. Tout comme MODa, InsPect [137] fait usage de la
programmation dynamique pour rechercher les modifications sans les connaitre au préalable et implémente
une fonction de score qui prend en compte non seulement la présence mais également 1’absence d’ions
fragments. PIPI [147] repose sur un encodage des peptides sous forme de vecteurs booléens, témoins de
présence de triplets d’acides aminés dans ce peptide. Les spectres expérimentaux a identifier sont eux aussi
encodés en utilisant les différences de masses entre des triplets de pics intenses qui correspondent a des
acides aminés. Le vecteur booléen qui correspond au spectre expérimental est alors évalué par le biais
d’une corrélation croisée avec les vecteurs booléens des peptides de la banque pour lesquels la différence
de masse totale est comprise dans une fourchette de £250 Da. Enfin, MSFragger [86] utilise une répartition
des fragments des spectres théoriques en différents ensembles. On peut ainsi rapidement déterminer quels
sont les fragments partagés entre les spectres et de minimiser le temps de recherche en restreignant les en-
sembles analysés grace a une fenétre de tolérance réglable autour de la masse du précurseur.

Une fagon simple d’effectuer une recherche OMS avec un algorithme par filtre de masse est d’utiliser
une fenétre de tolérance large autour des ions précurseurs sélectionnés et en s’autorisant plus de temps et
de puissance de calcul. Cette idée a déja été utilisée par [17] pour affiner la recherche sur les spectres non
identifiés lors d’une premiere recherche avec filtre de masse en sélectionnant une tolérance de précurseur
a £200 Da. Cette approche a ensuite été étendue par [23] : deux recherches successives sont effectuées a
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I’aide de Sequest [36] sur un jeu de données d’un million de spectres, une recherche restreinte suivie d’une
recherche avec une fenétre de tolérance fixée a =500 Da. La premiere recherche identifie quelques 396 736
spectres, tandis que la recherche plus tolérante en identifie 510 139 (dont 325 157 en commun avec la re-
cherche précédente). Les 184 982 spectres identifiés restants correspondent essentiellement a des peptides
modifiés. Cette manipulation démontre a priori la capacité des approches OMS a identifier des peptides
modifiés a condition de disposer d’une précision de mesure élevée sur les ions fragments. Cependant, la
totalité des identifications obtenues ne représentent toujours qu’une petite proportion du million de spectres
composant I’échantillon de départ. En particulier, les auteurs de cette étude estiment que les peptides mo-
difiés identifiés représentent tres vraisemblablement moins de 50% du total des peptides modifiés.

Toutes ces méthodes OMS sont critiquées pour les mémes limitations. Tout d’abord, a part MSFrag-
ger sur lequel nous reviendrons (Section 7.4, page 112) ces algorithmes sont difficilement utilisables sur
des stations de travail courantes, en raison de leur temps d’exécution élevé et de leur forte consommation
mémoire. Alors que les étapes d’interprétation représentent déja le goulot d’étranglement de la spectromé-
trie de masse en tandem pour I’identification de protéines, cette demande de performances élevées n’est
pas souhaitable. De plus, la sensibilité des approches OMS est contestée : si elles sont en effet capables
d’identifier des peptides modifiés inaccessibles aux autres approches, un taux élevé de faux positifs parmi
les identifications oblige a abaisser le seuil de confiance pour les identifications. Il en résulte une quantité
d’identifications moindre que lors de I'utilisation de méthodes par filtre de masse. Finalement, peu de ces
approches ont été pensées pour un usage routinier dans les laboratoires de spectrométrie de masse qui ne
disposent pas nécessairement du personnel ou du matériel pour leur mise en application.

4.4 Développement d’une approche OMS alternative

4.4.1 Principe général

Interprétation
des deltas de
masse et
amélioration
des PSMs

Spectres expérimentaux Ensemble de PSMs
candidates
avec delta

de masse

Représentation
sous forme de
listes de masses

Recherche de
listes communes
de masses

Spectres théoriques

FIGURE 4.4 : Illustration de la modification des positions des masses d’un spectre de masse expérimental
en fonction du nombre de modifications et de leur position.

On se propose de mettre au point une nouvelle méthode d’identification de peptides entrant dans la catégorie
des méthodes OMS. La Figure 4.4 illustre le principe général que I’on souhaite mettre en ceuvre pour cette
méthode. Pour ce faire, on souhaite ne pas recourir a un filtre de masse lors de la comparaison des spectres
expérimentaux générés par spectrométrie de masse en tandem avec les spectres théoriques générés a partir
d’une banque de protéines. Ce filtre de masse est a 1’origine utilisé pour réduire le nombre de comparaisons
a effectuer lors de I'identification des spectres en sélectionnant pour évaluation uniquement un petit sous-
ensemble de spectre. Une conséquence logique de la suppression de ce filtre de masse, difficulté rencontrée
par les approches OMS, est I’augmentation importante du temps de calcul et de la consommation mémoire.
On cherche donc a designer cette nouvelle méthode d’identification de sorte a éviter ce probleme.

Avec I’émergence de spectrometres de masse récents dont la mesure sur les ions fragments est de plus
en plus précise, nous pensons pouvoir émettre 1’hypothese suivante : il est possible de se baser sur un score
simple pour identifier un spectre, a savoir utiliser uniquement le nombre de masses partagées entre deux
spectres. Si cette hypothese est correcte, il est alors possible de représenter les spectres sous forme de listes
de masses et de transformer le probleme de comparaison de masses entre spectres en une recherche de listes
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d’objets (c’est-a-dire une liste de masses) partagés par un ou plusieurs ensembles (c’est-a-dire les spectres)
d’une collection. Identifier des listes d’objets communs dans une collection d’ensemble est un probleme
auquel s’intéresse 1’algorithme A-Priori mis au point en 1994 [1]. Malheureusement, pour les collections
d’ensemble de grandes tailles, ni cet algorithme ni ses variantes ultérieures n’apportent de réponse qui per-
mette de fournir a la fois une réponse exhaustive, dans un temps raisonnable et sur une station de travail
courante.

Si nous parvenons a calculer de maniere efficace le nombre de masses partagées entre un spectre expé-
rimental s; et un spectre théorique s;, nous pouvons alors exploiter pour chaque paire (s;, s;) la différence
entre la masse calculée de s; et la masse de s; observée par le spectrometre de masse. Nous nommons par
la suite A(s;, s;) cette différence de masse entre le spectre théorique s; et le spectre expérimental s;. A
partir d’une liste de paires de spectres pour lesquelles nous avons calculé la valeur de similarité, nous sou-
haitons utiliser cette différence de masse pour améliorer le score et sélectionner le meilleur candidat parmi
les multiples identifications possibles.

4.4.2 Calcul de la similarité entre spectres

Dans la suite de ce document, le score utilisé pour évaluer la ressemblance entre un spectre expérimental
s; et un spectre théorique s; sera noté S(s;, s;). Ce score correspond treés exactement au nombre de masses
partagées entre les deux spectres (ni I’intensité ni aucun autre élément n’est pris en compte une fois le re-
traitement du spectre expérimental effectué). Plus la valeur de S(s;, s;) est élevée, plus la probabilité que le
spectre expérimental s; identifie le peptide a partir duquel le spectre théorique s; a été construit est forte. La
méthode proposée dans la suite de ce document permet de calculer S(s;, s;) pour n’importe quelle paire de
spectre composée d’un spectre expérimental et d’un spectre théorique sans appliquer de filtre de sélection
des candidats au préalable. Nous avons conscience que cette fonction d’évaluation peut €tre qualifiée de
simpliste, mais elle fait sens pour plusieurs raisons : elle facilite la compréhension et 1’analyse des résultats,
elle est une des fonctions d’évaluation les plus rapides a calculer, et enfin elle est le socle de presque toute
fonction d’évaluation plus complexe. Nous émettons donc 1’hypothese que cette fonction d’évaluation est
suffisante pour obtenir des résultats convaincants (méme si elle peut éventuellement par la suite étre com-
plexifiée).

Nous cherchons donc une maniere de calculer, pour toute paire (s;, s;) la valeur S(s;, s;) dans un temps
limité (de I’ordre de I’heure) sur un ordinateur standard. A notre connaissance, il n’existe aujourd’hui pas de
technique qui compare un treés grand nombre de spectres deux a deux en un temps acceptable (du moins pas
avec une capacité de calcul utilisable de fagcon routiniere). Les méthodes existantes qui s’approchent le plus
de notre probleme et qui réalisent la comparaison de spectres expérimentaux avec des spectres théoriques
sont les méthodes Open Modification Search, développées a I’origine dans 1’idée de résoudre les problemes
de sensibilité imputés au filtre de masse des approches par recherche restreinte.

Malheureusement, si les approches OMS actuelles sont des méthodes hybrides et peinent a atteindre
des temps de calcul raisonnable, c’est principalement parce que la comparaison des paires de spectres dans
un ensemble de grande volumétrie souleve avant tout des problemes de temps d’exécution et d’espace
mémoire. De fait, les collections de spectres expérimentaux issues de spectrométrie de masse contiennent
aujourd’hui plusieurs dizaines de milliers de spectres, tandis qu’une banque de protéine telle celle de Homo
Sapiens conduit a la production de plusieurs centaines de milliers de spectres théoriques. Au dela de la
considération du simple temps de calcul, le grand nombre de paires de spectres souleve également la ques-
tion de la manipulation en mémoire de ces paires. Le risque est en effet important de devoir faire de nom-
breuses opérations de stockage sur disque pour conserver et manipuler les distances calculées, un processus
bien plus lent que le simple acces mémoire des résultats.
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Bien que les approches OMS développées jusqu’a présent soient un premier pas, nous sommes faisons
face ici a un probleme d’accessibilité de la technique et de passage a I’échelle. Beaucoup de petits labora-
toires de spectrométrie de masse ne disposent en effet pas de ressources informatiques importantes a allouer
a I’identification des résultats de manipulation. Nous souhaitons par conséquent proposer une méthode per-
mettant de résoudre ce probleme sur une station de travail classique.

Nous proposons dans la partie suivante de ce manuscrit une description détaillée de la solution que nous
avons développé dans un premier chapitre, suivie d’une analyse des performances de cette solution.
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Description détaillée de SpecOMS

SpecOMS est un pipeline de trois algorithmes (SpecGrowth, SpecXtract et SpecFit). Ces algorithmes sont
organisés autour d’une structure de données, SpecTrees, inspirée des Factorized Prefix Trees [61]. Une
étape préliminaire de traitement des données est nécessaire a son exécution : le Bucket Clustering. A I’is-
sue de cette étape de préparation des données, 1’algorithme SpecGrowth organise les données de maniere
a ce que la structure de données SpecTrees contienne sous forme compacte le nombre de masses en com-
mun entre n’importe quels spectres contenus dans la structure. Ces données peuvent alors €tre extraites par
SpecXtract, puis analysées par SpecFit, pour fournir une analyse des spectres expérimentaux produits lors
de I’expérience de spectrométrie de masse en tandem. Ce chapitre décrit SpecTrees, la structure de données
sous-jacente a SpecOMS, ainsi que les différents composants de SpecOMS qui I’utilisent. On se réferera a
la Figure 5.1 pour une représentation détaillée. Chacune des étapes décrites ci-apres est expliquée en détail
dans la suite de ce chapitre. En partant d’une collection de spectres s € S (a), I’algorithme de Bucket
Clustering (b) organise ces données selon les masses observées pour chacun des spectres (c) dans des ob-
jets appelés "buckets". L’algorithme SpecGrowth (d) utilise ensuite ces buckets pour construire la structure
de données SpecTrees (e) stockée en mémoire. Lors de ce processus de construction, des compteurs sont
créés et actualisés par incréments pour calculer partiellement le nombre de masses en commun entre cer-
tains groupes de spectres. A partir de la structure de données SpecTrees, 1’algorithme SpecXtract (f) extrait
des couples de spectres (s;, s;) et calcule la similarité S(s;, s;) associée. Cette étape fournit, pour chaque
spectre s, une liste de spectres s; (g) qui partagent un nombre suffisant de masses en commun. Enfin, Spec-
Fit (h) utilise la paire (s;, s;), la similarité S(s;, s;) et la différence de masse A(s;, s;) pour améliorer si
possible 1’alignement des spectres, et enfin proposer pour chaque spectre s; la paire (s;, s;) (i) a retourner
en tant que probable identification de s;.

59
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(a) collection de spectres

(i) résultat
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FIGURE 5.1 : Vue d’ensemble des composants de SpecOMS et des différentes étapes de traitement des
données.

Dans ce manuscrit, nous présentons dans la Section 5.1 la structure de données SpecTrees et son
contenu. Nous décrivons ensuite dans la Section 5.2 la préparation des spectres expérimentaux et théo-
riques, dans la Section 5.3 I’algorithme de Bucket Clustering utilisé pour la mise en forme des données,
dans la Section 5.4 I’algorithme SpecGrowth, qui construit la structure de données SpecTrees, et enfin dans
les Sections 5.5 et 5.6 les algorithmes SpecXtract et SpecFit, qui permettent 1’exploitation des informations
contenues dans SpecTrees. Nous précisons ensuite les différences importantes entre I’aspect conceptuel et
I’implémentation technique de la structure et des différents algorithmes, en vue d’obtenir un temps d’exé-
cution satisfaisant.

5.1 La structure de données SpecTrees

SpecTrees est la structure de données au cceur de SpecOMS. Elle permet, étant donné un ensemble de
spectres S composé aussi bien de spectres théoriques que de spectres expérimentaux, de stocker de maniere

compacte les données numériques permettant de calculer rapidement S(s;, s;) pour toutes les paires (s;, s;)
de S?, aveci # j.

Les spectres stockés dans SpecTrees peuvent étre indifféremment des spectres expérimentaux ou bien
des spectres théoriques, a partir du moment ou ces spectres peuvent étre représentés par des ensembles de
masses discretes. Lors de I’insertion des spectres dans SpecTrees par I’algorithme SpecGrowth, des calculs
intermédiaires sont effectués, dont les résultats sont stockés dans la structure. Ces résultats seront ensuite
utilisés par SpecXtract pour calculer la similarité S(s;, s;) pour toutes les paires (s;, s;) de S%, avec i # j.
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La structure de données SpecTrees est illustrée en Figure 5.2. SpecTrees est une forét d’arbres inversés,
c’est-a-dire un ensemble d’arbres dont les arétes sont orientées des feuilles vers la racine. Chaque noeud v
de I’ensemble des nceuds V' de cette forét contient deux informations sous forme d’entiers : un identifiant
de spectre s;4 et un compteur c.

FIGURE 5.2 : Représentation conceptuelle de la structure de données SpecTrees. Les arbres sont représentés
en noir. Les listes chainées accessLists{ } utiles pour faciliter le parcours de la structure sont représentées
en pointillés rouges. Les identifiants de spectres dans les nceuds et dans accessLists{ } figurent en bleu et
les compteurs en vert.

Chaque identifiant de spectre s;4 est unique (deux spectres différents ne peuvent avoir le méme iden-
tifiant). Un nceud v de SpecTrees référence simplement le spectre dont il porte I'identifiant s;4. On définit
path(i) comme le chemin d’un neeud qui porte I’identifiant ¢ a la racine de 1’arbre dans lequel se trouve ce
nceud. Un méme identifiant s;, peut étre répété dans plusieurs nceuds différents, mais SpecGrowth assure
lors de la construction de SpecTrees que deux nceuds v; et v de V' ayant le méme identifiant ne puissent
étre présents sur le méme chemin. Deux nceuds v; et v, ayant le méme identifiant peuvent néanmoins se
situer dans le méme arbre.

Le compteur ¢ présent dans un nceud v quelconque représente une borne inférieure sur le nombre de
masses partagées entre le spectre s;, identifié par s;4(v) et n’importe quel spectre s; tel que s; < s;, identi-
fié par s;4(v’) pour tout nceud v € path(v).

L’extraction efficace des informations contenues dans SpecTrees nécessite de pouvoir réaliser un par-
cours rapide de tous les nceuds v € V ayant le méme s;4, c’est-a-dire tous les nceuds associés au méme
spectre. Cette opération est réalisable grace a un ensemble de listes chainées nommé accessLists{ }.

L’ensemble de listes chainées accessLists{ } est indexé par un identifiant de spectre. Une liste accessLists;{ }
contient I’ensemble des noeuds de spectres dont 1’identifiant est 7. Parcourir la liste accessLists;{ } permet
donc de parcourir tous les noeuds associés au spectre s;.

5.2 Préparation des spectres

Avant insertion dans la structure de données SpecTrees, les spectres doivent subir des étapes de génération
(pour les spectres théoriques) et de préparation.

Lors d’une expérience de spectrométrie de masse, les masses mesurées pour les ions fragments ne
sont pas des valeurs discretes exactes. Elles sont en réalité le résultat de la discrétisation (sous forme d’un
nombre réel) d’un signal analogique mesuré avec une certaine précision. En conséquence, une masse m ne
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correspond pas nécessairement exactement a la masse du fragment associé, lequel se trouve tres vraisem-
blablement plut6t dans un intervalle [m — €; m + €] autour de m, ou € est connu et correspond a I’incertitude
de la mesure.

Autre difficulté en ce qui concerne la précision, les systemes informatiques rencontrent d’importants
problémes de stabilité numérique lors d’opérations répétitives ou de comparaison des nombres flottants
(nombres a virgule). Des opérations d’additions successives (nécessaires pour construire les modeles théo-
riques) risquent d’augmenter fortement I’incertitude sur la valeur des masses des fragments. De méme, pour
vérifier que deux masses m; et my sont équivalentes, il va €tre nécessaire en travaillant avec des nombres
flottants de vérifier que m; € [my —€; mg + €. Il n’est en revanche pas nécessaire de vérifier également que
me € [my — €;my + €] car la valeur de € utilisée est fixée et ne dépend pas des masses. Ce calcul double le
nombre de comparaisons a effectuer, comparaisons déja tres coliteuses en temps pour nos systemes infor-
matiques actuels.

Pour contourner ces difficultés, des étapes supplémentaires de discrétisation des masses sont effectuées.
Celles-ci different Iégerement pour les spectres expérimentaux et les spectres théoriques.

5.2.1 Préparation des spectres expérimentaux

Les spectres expérimentaux sont fournis 2 SpecOMS sous la forme d’un fichier au format mgf ou mzxml
contenant a minima pour chaque spectre expérimental : sa masse totale, sa charge et la liste de ses frag-
ments. La Figure 5.3 présente un exemple de fichier mgf contenant un spectre expérimental.

BEGIN- IONS

TITLE=exemple_spectre_expérimental.raw

SCANS=9691

RTINSECONDS=3878.71748

CHARGE=2+

PEPMASS=376. 2445

110.68716-364630.1

147.1128-212809.6

129.1023-185264.4

173.1284-156217.3

130.0864-149129.3

581.3766-143413.4
.1872-136835.4
.2595-35939.2
.2964-33067.2
-1184-31899.8
.3273 30100.9
.372-29879.5
.2534-28625.
.2858-28289.
.2806- 26047 .
.@758-25675.
.1895 - 25584.
.2795 24866.
.2899-24824.
.2804-24813.
.3794-24112.
.186-23537.2
IONS

NNV RNDR

FIGURE 5.3 : Exemple de spectre expérimental au format MGF. Les lignes 1 et 29 comportent les déli-
miteurs d’un spectre au format MGF. Les lignes 2 a 6 comportent les informations traditionnelles pour un
spectre de masse expérimental. Les lignes 7 a 28 comportent des pics sous la forme d’une paire de nombres
flottants, le premier étant la masse exprimée en Dalton et le second I’intensité exprimée dans une unité
arbitraire.

La premiere étape de préparation des spectres expérimentaux est de sélectionner pour chaque spectre
expérimental les k£ masses des fragments les plus intenses, ou k est un parametre fixé par I’utilisateur. Pour
chaque spectre expérimental, les fragments sont triés par ordre d’intensité décroissante puis les k premiers
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sont sélectionnés et le reste des fragments est ignoré lors de la suite du traitement.

Pour éviter les difficultés relatives a la manipulation des nombres flottants, les masses restantes des
fragments des spectres sont converties en nombres entiers. Pour ce faire, les masses des fragments sont
multipliées par 10%, ol « est un parametre fourni par 1’ utilisateur en fonction de la précision connue de son
spectrometre de masse, puis sont arrondies a 1’entier le plus proche. La valeur entiere obtenue est celle de
la masse du fragment mise a 1’échelle. Par exemple, en partant de la valeur de masse 764.4914 Da et avec
a = 2, la valeur obtenue apres ce processus est 76 449.

Pour décrire I’incertitude de mesure de I’appareil utilisé lors de 1’expérimentation de spectrométrie de
masse en tandem, on utilise plusieurs ensembles de masses supplémentaires. Ces masses sont ajoutées aux
spectres expérimentaux et sont calculées a partir de la valeur discrétisée obtenue a I’étape précédente. Un
second parametre S également fourni par I'utilisateur permet de créer pour chaque masse m de chaque
spectre un ensemble de 25 nouvelles masses {m — (3, ...,m — 1, m+1, ..., m+ 3}. Ces nouvelles masses et
la masse m permettent de décrire une plage de valeurs qui seront comparées avec les masses non dupliquées
des spectres théoriques. Une masse m d’un spectre théorique est identique a la masse ms d’un spectre ex-
périmental si elle correspond a ’un des entiers de 1’ensemble {msy — 3, ..., ms + $}. La combinaison des
paramétres « et [ permet ainsi de décrire les valeurs discreétes de ’intervalle de valeurs [m — ¢;m + €|
que peuvent prendre les masses des spectres expérimentaux dans SpecOMS. En repartant par exemple
de la valeur 76 449 calculée dans le paragraphe précédent et avec 8 = 2, I’ensemble de masse créé est
{76 447,76 448,76 449, 76 450, 76 451}.

Ces parametres « et 5 sont idéalement définis a partir de la précision du spectrometre de masse exprimée
en Dalton pour la mesure des fragments. Pour une précision exprimée sous forme d’un nombre décimal, o
correspond au nombre de décimales apres la virgule, et 3 correspond a la partie fractionnelle. Par exemple
avec 0.03 Dalton d’incertitude sur la mesure des fragments, o vaut 2 (deux chiffres apres la virgule) et
B vaut 3. Pour 0.025, o vaudrait 3 et S vaudrait 25. Cependant, comme nous le verrons plus loin, un tel
paramétrage qui multiplie les masses n’est pas souhaitable.

5.2.2 Construction des spectres théoriques

La construction des spectres théoriques est réalisée selon la méthode décrite en Section 3.2.3, page 39.

Dans un premier temps, 1’action d’une enzyme de digestion (le plus souvent la trypsine) est répliquée
sur chacune des protéines de la banque sélectionnée et aboutit a un ensemble de peptides P. Chaque peptide
p € P est alors utilisé pour construire un modele théorique si la longueur de p est supérieure ou égale a
une longueur minimale p,,;, et inférieure ou égale a une longueur maximale p,,,,. On estime en effet que
des peptides trop courts comportent un risque tres important d’identification due au hasard. En contrepartie,
des peptides trop longs peuvent entrainer un biais lors de I’identification. En effet, ils comportent un plus
grand nombre d’acides aminés, donc un plus grand nombre de fragments et le risque que des masses soient
partagées par hasard est plus élevé. Les valeurs des parametres p,,;, €t pmqe sont choisies par I'utilisateur,
de méme que I’enzyme de digestion. Préalablement a la digestion des protéines, 1’utilisateur peut choisir de
construire une banque dite decoy de ces protéines pour 1’évaluation de la FDR (c.f. Section 3.2.6, page 42).
Si Iutilisateur fait ce choix, alors les protéines de la banque decoy sont simplement fusionnées avec celle de
la banque de départ, et un indicateur leur est apposé pour permettre de les distinguer dans les résultats finaux.

Une fois la digestion enzymatique de la banque effectuée, les listes de fragments théoriques corres-
pondant a chaque peptide conservé sont construites en utilisant les masses isotopiques des acides aminés.
Dans le cas des spectres théoriques, les masses isotopiques des acides aminés utilisées dans SpecOMS
comprennent 5 décimales. Pour éviter des problemes de stabilité numérique liée a 1’addition de nombres
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flottants, ces masses isotopiques sont d’abord multipliées par 10° de maniére a les convertir en entiers. Ces
valeurs sont utilisées pour calculer les masses des fragments, aprés quoi les masses calculées sont divi-
sées par 10° pour finalement subir le méme processus de mise a I’échelle que les masses des fragments
des spectres expérimentaux (multiplication par le parametre « et arrondi a I’entier le plus proche). Dans
le cas des spectres théoriques, il n’est pas nécessaire d’effectuer de duplication des masses en utilisant le
parametre 3. En effet, dans le cas de la présence d’une masse partagée, I’une des masses m du spectre théo-
rique correspondra a I’'une des masses de I’ensemble de masses {m — (3, ..., m+ 3} du spectre expérimental.

Les masses des fragments ainsi obtenues sont des nombres entiers calculés avec un minimum de perte
de précision et peuvent étre utilisées directement par 1’algorithme de Bucket Clustering de SpecOMS.

5.3 Bucket Clustering

Le Bucket Clustering est une étape de répartition des spectres en différents ensembles appelés buckets. Cette
répartition s’effectue en fonction des masses contenues dans les spectres.

Un bucket B est un ensemble d’identifiants de spectres indexé par une masse m. Soit un spectre s et
Mg = {my,...,m,} ’ensemble des masses de ce spectre, soit un bucket B,, : le spectre s appartient a B,,
si et seulement si il existe m; € M, telle que m; = m.

Pour réaliser le Bucket Clustering, les spectres a ajouter dans la structure SpecTrees sont parcourus par
ordre d’identifiant de spectre croissant. Les masses de chaque spectre sont lues successivement : si il existe
déja un bucket pour une masse donnée (c’est-a-dire indexé par cette masse), I’identifiant du spectre actuel-
lement traité est ajouté a ce bucket. Dans le cas contraire, un nouveau bucket indexé par cette masse est
créé et I’identifiant du spectre traité y est ajouté. La Figure 5.4 illustre le début de la procédure de Bucket
Clustering avec les spectres sg, S1, Sa, s3. La Figure 5.5 illustre la poursuite du processus avec les spectres
S4, S5, Sg.

Insertion du spectre 0:  Insertion du spectre 1: Insertion du spectre 2 : Insertion du spectre 3:
( B,(100.08)={0, 1}
/m 30(14711) o QW0.0B):{O, 1,2} B, (483.29) :D @100 08)=1{0,1,2) B, (48329)={1}
100.08) = 1=
30(147 . B‘ 17111~ (0.1 B, (147.11) =10, 2} B,, (260.20) = {2} B,(147.11)=10,2,3} B, (260.20)={2}
B‘ (171'”)_{0} Bz (284'17) :{0; B,(171.11)=1{0,1,2} B, (284.20)=1{2} B,(171.11)=1{0,1,2} B, (284.20)=1{2}
82 (284'17)_{0} 33 (308'17) o1 B, (284.17) = {0} B,,(331.23)={2} B, (284.17) =10, 3} B, (33123)=1{2}
B3 (308'17) o B" (355'21):{0'} B, (308.17)={0, 1} B, (43131)={2} B, (308.17) ={0, 1} B, (43131)={2
34(355'21)_{0} BS (455'28)_{0} B, (355.21) = {0} B, (355.21)={0, 3} B, (167.07) = (3}
s 36(175.12) 0 B, (455.28) = {0} B, (455.28) = {0} B, (235.11)= {3}
B, (455.28) = {0 12)=
s ( ) =10} 7 B,(175.12) = {1} B, (175.12) ={1} B,,(372.19)={3}
B, (312.18) ={1}
B (38227 = 1) B, (312.18) ={1} B, (312.18) = {1} B,,(519.28) = {3}
\ Bg ags2o-m ) BB AN _/
10 - -
5,=1{100.08, 147.11,171.11,284.17, 308.17, 355.21, 455.28 }
s,={100.08,171.11,175.12,308.17, 312.18, 382.21, 483.29}

s,={100.08, 147.11,171.11, 260.20, 284.20, 331.23,431.31 }
s,={147.11,167.07,235.11, 284.17, 355.21, 372.19, 519.28}

FIGURE 5.4 : Exemple de processus de Bucket Clustering (partie 1). Les spectres sg, S1, S2, S3 sont suc-
cessivement insérés dans les buckets. Par exemple, lors de I'insertion du spectre so, la masse 100.08 est
ajoutée au bucket By qui contient déja les identifiants des spectres sy et s; (car sy et s; possedent aussi la
masse 100.08). De la méme maniere la masse 147.11 est ajoutée a B; et la masse 171.11 a B,. Les masses
restantes de s, conduisent a la création des nouveaux buckets By1, Bia, Bis et Bia.
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Insertion du spectre 4: Insertion du spectre 5:

m.ota) ={0,1,2} B, (483.29)={1} B, (265.1 2):% @.08) ={0,1,2,5} B, (48329)={1} B, (265.1 2):%

B,(147.11)=1{0,2,3,4} B, (26020)={2} B, (412.19) ={4} B,(147.11)=1{0,2,3,4} B, (260.20)={2} B, (412.19)=1{4}

B,(171.11)=1{0,1,2,4}  B,,(284.20)={2} B,(171.11)={0,1,2,4,5} B,(28420)={2}  B,,(189.13)={5}

B, (284.17) ={0, 3, 4} B,,(331.23)=1{2} B, (284.17) = {0, 3, 4} B, (331.23)=1{2} B,, (259.15) = {5}

B, (308.17) =10, 1,4} B,, (431.31)={2,4} B,(308.17)=1{0,1,4,5} B, 431.31)={2,4} B,,(284.17)={5}

B, (355.21) ={0, 3, 4} B,, (167.07) = {3} B, (355.21) = {0, 3, 4} B, (167.07) = {3} B, (309.17) = {5}

B, (455.28) ={0, 4} B (235.11) =1{3} B, (455.28) = {0, 4} B (235.11) ={3} B (326.19) = {5}

B, (175.12) = {1} B,,(372.19) = {3} B,(175.12) ={1} B,,(372.19) = {3} B,, (397.22) = {5}

B, (312.18) ={1} B (519.28) = {3} B, (312.18) ={1} B (519.28) = {3} B (497.30) = {5}
%383.21):{1} B,, (71.04) = {4} / %383.21):{1} B,, (71.04) = {4} /

Insertion du spectre 6 :

mw =0,1,2,561 B, @48329)={1} B, (265.12)={4} (324@
B, (147.11)=1{0, 2, 3, 4} B, (260 20) ={2} B,, (412.19) = {4} B, (342 18) ={6}
Bz('l 71.11)={0,1,2,4,5, 6} (28420)—{2} B, (189.13) = {5, 6} (51329)—{6}

B, (284.17) ={0, 3, 4} B,,(331.23)={2} B,, (259.15) = {5} B,, (413.21) = {6}
B4 (308.17)=1{0, 1,4, 5} (431 31) ={2, 4} B24 (284.17) = {5}
B, (355.21) ={0, 3, 4} B, (167.07) = {3} B, (309.17) = {5}
36 (455.28) ={0, 4} (235 11)=1{3} B26 (326.19) = {5}
B, (175.12) ={1} B,,(372.19) ={3} B,, (397.22) = {5, 6}
38 (312.18) ={1} (519 28) ={3} st (497.30) = {5}
\W) ={1} B19 (71.04) = {4, 6} B,, (297.17) = {6} /

s,={71.04,147.11,171.11, 265.12, 284.17, 308.17, 355.21, 412.19, 431.31,455.28 }
s,={100.08, 171.11, 189.13, 259.15, 284.17, 308.17, 309.17, 326.19, 397.22,497.30 }
s,=1{71.04,100.08,171.11,189.13,297.17, 324.16, 342.18, 397.22,413.21,513.29 }

FIGURE 5.5 : Exemple de processus de Bucket clustering (partie 2). Les spectres sy, s5, S¢ sont successive-
ment insérés dans les buckets.

A T’issue de ce processus, un spectre s qui posseéde k£ masses distinctes est présent dans k buckets dif-
férents. Ainsi par exemple, a une précision de 0.02 Dalton et en ayant retenu les 50 pics les plus intenses
d’un spectre donné, si 1’on suppose que toutes les masses obtenues sont distinctes, on obtient 250 copies
de I'identifiant de ce spectre réparties dans 250 buckets différents. Tous les spectres présents dans un méme
bucket B,, partagent au moins la masse m en commun. Il existe cependant des buckets qui ne contiennent
qu’un seul identifiant de spectre, ce qui signifie que la masse associée n’est présente que dans un seul
spectre. Le but étant de calculer des masses partagées entre des paires de spectres, ces buckets peuvent étre
supprimés, comme illustré en Figure 5.6.
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Nettoyage et tri des buckets

m)={on,z,s,a} B {48329 =1 B (26512 =14 B—ﬁﬂﬂ}
B, (147.11)={0,2,3,4} B26020)=12) B t4t2i9=t4 B 342ie=i6}
B,(171.11)=1{0,1,2,4,5,6}  B;{284261={2} B, (189.13)={5,6} B;{51329)=16}
B, (284.17)={0, 3,4} B33123)=12)  By(25945=1{5  Bpt4i32n—=i6
B, (308.17) =1{0, 1,4, 5} B, (43131)=1{2,4) B (284+A=1{5¢
B, (355.21)={0, 3,4} B{t6707 =131 B 30947=15t
B, (455.28) = {0, 4} B35 =13 B 326-H9=+5¢
BTS2 —(3 B (372:19=13} B,, (397.22) = {5, 6}

W B, (71.04)={4,6} B 2971716} -

FIGURE 5.6 : Exemple de processus de Bucket clustering (partie 3). Les buckets contenant un unique
identifiant de spectre sont supprimés, par exemple le bucket B; qui contient I’'unique identifiant de spectre
s1, puis le contenu de chaque bucket restant est trié par ordre d’identifiants de spectres croissants.

Apres ajout des identifiants de spectres, le contenu de chaque bucket est trié par identifiant de spectre
croissant. L’ ensemble des buckets est ensuite trié par ordre lexicographique en fonction du contenu des
buckets. Apres ces étapes de tri, illustrées en Figure 5.7, les données du Bucket Clustering peuvent étre
utilisées par SpecGrowth pour la construction de SpecTrees.

Tri lexicographique des buckets

B, (100.08) ={0, 1,2, 5, 6} B,(171.11)={0,1, 2,4, 5, 6}

) ,(171.11) =
B, (147.11)={0, 2,3, 4} B (100.08) =1{0,1,2,5, 6}
(171 11)={0,1,2,4,5,6} B, (308.17)={0, 1,4, 5}
B (284.17) ={0, 3, 4} B1 (147.11) =10, 2, 3, 4}
(30817)—{0,1,4,5} B. (284.17) ={0, 3, 4}

) B, (355.21)

) B, (

B, (355.21) ={0, 3, 4} 355.21)={0, 3,4}

B, (455.28) = {0, 4} , (455.28) =10, 4}
B,, 43131)=1{2, 4} B, (431.31)=12,4}
B,, (71.04) = {4, 6} B,, (71.04) = {4, 6}
B, (189.13) = {5, 6} B,, (189.13) = {5, 6}
(

\ B,, (397.22) = {5, 6} / B,, (397.22) = {5, 6}

FIGURE 5.7 : Exemple de processus de Bucket clustering (partie 4). Enfin, I’ensemble des buckets est trié
par ordre lexicographique.

5.4 SpecGrowth

SpecGrowth est I’algorithme qui construit la structure de données SpecTrees a partir des données mises en
forme par I’algorithme de Bucket Clustering, ¢’est-a-dire a partir de ’ensemble des buckets tri€s par ordre
lexicographique croissant.

La construction de SpecTrees est effectuée par insertions successives des identifiants de spectres conte-
nus dans les buckets. En fonction des spectres précédemment insérés, de nouveaux nceuds sont ajoutés a
SpecTrees lors de I’insertion des identifiants de spectres, ou bien des compteurs sont incrémentés dans des
nceuds existants. Lors du processus de construction, les liens des noeuds a leurs parents et les listes chainées
de accessLists{ } sont également maintenus a jour.
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5.4.1 Construction de SpecTrees

Le processus de construction de SpecTrees se fait en respectant 1’ordre des buckets lexicographiquement
tri€s lors de 1’opération de Bucket Clustering : les identifiants de spectres contenus dans les buckets sont
insérés un a un dans SpecTrees jusqu’a ce que tous les buckets aient été traités.

L’ajout des informations contenues dans le bucket initial se fait de la maniere suivante : SpecGrowth
part du premier identifiant de spectre ¢ du bucket. Pour cet identifiant 7, un premier nceud v est créé dans
SpecTrees, et on assigne au nceud v ’identifiant lu dans le bucket, ¢’est-a-dire s;4(v) = i. Ce premier nceud
v forme la racine du premier arbre de SpecTrees. Le compteur de ce nceud est initialisé a 1 et le nceud v
est ajouté a la liste [; de accessLists{ }. SpecGrowth insere ensuite les identifiants de ce premier bucket
dans I’ordre des identifiants qu’il contient. Chaque insertion est tres similaire a celle du premier nceud de
SpecTrees a ceci pres que lors de la création d’un nouveau nceud o', celui-ci est relié au noeud précédent
v dans I’arbre par une relation pere-fils allant du nceud fils v vers le nceud pere v. La Figure 5.8 illustre
un exemple d’insertion dans SpecTrees d’un premier bucket a partir de I’exemple de Bucket Clustering
fourni précédemment. SpecGrowth peut ensuite procéder a I’insertion des buckets suivants pour lesquels la
procédure differe 1égerement de I’insertion des identifiants de spectres du premier bucket.

2 2 2 i--e(21) 2 2
3 3 3 3 3
4 4 4 4 P4
5 5 5 5 5
6 6 . 6 : 6 6
Insertion du bucket B, (171.11) ={0, 1, 2, 4, 5, 6}

FIGURE 5.8 : Exemple de construction de SpecTrees par 1’algorithme SpecGrowth (partie 1). Insertion du
contenu du premier bucket : les identifiants de spectre sont insérés dans 1’ordre et donnent lieu a la création
de nouveaux nceuds dont les compteurs sont initialisés a 1. Chaque nouveau nceud est relié au précédent qui
devient son pere, et est également reli€ a la liste chainée correspondante dans accessLists{ }.

Pour chaque bucket apres le premier, SpecGrowth procede a I’insertion des identifiants contenus dans
chaque bucket en partant de la racine de 1’arbre. Si SpecTrees contient déja plusieurs arbres, SpecGrowth
travaille toujours sur I’arbre dont la racine est la plus récemment insérée dans SpecTrees. Soit r la racine de
cet arbre et 7 le premier identifiant dans le bucket a insérer. Si s;4(r) = 7 (c’est-a-dire que la racine porte le
méme identifiant de spectre que celui a ajouter), aucun nouveau noeud n’est inséré et le compteur ¢(r) est
incrémenté de 1. Sinon, un nouveau nceud v est créé avec s;q(v) = ¢ et un compteur ¢(v) = 1. Ce nouveau
neeud v est ajouté a la liste [; de accessLists{ } et forme la racine ’ d’un nouvel arbre dans SpecTrees.
SpecGrowth travaille désormais sur cet arbre a la place du précédent. Dans tous les cas, SpecGrowth passe
a I'insertion de I’identifiant suivant du bucket dans SpecTrees jusqu’a ce que la totalité du bucket soit traité.

Lors de I'insertion de I’identifiant j qui suit dans le bucket, deux cas se présentent : soit il existe un
nceud v fils du nceud r (ou 7’ si un nouvel arbre a été créé) tel que s;4(v) = 7, soit il n’en existe pas. Si le
nceud v existe, alors son compteur ¢(v) est simplement incrémenté de 1. Sinon, un nouveau nceud v’ est créé
et initialisé avec s;4(v') = j et ¢(v') = 1. Le nceud o' est relié au nceud v qui devient son pere. Le nceud v’ est
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également ajouté a la liste [; ou il prend la place de dernier élément. SpecGrowth itére ce processus jusqu’a
traitement de la totalité des identifiants du bucket. L’insertion des identifiants d’un bucket conduisant a la
formation d’une fourche est illustré pas a pas en Figure 5.9. La Figure 5.10 illustre 1’insertion d’un bucket
conduisant a la création d’une seconde fourche ainsi que I’insertion d’un bucket conduisant a la formation
d’un nouvel arbre.

Insertion du bucket B, (100.08) ={0, 1, 2, 5, 6}

FIGURE 5.9 : Exemple de construction de SpecTrees par 1’algorithme SpecGrowth (partie 2). Insertion du
contenu du second bucket : en partant de la racine de I’arbre courant, tant que les identifiants des spectres
correspondent a des nceuds existants, les compteurs de ces noeuds sont incrémentés de 1. Une fois qu’il
n’existe plus de nceud correspondant a 1’identifiant a ajouter, celui-ci et tous les identifiants suivants sont
ajoutés le long d’une nouvelle branche.

Insertion du bucket B, (308.17) ={0, 1, 4, 5} - Insertion du bucket B, (431.31) ={2, 4}

FIGURE 5.10 : Exemple de construction de SpecTrees par 1’algorithme SpecGrowth (partie 3). La figure de
gauche illustre I'insertion du contenu du troisieme bucket, qui conduit a la création d’une nouvelle branche
dans I’arbre existant, tandis que la figure de droite illustre I’insertion du contenu d’un bucket conduisant a
la création d’un nouvel arbre dans SpecTrees.

On notera que des que I’insertion d’un identifiant conduit a la création d’un nouveau nceud, I’insertion
du reste des identifiants contenus dans le bucket est équivalente a I’insertion des identifiants du premier
bucket : il n’y a plus de compteur a incrémenter, mais uniquement de nouveaux nceuds fils a créer. Une fois
que les identifiants de spectres contenus dans le dernier bucket ont tous été ajoutés a SpecTrees, la structure
de données est complete.

Pour une paire de spectres (s;, s;) donnée contenue dans la structure, SpecTrees contient I’information
nécessaire pour calculer rapidement S(s;, s;). Le véritable atout de cette structure de données est néanmoins
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de pouvoir fournir rapidement cette information pour foutes les paires de spectres contenues dans SpecTrees,
et ce avec une empreinte mémoire optimisée. C’est cette tiche que réalise par I’agorithme SpecXtract.

5.5 SpecXtract

SpecXtract est I’algorithme qui, pour chaque paire de spectres (s;, s;), extrait I’information contenue dans
SpecTrees et calcule S(s;, s;) lorsque ¢ > j. SpecXtract ne peut calculer la similarité S(s;, s;) sii < j, ce
qui n’est pas un véritable probleme en raison de la symétrie de la mesure de similarité (il suffit de calculer
S(sj,si) qui lui est égale). Nous expliquons dans un premier temps comment extraire S(s;, s;) pour une
paire (s;, s;) donnée. Dans un second temps, nous généralisons la méthode et montrons comment calculer
toutes les valeurs S(s;, s;).

5.5.1 Extraction de similarité pour une paire de spectres

Soient deux spectres s; € S et s; € S donnés tels que ¢ > j. La similarité S(s;, s;) peut étre calculée de la
maniere suivante dans un accumulateur entier noté acc; ; initialisé a 0.

SpecXtract commence par accéder au premier noeud v de la liste [; € L dans accessLists{ } et mémorise
la valeur ¢(v). SpecXtract interroge le contenu des nceuds situés sur le chemin de v jusqu’a la racine de
I’arbre. Si, lors de ce cheminement vers la racine, SpecXtract rencontre un neeud v’ tel que sid(v') = j,
alors SpecXtract ajoute a 1’accumulateur la valeur mémorisée c(v).

Apres avoir remonté la branche a partir du nceud v, SpecXtract accede au nceud suivant w dans la liste /;,
mémorise la valeur c¢(w) et répéte le processus de remontée jusqu’a la racine. Ici encore, SpecXtract ajoute
la valeur c(w) & acc; ; si un neeud w' est rencontré lors de la remontée tel que sid(w') = j (éventuellement
le nceud w’ peut étre le méme que le noeud o).

Une fois tous les nceuds de la liste [; parcourus et la remontée a la racine effectuée pour chacun d’entre
eux, I’accumulateur acc; ; contient la valeur S(s;, s;). La Figure 5.11 illustre le processus d’extraction sur
I’exemple utilisé dans ce document.
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(a)

FIGURE 5.11 : Exemple de calcul de similarité S(sg, s5) par 1’algorithme SpecXtract pour la paire de
spectres (sg, s5). Cette figure illustre le calcul de S(sg, s5). Le parcours réalisé par SpecXtract est illus-
tré en vert et les valeurs de travail temporaires sont indiquées en haut a droite de SpecTrees.

En pratique, SpecXtract ne calcule pas la similarité S(i, j) pour une unique paire de spectres (s;, s;)
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donnée mais pour fous les spectres s; € S et s; € S tels que ¢ > j, et ce en minimisant le nombre de passes
de lectures de SpecTrees. Nous présentons cette méthode dans la section suivante.

5.5.2 Généralisation a toutes les paires

Pour généraliser le calcul des valeurs de similarités, SpecXtract procede a plusieurs exécutions successives
d’une procédure de lecture de SpecTrees : une pour chaque spectre expérimental dans SpecTrees. Chaque
exécution de cette procédure de lecture débute par le premier nceud d’une liste chainée /; et est notée read,.
Lors de I’exécution de read;, SpecXtract calcule les similarités S(s;, s;) pour tous les spectres s; tels que
¢ > j. Pour le bon fonctionnement de cette procédure, SpecXtract n’utilise plus un unique accumulateur
mais un ensemble d’accumulateurs indexés par les identifiants de spectres comme suit. Soit s; un spectre
donné et s; tout spectre tel que ¢ > j. On définit AC'C; un ensemble d’accumulateurs chacun associé a un
spectre s; et indexé par 7, tous initialisés a 0.

Pour extraire S(s;, s;) ou s; est fixé et ou 0 < j < i — 1, la procédure read; réalise un parcours de
SpecTrees de maniere similaire a celui effectué pour une unique paire de spectres. La procédure read; par-
court successivement tous les noeuds de la liste chainée /; a partir du premier. Pour chaque nceud v rencontré
lors du parcours de [;, read; va mémoriser la valeur c¢(v), puis remonter la branche dans laquelle se trouve
ce nceud v jusqu’a atteindre la racine de 1’arbre. Pour chaque nceud v’ rencontré lors de cette remontée
a la racine, read; incrémente de c¢(v) 1’accumulateur ACC(s,4(v),s:a(v')) d€ ACC. Une fois tous les chemins
partant de tous les nceuds de la liste /; remontés jusqu’a la racine, les accumulateurs de 1’ensemble AC'C'
contiennent les valeurs voulues : on a S(s;,s;) = acc( j). La Figure 5.12 illustre ce processus sur un
exemple.
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FIGURE 5.12 : Exemple de calcul de similarité par 1’algorithme SpecXtract pour un spectre avec tous les
autres. Cette figure illustre le calcul de S(sg,sj) pour tout s; tel que 0 < j < 5. Le parcours réalisé
par SpecXtract est illustré en vert et les valeurs de travail temporaires sont indiquées en haut a droite de
SpecTrees.
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A l'issue de la procédure read;, SpecXtract ne fait pas directement appel a la procédure read;_,, afin
de ne pas avoir a stocker en mémoire trop de résultats. A la place, SpecOMS fait immédiatement appel a
I’algorithme suivant, SpecFit, pour analyser les similarités calculées par la procédure read;. Tous les ré-
sultats calculés par read; ne sont pas utilisé€s : en effet, beaucoup des valeurs de similarités calculées sont
faibles. Pour des raisons de temps de calcul et d’espace de stockage des résultats, on choisit d’ignorer les
valeurs en dessous d’un certain seuil 7', 7" étant un parametre fixé par I’utilisateur. Les valeurs calculées par
SpecXtract qui sont conservées sont communiquées a SpecFit sous la forme de 4-uplets qui correspondent
aux PSMs, composés de deux spectres s; et s;, la similarité S(s;, s;) et la différence de masse entre s; et s,
notée A(s;, s;).

A Tissue de ce processus, SpecXtract a permis de calculer les valeurs S(s;, s;) pour I’ensemble des
paires (s;, s;) avec ¢ > j. SpecXtract peut alors exécuter la procédure read; ou s; est le spectre de SpecTrees
telque j =17 — 1.

5.6 SpecFit

L’algorithme SpecFit est exécuté sur les PSMs produits par SpecXtract lorsque le score S(s;, s;) est supé-
rieur au seuil 7" fixé par I'utilisateur. SpecFit est utilisé a la fois pour discriminer les nombreuses solutions
d’identification proposées pour un méme spectre s;, et pour rechercher des spectres modifiés, pour lesquels
le delta de masse associé au PSM n’est pas proche de zéro et doit donc étre interprété. Pour un spectre s;
donné, I’algorithme SpecXtract, va retourner les similarités S(s;, s;) pour tous les spectres s; avec ¢ > j
pour lesquelles S(s;,s;) > T 1l peut donc y avoir plusieurs PSMs candidats a 1’identification de s;, c’est-
a-dire plusieurs paires de spectres qui contiennent le spectre s; dans les PSMs. Pour chacun des PSMs
proposés par SpecXtract, SpecFit va exécuter différentes analyses en fonction du delta de masse A(s;, s;)
observé entre les deux spectres de ce PSM. Si ce delta est proche de 0 (A(s;, s;) € [—€, +€] ol € est I'in-
certitude de mesure de 1’appareil recalculée a partir des parametres « et 5 fournis par 1’utilisateur) et si
S(si,sj) > Sam=o, SpecFit laisse le PSM inchangé. Si A(s;,s;) < —e, SpecFit va opérer une recherche
de semi-tryptique (on émet 1’hypotheése qu’une partie du peptide candidat est manquante dans le spectre
en raison d’une digestion enzymatique partielle). Si A(s;,s;) > ¢, SpecFit va opérer une recherche de
missed-cleavage (on émet I’hypothese que le spectre expérimental est en réalité composé de deux peptides
qui n’ont pas été convenablement séparés par I’enzyme de digestion). Dans tous les cas, si A ¢ [—¢; +¢]
ou S(s;,8;) < Sam—o, SpecFit réalise également une étape de détection des modifications pour tenter de
proposer une meilleure identification. Pour un spectre donné, au fur et a mesure de chaque PSM obtenu
(soit issue de SpecXtract, soit par la recherche effectuée par SpecFit), SpecFit effectue une sélection entre
ce PSM et le précédent pour n’en conserver qu’un seul.

Lors de ce processus de sélection du meilleur PSM, plusieurs informations peuvent étre utilisées : la
valeur de similarité entre les deux spectres du PSM avant un possible alignement par SpecFit, ainsi que
le delta de masse entre les deux spectres du PSM. En particulier, le delta de masse observé entre les deux
spectres du PSM nous permet de favoriser les PSMs pour lesquels le delta de masse est nul. Nous jugeons
en effet qu’en deca d’un certain score, un PSM exhibant un delta de masse nul a plus de probabilité de
correspondre a la bonne identification qu’un PSM exhibant une modification. Pour favoriser ce type de
PSMs, nous définissons un seuil alternatif nommé Sa,,,—o. Tout PSM reporté par SpecXtract pour lequel le
delta de masse et nul et exhibant un score supérieur a Sa,,—o sera considéré comme un meilleur candidat.
Notons R un PSM reporté pour le spectre s; actuellement sélectionné comme le PSM le plus probable.
Les paragraphes suivants décrivent dans un premier temps le processus de sélection entre le PSM R et un
nouveau PSM candidat R’, a la fois dans le cas ou R’ est un PSM produit a partir de R par SpecFit, et
dans le cas ou R’ est un autre PSM reporté par SpecXtract pour le spectre s;. Dans un second temps, nous
expliquons les différents processus de recherche effectués par SpecFit a partir de R qui peuvent conduire a
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la production d’un PSM R'.

Sélection du PSM résultat

Lors de I’exécution de 1’algorithme SpecFit, le PSM R est initialisé avec le premier PSM obtenu pour un
spectre s; tel que la similarité est supérieure au seuil 7. Chaque PSM R’ suivant pour ce méme spectre
s; fourni par SpecXtract ou généré par SpecFit est alors comparé avec R pour savoir lequel conserver en
respectant les mécanismes suivants.

Quatre cas différents peuvent se présenter :

a) un PSM est tel que A(s;, s;) € [—¢, +€]

b) un PSM est un cas de semi-tryptique

¢) un PSM est un cas de missed-cleavage

d) un PSM est tel que A(s;, s;) ¢ [—¢, +¢| et n’est ni un cas de missed-cleavage, ni un cas de semi-
tryptique

Les différents cas ci-dessous listent sous quelles conditions le PSM R’ remplace ou non le PSM R.

* De R ou R/, on conserve toujours préférentiellement un PSMs qui est dans le cas (a), sauf si ’autre
PSM a un score supérieur a Sa,—o-

* De R ou R/, on conservera préférentiecllement un PSM dans le cas (b) si I’autre correspond au cas (c)
ou (d).

* De Rou R/, on conservera préférentiellement un PSM dans le cas (¢) si I’autre correspond au cas (d).

Dans chacune des situations décrites précédemment, si deux PSMs correspondent au méme cas, on
conserve celui qui a le score le plus élevé. dans le cas ou S’(s;,s;) = S(s;, ;) se présenterait, SpecFit
choisit de conserver le PSM qui exhibe le delta de masse le plus proche de 0.

Les différents cas dans lesquels SpecFit génere de nouveaux PSMs avec pour objectif 1’analyse de semi-
tryptiques, de recherche de missed-cleavages et de détection de modification sont expliqués ci-dessous.

Analyse des semi-tryptiques

L analyse des semi-tryptiques est uniquement réalisée dans le cas des PSMs pour lesquels A(s;, s;) < —e,
c’est-a-dire pour lesquels le spectre expérimental a une masse inférieure a celle du modele théorique. En
partant de I’extrémité gauche du peptide, les masses des acides aminés de la séquence peptidique sont
soustraites a la masse du spectre théorique s; pour simuler une séquence s’ jusqu’a ce que A(s;, s%) > —e.
Si le processus s’interrompt avec A(s;, sj) > +¢, alors le spectre expérimental ne correspond pas a un
peptide semi-tryptique basé sur cette séquence. Si en revanche A(s;, s5) € [—¢; +el, les fragments du
nouveau peptide modele S; sont construits et on calcule S(s;, s;) pour produire un nouveau PSM R'. Le
méme processus est ensuite répété en partant de 1’extrémité droite du peptide.
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Recherche des missed-cleavages

La recherche de peptides avec missed-cleavages est uniquement réalisée dans le cas ot A(s;, s;) > +e,
c’est-a-dire que le spectre théorique possede une masse moindre que celle du spectre expérimental. Pour
un PSM constitué d’un spectre expérimental s; et d’un spectre théorique s; associ€ a un peptide p, SpecFit
va aller consulter les peptides voisins de p dans toutes les protéines de la banque qui contiennent p. Notons
q un de ces peptide voisins. Si A(s;, s;) est égal a la masse du peptide ¢, alors un nouveau peptide p’,
concaténation de p et de g, est construit. Un nouveau modele de spectre théorique s;. correspondant au
peptide p’ est construit et le nombre de masses partagées avec s; est calculé pour produire un nouveau
PSM R'. Ce processus est ensuite répété pour tous les peptides ¢ voisins de p dans toutes les protéines qui

contiennent le peptide p.

Détection des modifications

Dans le cas ot A ¢ [—¢; +¢€|, on peut estimer que le spectre expérimental porte vraisemblablement une
ou plusieurs modifications chimiques. Si le spectre théorique s; proposé est bien identifié par le spectre s;,
on connait la différence de masse totale induite par la présence de ces modifications, qui est équivalente a
A(s;, s;). Plusieurs modeles de spectres théoriques vont donc étre construits en ajoutant successivement la
masse A(s;, s;) a chacun des acides aminés de la séquence du peptide p a partir duquel s; a été obtenu. Pour
chacun des peptides modifié€s p’ ainsi générés, un nouveau modele théorique s’ est construit et le nombre de
masses partagées entre s; et 53- est calculé. Si le peptide modifié p’ nouvellement créé conduit a un spectre
théorique s tel que S(s;, s7) > S(s;, s;), on produit un nouveau PSM R’ composée du spectre expérimental
s; et du nouveau spectre théorique s. Pour un couple (s;, s;), plusieurs nouveaux PSMs peuvent donc étre
générés en fonction de I’emplacement auquel la modification est testée dans la séquence. Ces nouveaux
PSMs sont comparés au fur et a mesure de leur génération avec le PSM R. Un exemple est fourni en Fi-
gure 5.13.
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FIGURE 5.13 : Détection des modifications effectuée par SpecFit.
Ce schéma illustre quatre positions différentes d’une modification testée par SpecFit dans le peptide
ANTPK et le déplacement des pics correspondant dans le spectre théorique. Au-dessus des axes des abs-
cisses se trouve une représentation du spectre théorique avec une indication des masses partagées pour
chaque masse. En-dessous de 1’axe des abscisses se trouvent les masses calculées des spectres théoriques
modifiés. Le score total est rappelé dans le cadre vert pour chaque position testée : le meilleur PSM est celle
suggéré lorsque la modification porte sur I’acide aminé T.

Une fois les PSMs candidats calculés par SpecXtract, puis éventuellement générés et enfin filtrés par
SpecFit, SpecOMS sauvegarde les résultats dans un fichier de type csv sous la forme d’un enregistrement
comportant les champs suivants.

L’identifiant du spectre expérimental s;

* La séquence du peptide p ayant conduit a la construction du spectre théorique s;

La valeur S(s;, s;) observée avant exécution de SpecFit

La valeur S(s;, s) observée aprés exécution de SpecFit
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* Le delta de masse A(s;, s7)
* Lameilleure position pour la modification liée a cette différence de masse dans la séquence du peptide

* L’indication de la présence d’un éventuel missed-cleavage ou semi-tryptique et I’extrémité du pep-
tide concernée. Dans le cas d’un missed-cleavage, SpecFit reporte également la séquence du peptide
voisin.

* L’identifiant de la protéine a partir de laquelle a été obtenu le peptide (éventuellement plusieurs dans
le cas d’un peptide présent dans plusieurs protéines) et son origine (banque target ou banque decoy)

5.7 Détails d’implémentation

La section précédente fournit une description fonctionnelle "haut niveau" de la structure de données Spec-
Trees. L’implémentation de SpecTrees respecte cette description fonctionnelle mais differe dans les struc-
tures de données mises a contribution. Nous explicitons ci-dessous quelques concepts d’implémentation en
nous focalisant sur ceux indispensables au fonctionnement efficace en temps et en mémoire de SpecOMS.

5.7.1 Implementation SpecTrees

Les arbres de la structure de données SpecTrees sont appelés a contenir de trés nombreux nceuds. Leur
implémentation par le biais de données structurées en mémoire comme des objets implique une importante
consommation mémoire. Etant donné la volumétrie des données que 1’ on souhaite manipuler, cette consom-
mation mémoire devient rapidement un handicap.

En outre, I’algorithme SpecXtract va réaliser des taches peu coliteuses mais répétitives, faisant intervenir
de nombreux acces mémoire. Il est préférable que les données accédées successivement lors des opérations
d’extraction soient placées en mémoire de maniere continue. On évite en effet ainsi une dégradation si-
gnificative des performances dues aux mécanismes de fonctionnement des processeurs modernes (mise en
cache). Cette contiguité ne peut pas €tre assurée efficacement si chaque nceud de SpecTrees est implémenté
exactement comme dans la description fonctionnelle.

Toutes ces remarques portent sur les noeuds de SpecTrees mais s’appliquent également a accessLists{ } :
les listes chainées ne garantissent en général pas la contiguité mémoire de I’information qu’elles contiennent
et impliquent une consommation mémoire supplémentaire, ce qui est dans notre cas un handicap consé-
quent.

Pour contourner les difficultés liées a 1’utilisation de données structurées, SpecTrees est implémenté
en utilisant un ensemble de tableaux de type primitif, c’est-a-dire des tableaux stockant des types de base
disponibles dans le langage utilisé (ici, principalement des entiers). Afin de pouvoir respecter la description
fonctionnelle de SpecTrees en utilisant cette implémentation tabulaire, il faut attribuer a chaque nceud v de
SpecTrees un identifiant unique. Cet identifiant sera par la suite noté n;,.

L’indexation des noeuds est séquentielle et se fait au fur et a mesure de la création de la structure et de
I’insertion de ces nceuds par 1’algorithme SpecGrowth. Pour chaque nceud v, son identifiant n;4(v) coincide
avec I’index auquel les données de ce nceud v sont stockées dans les différents tableaux. La Figure 5.14
illustre I’indexation des nceuds. Cinq tableaux d’entiers sont nécessaires pour recréer le comportement dé-
crit pour SpecTrees. Ces entiers sont positifs, nuls ou égaux a -1, cette derniere valeur étant réservée pour
représenter une absence de donnée.
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FIGURE 5.14 : Représentation conceptuelle de la structure de données SpecTrees avec ses noeuds indexés
par des identifiants. Les identifiants des nceuds ont été rajoutés en gris en haut a droite de chaque nceud. Le
noeud numéro 11 bordé d’orange est pris pour exemple dans la suite.

Le tableau specID[ ] contient les identifiants de spectres s;; présents dans les nceuds. Pour un nceud v
donné, la valeur s;4(v) est stockée a la position n,4(v) dans specID[ ]. Une valeur de -1 dans ce tableau est
utilisée pour représenter une absence de nceud et donc un identifiant inexistant.

Le tableau counter[ ] contient les compteurs présents dans les nceuds. Pour un nceud v donné, la va-
leur c(v) est stockée a la position n,4(v) dans counter[ ]. Une valeur de -1 dans ce tableau est utilisée pour
représenter une absence de nceud et donc un compteur inexistant.

Le tableau parent[ ] permet de conserver la relation entre un nceud et son parent dans la structure arbores-
cente. Soient deux nceuds v et v" dans SpecTrees pour lesquels v’ est le nceud pére de v. Le tableau parent][ |
contient a la position s;4() la valeur s;4(v"). Une valeur de -1 signifie que le nceud v est a la racine d’un arbre.

Le tableau next[ ] permet de simuler le passage d’un nceud au suivant en utilisant une liste chainée
de accessLists{ }. Soient deux nceuds v et v’ d’une liste chainée [ tels que v est le nceud immédiatement
aprés v dans [. Le tableau next[ ] contient a la position s;4(v) la valeur s;4(v"). Une valeur de —1 signifie
que le nceud v est le dernier de la liste /.

Enfin, le tableau first[ | permet d’avoir acces au premier noeud de chacune des listes chainées de ac-
cessLists{ }. Pour un identifiant de spectre quelconque égal a ¢, le tableau first[ ] contient a la position
le premier nceud v de la liste chainée associée a cet identifiant de spectre. Une valeur de —1 signifie que
la structure ne contient aucun spectre avec cet identifiant, ce qui est possible uniquement dans le cas ou ce
spectre ne partagerait aucun pic en commun avec aucun autre spectre.

La Figure 5.15 illustre I'utilisation de ces tableaux pour stocker les données en obtenant un comporte-
ment identique a celui obtenu en utilisant des arbres et des listes chainées.

5.7.2 Implémentation de SpecGrowth

Tout comme I’'implémentation concrete de SpecTrees differe de sa description formelle, SpecGrowth pos-
sede plusieurs subtilités d’implémentation qui permettent un acces et un remplissage rapide des tableaux
qui composent la structure de donnée SpecTrees, et sans lesquelles le volume de données a traiter devient
un facteur limitant.
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FIGURE 5.15 : Implémentation de la structure de données SpecTrees sous forme tabulaire. L’indexation
des différents tableaux est rappelée en gris au-dessus de ces tableaux. Le nceud v bordé d’orange dans la
Figure 5.14 (n;q(v) = 11) est mis en valeur. On peut voir dans SpecID[ ] le spectre associé (s;q(v) = 3),
dans counter[ ] le compteur (¢(v) = 1), son parent est le nceud v’ tel que n;4(v") = 10 et le nceud suivant
(next[ ]) dans la liste 3 de accessLists{ } est le nceud v tel que n;4(v”) = 13. Enfin, on peut voir que v est
le premier nceud de la liste 3 dans accessLists{ }.

Allocation de la structure

Travailler avec des tableaux implique de choisir une alternative entre des tableaux statiques dont la taille est
fixée a I’avance ou bien des tableaux dynamiques dont la taille peut croitre en fonction du nombre d’élé-
ments a y stocker.

Les tableaux dynamiques possedent certes leur part d’avantages (simplicité d’usage, robustesse) mais
dans le cas de gros volumes de données, ils s’accompagnent également de certaines contraintes. En parti-
culier, le processus d’agrandissement de ces tableaux pour accueillir de nouveaux éléments fait intervenir
une étape de recopie, laquelle consomme a la fois du temps mais aussi (et surtout) au moins le double de
I’espace mémoire originellement occupé par le tableau (parfois nettement plus) pendant la durée de cette
recopie. Pour cette raison, SpecTrees utilise des tableaux de taille statique, plus économes en temps et gé-
néralement en mémoire, a condition de minimiser 1’espace vide dans ce tableau statique, en calculant sa
taille au préalable au plus proche de I’occupation réelle.

Une contrepartie a I’efficacité des tableaux de taille statique est la nécessité de calculer a ’avance le
nombre d’éléments maximum qu’ils contiennent. Dans le cadre de SpecGrowth, les tableaux peuvent étre
indexés par deux ensembles de valeurs : les identifiants des spectres et les identifiants des noeuds.

Allouer une taille minimale suffisante pour les tableaux indexés par les identifiants de spectres est
simple : les spectres insérés dans SpecTrees sont indexés et comptés avant le Bucket Clustering et le nombre
de spectres peut étre utilisé comme taille de tableau.

Dans le cadre des tableaux indexés par les identifiants de noeuds, une borne supérieure est utilisée pour
assurer que les tableaux possedent une taille suffisante pour stocker I’ensemble des données. Dans le pire
des cas, le processus de construction va aboutir a la création d’un nceud pour chaque identifiant de spectre
de chaque bucket. Ce nombre de nceuds maximal est utilis€ pour la construction de ces tableaux, ce qui
peut conduire a une utilisation mémoire supérieure a la taille nécessaire, mais qui reste négligeable devant
le colit de recopie que pourraient entrainer des tableaux dynamiques. En effet, la structure SpecTrees va
contenir plusieurs centaines de milliers de nceuds, et il est possible d’établir une borne supérieure relative-
ment précise sur cette quantité de maniere a ce que la quantité de mémoire inutilisée des tableaux statiques
reste petite devant I’utilisation mémoire entrainée par une recopie.
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Ajout dans accessLists{ }

Lors de la construction de Spectrees, chaque nceud v nouvellement créé est ajouté a la suite d’une liste [
contenue dans accessLists{ }. Trouver le premier élément de la liste correspondante est rapide ; en effet,
le nceud possede un identifiant de spectre s;4(v) = 4 qui permet d’accéder au premier élément de la liste /
stocké a la position first[z]. Parcourir la liste chainée [ pour trouver la derniere position (ce qui revient a
réaliser de multiples acces non consécutifs dans le tableau next[ ]) est néanmoins inefficace et il n’est pas
souhaitable de procéder ainsi a chaque insertion de nceud.

Pour assurer une construction rapide de SpecTrees, I’algorithme SpecGrowth maintient une référence
vers le dernier nceud ajouté dans chacune des listes de accessLists{ } dans le tableau last[ ]. Ainsi, n’importe
quelle nouvelle insertion peut immédiatement €tre effectuée a la fin de la liste appropriée sans la reparcourir
intégralement. Cette référence est stockée dans le tableau next[ ], qui comme le tableau first[ ], est indexé
par les identifiants de spectres. Chaque fois qu’un nouveau nceud v tel que s;4(v) = i@ est ajouté dans la
structure, le dernier nceud v’ inséré dans la liste [ voit la valeur n — id(v) assignée a next[v'], ¢’est-a-dire
que I’on assigne v comme nceud suivant de v” dans la liste chainée. Ensuite, la valeur last][i] est remplacée
par n;4(v) (on remplace le neeud v’ par le nceud v comme dernier élément inséré dans la liste [).

Une fois la procédure de construction de SpecTrees complete, les données contenues dans le tableau
last[ ] ne sont plus nécessaires et peuvent étre libérées de la mémoire.

Insertion des buckets

Parce que les nceuds de SpecTrees sont connectés depuis un enfant vers son pere, il n’est pas possible lors
de I'insertion de nouveaux nceuds de simplement partir de la racine de la structure et de la parcourir vers
les feuilles pour insérer de nouveaux nceuds ou incrémenter le compteur de noeuds déja présents.

Pour contourner I’impossibilité de parcourir les arbres de SpecTrees de leur racine vers les feuilles,
SpecGrowth exploite le fait que le contenu de chaque bucket est trié par ordre d’identifiants de spectres
croissants, et que I’ensemble des buckets est trié par ordre lexicographique croissant. Lors de 1’insertion
d’un nouvel identifiant dans I’arbre, il y a soit création d’un nouveau nceud, soit incrément du compteur
d’un nceud existant dans la branche la plus récemment ajoutée a la structure. De plus, les nceuds qui se
situent dans cette branche la plus récemment ajoutée correspondent en fait aux identifiants de spectre du
bucket précédemment ajouté a SpecTrees par I’algorithme SpecGrowth. Il est donc possible de conserver
une trace de I'insertion du contenu du dernier bucket pour savoir quels sont les nceuds dans la branche la
plus récemment ajoutée, et de procéder a I’'insertion des identifiants du nouveau bucket en comparant les
spectres dans 1’ordre. Si les deux buckets comparés comportent des parties préfixes communes, les identi-
fiants de spectres de ces parties préfixes aboutiront a la fusion de nceuds avec incrément de compteurs. Les
identifiants de spectre qui ne sont pas en commun dans la partie préfixe conduiront en revanche a la création
de deux branches distinctes.

Algorithme SpecGrowth

L’ Algorithme 1 décrit formellement le processus de construction de SpecTrees réalisé par SpecGrowth tel
que nous 1’avons expliqué dans les sections précédentes. Apres initialisation des différentes variables, on
parcourt le premier bucket dans I’ordre des identifiants (ligne 1) et pour chaque identifiant, un nouveau noeud
est créé (lignes 2-4). Ensuite, le reste des buckets est parcouru dans 1’ordre (ligne 5). Pour chaque bucket,
nous effectuons une comparaison avec le contenu du bucket précédemment inséré dans SpecTrees : tant que
les identifiants a insérer appartiennent a une partie préfixe du bucket (ligne 7), on ne créée pas de nouveaux
nceuds pour ces identifiants et on incrémente a la place les compteurs des nceuds existants (lignes 8-9).
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Une fois que les identifiants ne correspondent plus a une partie préfixe entre le bucket actuellement inséré
et le bucket précédemment inséré (ligne 10), alors on insere les identifiants dans de nouveaux nceuds, qui
constituent une nouvelle branche dans SpecTrees (lignes 11-15). La derniere ligne (ligne 16) correspond a
une réinitialisation des variables pour le parcours des buckets suivants.

Algorithm 1 Algorithme SpecGrowth

Entrée : un Bucket Clustering BC' = {By, B; ... B, } contenant N; identifiants de spectres dont Np
sont distincts deux a deux.

Sortie : Structure SpecTrees, i.e. des tableaux d’entiers specl D[], counter|], parent|], next|] de taille
Nip, et first[] de taille Np.

Variables : tableau d’entiers last|[] de taille m, entiers pre = —1, in = 0 et pos.

1: for all i«d € By do > Un nceud est inséré pour chaque identifiant du premier bucket
2: specI D]in] < id ; counter[in] < 1; parent[in] < pre;

3 firstlid] < in;last[id] < in;

4 pre <—n;in < in + 1;

5: foridelaxdo > Pour chaque bucket, la position et le parent sont réinitialisés
6 pre <— —1;pos < 0;

7 while B;[pos] = B;_1[pos| do > B; et B;_, partagent une partie préfixe commune
8 counter|last[B;[pos|]] < counter[last[B;[pos]]] + 1;

9 pre < last[B;[pos]] ; pos < pos + 1;
10: while pos < |B;| do > Maintenant le reste de B; difféere de B;_;
11: specl D]in] <— B;[pos]; counter[in] < 1; parent[in] < pre;
12: next[last|B;[pos]]| + in;
13: last|B;[pos]| < in;
14: if first[B;[pos|] = —1 then

15: first|B;[pos]] < in;
16: pre < n;in < in + 1;pos < pos + 1;

5.7.3 Implémentation de SpecXtract

Le calcul des similarités réalisé par SpecXtract exécute un tres grand nombre d’opérations, mais celles-ci
restent simples et efficaces : acces directs dans des tableaux, addition et comparaison d’entiers. La prin-
cipale difficulté rencontrée dans la conception de SpecXtract concerne I’extraction et la manipulation de
I’information. En effet, pour chaque spectre s; contenu dans la structure SpecTrees, un nombre de masses
partagées avec chaque autre spectre s; tel que 7 > j va €tre calcul€é. Pour éviter de stocker autant d’accumu-
lateurs que de paires de spectres (s;, s;), seul un ensemble d’accumulateurs de taille m (avec m le nombre
d’identifiants spectres distincts deux a deux présents dans le bucket clustering) sera créé, et réinitialisé par
la procédure read; effectuée pour chaque spectre s;.

Les accumulateurs utilisés par SpecXtract lors de chaque itération de la procédure read; seront donc
stockés dans le tableau acc[ ]. L'indexation de acc|[ ] correspond aux identifiants de spectre, le compteur
pour la similarité de la paire (s;, sj) étant donc stocké a I’index j lors de 1’exécution de la procédure read;.
Pour ne pas avoir a réinitialiser la totalité du contenu de acc[ ] a chaque procédure, ce qui serait coliteux
en temps de calcul, un second tableau iter[ | construit selon les mémes modalités de taille et d’indexation
va étre utilisé. Ce tableau servira a stocker la valeur de 7 a I’index j chaque fois que la valeur acc[j] est
modifiée. Ainsi, si iter[j]=i, alors on sait que la valeur calculée est récente (elle est a jour pour I’itération @
de la procédure read;) et doit tre utilisée telle quelle. Dans le cas contraire, on sait qu’elle doit d’abord
étre réinitialisée a O car elle date d’une exécution précédente de la procédure de lecture.
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Apres chaque opération read;, seule une partie des paires de spectres (s;, s;) doit étre retournée : celle
qui contient les paires telles que S(s;, s;) > 7. Pour éviter de parcourir I'intégralité de acc[ ] et iter[ ] ala
fin de chaque exécution de la procédure de lecture, les identifiants des spectres théoriques vont €tre stockés
dans une pile nommée idStack. Les PSMs reportés par SpecXtract seront reconstitués a la fin de chaque
procédure read; en dépilant cette pile et en accédant dans le tableau acc| ] la valeur de similarité a I’'index
acc[pop(idStack)).

Algorithme SpecXtract

L’ Algorithme 2 décrit formellement le processus de calcul des similarités entre spectres réalisé par SpecX-
tract tel que nous 1’avons expliqué dans la section précédente. Apres initialisation des différentes variables
ainsi que de la collection d’accumulateurs et de témoins (ligne 1-3), on parcourt I’ensemble de access-
Lists{ } en commencant par I’indice de spectre le plus élevé et jusqu’a avoir atteint le spectre expérimental
de SpecTrees d’indice le plus petit (ligne 4). Pour chaque nceud v rencontré dans chacune des listes chainées
de accessLists[ ] (ligne 6), on parcourt le chemin de ce nceud jusqu’a la racine (ligne 8) et pour chaque iden-
tifiant de spectre ¢ rencontré dans chaque nceud w lors de ce parcours, on effectue un traitement spécifique.
Si il existe un accumulateur dans acc qui porte I’identifiant de spectre du nceud w (ligne 9), cela signifie
que cet accumulateur a déja été utilis€ pour cette paire de spectres : on ajoute la valeur du compteur du
nceud v a I’accumulateur. Sinon (ligne 14), on entame un nouveau décompte pour cette paire de spectres en
initialisant I’accumulateur a la valeur du compteur du nceud v. Chaque fois qu’un compteur est incrémenté
(ligne 10) ou initialisé (ligne 15), si celui-ci dépasse le seuil (ligne 11 et ligne 17), on empile les identifiants
des spectres qui correspondent (ligne 12 et ligne 18) pour les retrouver facilement apres parcours afin de re-
porter les PSMs résultants. Les témoins correspondant aux accumulateurs modifiés sont mis a jour (ligne 13
et ligne 19). A la fin de chaque parcours de chemin (ligne 20) ou de liste chainée (ligne 21) ; on réinitialise
les positions initiales pour ’itération suivante. Enfin (ligne 22), les identifiants stockés dans la pile sont
utilisés pour créer les PSMs (ligne 23-24) et ceux-ci sont reportés en résultat (ligne 25).

Maintenant que nous avons exposé dans le détail quels sont les éléments qui constituent la structure de
données SpecTrees et fourni une description des différents algorithmes utilisés pour sa construction et son
exploitation de maniere efficace, nous allons dans le chapitre suivant présenter les résultats obtenus avec
I’utilisation de ces différents composants dans le logiciel SpecOMS.
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Algorithm 2 Agorithme SpecXtract

10:
11:
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e xR

Entrée : Structure SpecTrees, i.e. tableaux d’entiers specl D[], counter|], parent|], next[| de taille

Ny, et first[] de taille Np, Ny, le plus grand identifiant de spectre théorique.

Sortie : PM S's un ensemble de triplets d’entiers (s;, s;, S(s;, 5;))-

Variables : tableaux d’entiers acc|], temoin|] de taille Np, pile d’entiers idStack entiers start, pos, T

et temp.

forideO0OaNp —1do > Initialization
accli] < —1;temoinli] < —1;

idStack < 0 ; PSMs < 0;

foride N, —1aN,,,, + 1do > Itération par ordre décroissant des indices de spectres expérimentaux
start < accessListsli];

while start # —1 do > Jusqu’a ce que la fin de la liste chainée soit atteinte
pos <— start;
while pos # —1 do > Jusqu’a ce que la racine de I’arbre soit atteinte

if temoin[specl D[pos|| = i then > Sil’accumulateur a déja été modifié cette itération, on
somme les valeurs
acclspecl D]pos|| = acc[specl D[pos]| + counter|start];
if acc[specI D]pos|] > T && temoin|specl D[pos|| # i then > Si un accumulateur
dépasse le seuil, I’'index est stocké dans la pile et on le répertorie dans la liste de témoins
push(idStack, specI D[pos]);

temoin|specl D[pos|| = i;
else > Autrement, on commence une nouvelle somme
acclspecl D|pos]| = counter|start];
temoin|specl D[pos|| = i;
if acc[specI D|pos]| > 7 && temoin|specl D[pos|| # i then > Si un accumulateur

dépasse le seuil, I’'index est stocké dans la pile et on le répertorie dans la liste de témoins
push(idStack, specl D[pos));
temoin|specl D[pos|| = i;
pos <« parent[pos];
start < next|start];

while idStack # () do
temp < pop(idStack); > Dépilage et création des PSMs
PSMs <= PSMs N (s, Stemp, acctemp]);

return PSMs;







Efficacité et limitations de SpecOMS

Apres avoir présenté dans le détail les algorithmes et la structure de données qui constituent SpecOMS,
nous présentons dans ce chapitre les résultats théoriques et expérimentaux obtenus en utilisant SpecOMS.
Nous introduisons dans un premier temps les jeux de données utilisés pour confirmer les discussions théo-
riques par des résultats expérimentaux. Dans un second temps, nous discutons des complexités spatiales
et temporelles théoriques de 1’algorithme, puis nous analysons et discutons les résultats expérimentaux qui
les accompagnent. Nous les comparons enfin au temps d’exécution et a I’occupation mémoire de MSFrag-
ger [86], un autre logiciel d’identification de peptides OMS.

6.1 Jeux de données expérimentaux

6.1.1 Les spectres expérimentaux

Les expérimentations présentées dans la suite de ce manuscrit s’appuient sur un jeu de spectre expérimen-
taux téléchargé depuis la banque de données PRIDE (identifiant PXD001468). Ce jeu de spectres a été
généré a partir d’un extrait cellulaire de cellules embryonnaires de reins humains (Human Embryonic Kid-
ney Cells) connu sous le nom de HEK293. Cet extrait a été digéré par un mélance d’enzymes (la trypsine
et la lysC) pour obtenir une forte efficacité proteolytique, c’est-a-dire éviter autant que possible les missed-
cleavages. Le mélange de peptides obtenu a ensuite été séparé en 24 fractions sur un critere de polarité.

Les données MS/MS brutes téléchargées depuis PRIDE ont été converties vers le format MGF en utili-
sant le logiciel RawConverter [66] dans sa version 1.1.0.19. Nous utilisons pour les expérimentations discu-
tées dans ce document les cinq premiers jeux de spectres (de b1906_293T _proteinID_01A_QE3_122212.raw
a b1906_293T_proteinID_05A_QE3_122212.raw). Pour tester les performances de SpecOMS, plusieurs
configurations (notées de A a E) ont été élaborées, comme présenté dans la Table 6.1. Dans la suite de ce
manuscrit et sans précision complémentaire, par abus de langage, nous noterons souvent HEK293 les jeux
de spectres analysés dans la configuration A.

6.1.2 Les Banques de protéines

Les spectres ont été identifiés avec SpecOMS en utilisant la banque de protéines Homo Sapiens GRCh37
du projet Ensemble Genome Assembly téléchargée depuis Uniprot. Cette banque contient 86 934 pro-
téines. Dans nos expériences, nous avons considéré la présence d’un missed-cleavage. Les protéines conta-
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Jeux de spectres

Fichier de Nombre de spectres
données brutes expérimentaux
jeu de spectres A | b1906_293T_proteinID_01A_QE3_122212.raw 37703
jeu de spectres B | b1906_293T_proteinID_01A_QE3_122212.raw 80 840

b1906_293T_proteinID_02A_QE3_122212.raw
jeu de spectres C | b1906_293T_proteinID_01A_QE3_122212.raw
b1906_293T_proteinlD_02A_QE3_122212.raw 119326
b1906_293T_proteinID_03A_QE3_122212.raw
jeu de spectres D | b1906_293T_proteinID_01A_QE3_122212.raw
b1906_293T_proteinlD_02A_QE3_122212.raw 163 154
b1906_293T_proteinID_03A_QE3_122212.raw
b1906_293T_proteinlD_04A_QE3_122212.raw
jeu de spectres E | b1906_293T_proteinID_01A_QE3_122212.raw
b1906_293T_proteinID_02A_QE3_122212.raw
b1906_293T_proteinID_03A_QE3_122212.raw 206 797
b1906_293T_proteinlD_04A_QE3_122212.raw
b1906_293T_proteinID_05A_QE3_122212.raw

TABLE 6.1 : Jeux de spectres de taille croissante élaborés a partir de la concaténation de plusieurs fichiers
de spectres.

minantes traditionnellement rencontrées en spectrométrie de masse, au nombre de 116, ont été ajoutées
a I’analyse en utilisant le fichier crap.fasta téléchargé depuis le site GPM (Global Proteome Machine,
http ://www.thegpm.org/crap/index.html). Une banque decoy qui sert a évaluer statistiquement la fiabilité
des identifications a été générée a partir des protéines en inversant leurs séquences d’acides aminés.

6.1.3 Construction des spectre théoriques par SpecOMS

Seuls les peptides dont la longueur varie entre 7 et 25 acides aminés ont servi a générer les spectres théo-
riques. Dans le cas de peptides identiques, SpecOMS n’en conserve qu’une copie mais prend bien garde a
conserver une trace des différentes origines de chaque peptide : protéine et position dans la protéine.

Lorsqu’un ion parent est chargé plusieurs fois par le spectrometre de masse, il peut générer des ions
fragments mono ou multichargés. La question s’est donc posée de représenter ces fragments multichargés
lors de la modélisation des spectres théoriques par SpecOMS.
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Répartition des masses des spectres
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FIGURE 6.1 : Répartition des masses présentes dans les spectres obtenues a partir du dataset A et des
spectres théoriques en fonction de la charge des fragments du spectre théorique.

La Figure 6.1 illustre la répartition des masses en intervalles de 100 Da en fonction des charges représen-
tées lors de la construction de modeles théoriques. On peut observer que la densité des masses dans la partie
de la courbe de 0 a 1000 Da environ est bien plus importante lors de la génération de spectres théoriques
avec des fragments chargés deux fois que lors de la génération de spectres théoriques avec des fragments
chargés une seule fois. Ce phénomene est dii a la nature de la mesure qui est en réalité un ratio masse sur
charge, qui produit des mesures d’autant plus nombreuses dans les petites gammes de masse que la charge
du spectre est importante. Générer des spectres théoriques avec des fragments chargés deux fois conduit
donc a une augmentation significative du nombre de masses a prendre en compte par SpecOMS dans les
spectres théoriques (un doublement des masses qui affecte les performances). Un biais est également tres
probablement introduit dans 1’identification des peptides, la plus petite gamme de masse comportant un
risque nettement plus important de correspondance due au hasard. Pour ces raisons, nous avons choisi de
limiter la construction de spectres a des spectres théoriques une fois chargés.

6.1.4 Pré-traitement des spectres expérimentaux

Seuls les spectres expérimentaux dont la charge est 2+ et 3+ sont conservés. SpecOMS sélectionne les 60
masses les plus intenses dans chaque spectre expérimental en appliquant autour de chaque masse une fenétre
d’exclusion dont la largeur est égale a la précision choisie. Ce nombre de masses a été déterminé apres une
série de tests le faisant varier comme décrit en supplementary data dans notre publication [32]. Dans la
fenétre [45;70], les résultats évoluent peu, mas un nombre de masse de 60 donne néanmoins le meilleur
taux d’identification.
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6.2 Evaluation des performances techniques de SpecOMS

6.2.1 Evaluation de la complexité spatiale

Les performances théoriques de SpecOMS, c’est-a-dire la complexité temporelle et la complexité spatiale
du logiciel dépendent toutes deux en tres grande partie de la quantité de nceuds présents dans la structure
de données SpecTrees (c.f. Section 5.1, page 60). En outre, la complexité temporelle dépend également du
nombre de spectres expérimentaux a comparer avec I’ensemble des spectres présents dans SpecTrees. Nous
allons dans un premier temps fournir une estimation au pire du nombre de nceuds présents dans SpecTrees
sous la forme d’une borne supérieure. L’expression mathématique de cette borne supérieure sera utilisée
pour décrire la complexité temporelle de SpecOMS a I’aide de la notation de Landau, mais on conservera
I’expression complete pour décrire I’occupation mémoire de SpecOMS. En effet dans ce second cas les
constantes ont leur importance pour la description de la consommation mémoire.

Le nombre de nceuds présents dans SpecTrees et leur disposition dans la structure sont influencés a la
fois par le nombre total de spectres, le nombre de masses de chaque spectre, mais également par la réparti-
tion des identifiants de spectres dans les buckets a I’issue de 1’étape de Bucket Clustering. Cette répartition
impacte en effet la proportion de nceuds dans SpecTrees qui sont créés ou fusionnés et la disposition des
arétes entre nceuds dans la structure de données, et est difficile a estimer a priori. On peut cependant consi-
dérer une estimation maximale de celles-ci en considérant que chaque masse de chaque spectre inséré dans
SpecTrees conduit a la création d’un nouveau nceud : c’est dans le cadre de cette hypothese de travail que
sont présentées les complexités temporelles et spatiales théoriques de SpecOMS. Cette hypothese de travail
implique cependant une surestimation importante du nombre de noeuds présents dans SpecTrees en com-
paraison avec les cas d’utilisation pratique. On notera également que cette hypothese implique qu’a aucun
moment le pré-traitement de la banque de protéines ne génere deux peptides identiques, ce qui est bien le
cas.

En partant de I’hypothese précédente, le nombre de nceuds dans SpecTrees dépend alors uniquement du
nombre de masses dans les spectres insérés dans la structure de données par SpecGrowth. En effet, dans ces
conditions chaque identifiant de spectre est présent dans les buckets autant de fois que ce spectre comporte
de masses, et chacun de ces identifiants conduit a la création d’un nceud. Le nombre de nceuds est donc égal
au nombre de masses total réparti dans les buckets lors du Bucket Clustering. Ce nombre total de masses
est égal a la somme du nombre de masses issues des spectres théoriques et du nombre de masses issues des
spectres expérimentaux.

Le nombre de masses issues des spectres théoriques dépend du nombre de spectres théoriques et du
nombre de masse de chaque spectre. Ce parametre dépend donc des données, mais il est possible de fournir
une borne supérieure. En effet, SpecOMS limite la longueur des peptides traités en nombre d’acides aminés
grace au parametre max et les spectres théoriques sont générés pour un ion parent chargé une seule fois.
Pour chaque peptide, on génere donc au maximum 2maz masses, une pour chaque ion b possible et une
pour chaque ion y possible. Si le jeu de données contient S; spectres théoriques produits a partir des pep-
tides issus de la banque de protéines, le nombre maximum de masses possibles issues de spectres théoriques
est donc dans un premier temps 2maz - S;.

Avant de procéder a la digestion de la banque de protéines target, SpecOMS réalise néanmoins la
construction d’une banque decoy, laquelle contient les mémes protéines dont les séquences ont été inversées.
Cette manipulation a pour conséquence de doubler le nombre de spectres théoriques qui sont construits,
conduisant a 4max - Sy masses issues des spectres théoriques.

Si la station de travail sur laquelle SpecOMS est exécuté le permet, il est préférable d’intégrer la re-
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cherche de missed-cleavages (résultant d’une digestion enzymatique imparfaite) en ajoutant les peptides
dans la banque plutot que de faire la recherche de ces missed-cleavages a posteriori. Le nombre de spectres
augmente néanmoins en conséquence, SpecOMS permettant d’inclure jusqu’a 2 missed-cleavages dans une
recherche. Dans ce cas on génere pour p peptides tryptiques issus de chaque protéine un nouvel ensemble
de (mc+1)-p— (mc+1) spectres théoriques produits, mc étant le nombre de missed-cleavages recherchés.
Pour simplifier, on utilisera a la place la borne supérieure (mc+1)-S;. La borne supérieure sur le nombre de
masses issues des spectres théoriques, que I’on notera désormais m;, devient donc alors 4maz - (mc+1)-S;.

Le nombre de spectres expérimentaux a comparer avec I’ensemble des spectres présents dans la structure
est fixe pour chaque jeu de données et correspond au nombre de spectres S, obtenus apres pré-traitement
du fichier MGF. Le nombre de masses issues des spectres expérimentaux dépend également du nombre
de masses de chacun de ces spectres. Ce parametre dépend également des données et du paramétrage de
SpecOMS, mais il est a nouveau possible de fournir une borne supérieure. SpecOMS permet de limiter le
nombre de pics retenus dans un spectre a 1’aide du parametre massCount. Pour chacune de ces masses
retenues, SpecOMS va générer 2 - 8 nouvelles masses supplémentaires pour prendre en compte 1’incertitude
de mesure du spectrometre de masse (3 est un parametre fourni par I'utilisateur). On peut donc borner le
nombre de masses issues des spectres expérimentaux, que I’on notera m., par S, - massCount - 2 - (.

La borne supérieure sur le nombre total de masses insérées dans les buckets par le Bucket Clustering est
donc m; + m, soit Ny, = 4mazx - (mc+ 1) - S; + S, - massCount - 2 - 3, ce qui correspond également au
nombre maximal de nceuds qui peuvent étre insérés dans SpecTrees.

6.2.2 Evaluation de la complexité temporelle

La complexité temporelle de SpecOMS peut étre observée pour quatre algorithmes différents que sont le
Bucket Clustering (c.f. Section 5.3, page 64), SpecGrowth (c.f. Section 5.4, page 66), SpecXtract (c.f.
Section ??, page ??) et enfin SpecFit (c.f. Section 5.6, page 73).

Bucket Clustering

La complexité temporelle de 1’algorithme Bucket Clustering dépend directement du nombre total de masses
présentes dans chaque spectre expérimental ou théorique apres prise en compte des parametres de SpecOMS
et de la répartition des identifiants de ces spectres dans les différents Buckets. On note N le nombre de bu-
ckets, S = S, + S, le nombre total de spectres, et IV, le nombre maximal de nceuds calculé précédemment.
Les identifiants de spectres sont ajoutés dans chaque bucket par ordre d’identifiant croissant et le contenu
de chaque bucket n’a pas besoin d’étre trié apres remplissage. En revanche, I’ensemble des buckets doit
étre tri€ par ordre lexicographique croissant des identifiants de spectres qu’ils contiennent. Par conséquent,
la complexité de 1’algorithme de Bucket Clustering peut s’exprimer comme O(N,, + Ny, log N,,), soit
O(Nyplog Ny,). En pratique néanmoins, le nombre de buckets est nettement inférieur a V,,, chaque bucket
contenant plusieurs masses (dont le nombre total est au pire N,,;,), et cette complexité est vraisemblablement
tres largement surestimée.

SpecGrowth

L’algorithme SpecGrowth itere sur chaque identifiant de spectre contenu dans chaque bucket du Bucket
Clustering et réalise pour chacun de ces identifiants un nombre constant d’opérations. Le nombre de ces
identifiants étant de ’ordre de O(.S) comme illustré dans le paragraphe précédent, la complexité de 1’al-
gorithme SpecGrowth est elle aussi de 1’ordre de O(.S). Une estimation un peu plus fine de la complexité
au pire de SpecGrowth peut étre réalisée en utilisant la borne N,,, définie au préalable. En effet, le nombre
d’identifiants de spectres présents dans les Buckets a 1’issue du Bucket Clustering est au pire égale a cette
valeur, ce qui conduit a une complexité au pire de SpecGrowth de O(N,,).
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SpecXtract

Pour un spectre expérimental s; d’identifiant ¢+ donné, la complexité temporelle de SpecXtract est linéaire-
ment dépendante du nombre A; de nceuds situés sur I’ensemble des chemins allant des nceuds de SpecTrees
contenant I’identifiant ¢ aux racines des arbres contenus dans SpecTrees. Il est tres difficile de déterminer A;
pour le cas général mais il est certain que A; < O(N,,). Ainsi, la complexité générale de SpecXtract est
de I'ordre de O(N,, - S.). En pratique, A; est trés nettement inférieur a la borne N, et par conséquent
I’algorithme SpecXtract est bien plus rapide que ne le suggere cette complexité dans le pire des cas, comme
nous allons le voir par la suite.

SpecFit

La complexité de 1’algorithme SpecFit est fortement dépendante du parametres de threshold 7' (c.f. Sec-
tion 5.5.2, page 71) choisi par 'utilisateur. En théorie pour une valeur de 7' est trés basse (1 ou 2), la
complexité de SpecFit avoisine O(S; - S.). En effet, de trés nombreux spectres théoriques possédent au
moins deux masses partagées avec un spectre expérimental donné et il existe donc beaucoup de PSMs a
analyser par SpecFit. En pratique, des que 7" augmente un peu (4, 5 ou plus), ce nombre de PSMs a analyser
diminue beaucoup pour un spectre expérimental donné.

6.2.3 Configuration des tests réalisés

Nous avons réalisé un ensemble de tests pour appréhender les temps de calcul expérimentaux et la consom-
mation mémoire au regard des évaluations de complexité théorique réalisés dans les paragraphes précédents.
Plusieurs configurations de jeux de données ont été€ €laborées a partir du jeu de données HEK293 comme
présenté dans la Table 6.1 et de la banque de protéines GRCh37 (cf. Section 6.1.2).

Pour ces tests, sauf indication contraire explicite, nous avons choisi les parametres suivants : les peptides
générés digérés a partir de la banque de protéines (qui inclut les protéines decoy) en utilisant avec la tryp-
sine comme enzyme de digestion sont conservés si leur longueur est comprise entre 7 et 25 acides aminés.
Les missed-cleavages sont générés lors de la digestion et inclus a la recherche. Les spectres expérimentaux
lus depuis le fichier MGF sont analysés uniquement si leur charge est comprise entre 1 et 3, et seules les 60
masses les plus intenses de chaque spectre expérimental sont conservées. L’algorithme SpecFit est autorisé
a rechercher I’emplacement des modifications par décalages de masses. Pour obtenir de SpecOMS qu’il
travaille avec une précision sur les fragments de 0.02 Da, nous avons fixé les parametres « = 2 et § = 2
(section 5.2.1 page 63). La valeur du threshold T (section 5.5.2 page 59) a été fixée a 7 et la valeur du score
Sm = 0 (section 5.6 page 71) a été fixée a 8.

Les résultats ont été obtenus en exécutant la version 1.2.0 de SpecOMS sur un ordinateur portable doté
de Windows 7 et équipé d’un processeur i7-4910MQ a 2.90GHz et de 32Go de mémoire vive.

6.2.4 Mesures de temps d’exécution
Répartition des temps d’exécution entre les différents algorithmes

Dans un premier temps, nous avons cherché a mesurer le temps d’exécution attribué a chacun des algo-
rithmes constituant le logiciel SpecOMS. 1l est tres intéressant de constater (c.f. Table 6.2) que le temps de
construction de la structure SpecTrees a partir de la lecture des banques de protéines jusqu’a obtention de
la structure enticrement remplie demeure tres faible devant la durée des autres taches accomplies par Spe-
cOMS (de I’ordre d’une minute). L’algorithme le plus couteux en temps d’exécution, et de tres loin, reste
I’extraction des PSMs par SpecXTract. A lui tout seul, SpecXTract utilise 47 minutes sur les 48 nécessaires
a I’ensemble de I’exécution.
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Précision (Daltons) | Bucket Clustering + SpecGrowth (secondes) SpecXtract (minutes) SpecFit (secondes)

0.02 53.41 46.95 5.52

TABLE 6.2 : Temps d’exécution de chacun des algorithmes qui composent SpecOMS.

Impact du nombre de spectres expérimentaux

Nous avons fait varier la quantité de spectres expérimentaux a 1’aide des différents jeux de spectres décrits
précédemment. Les résultats de cette manipulation sont présentés dans la Table 6.3, dans laquelle nous ré-
capitulons également le nombre de spectres total (expérimentaux et théoriques) manipulés par SpecOMS
lors de I’analyse de chacun des jeux de spectres. Ces résultats montrent une augmentation de la durée d’exé-
cution de SpecOMS avec I’accroissement du nombre de spectres expérimentaux. Cette augmentation de la
durée d’exécution ne croit néanmoins pas linéairement avec le nombre de spectres expérimentaux.

spectres théoriques
+ jeu de + jeu de + jeu de + jeu de + jeu de
spectres A spectres B spectres C  spectres D spectres E
Nombre total de spectres 2739578 2782715 2821201 2865029 2908672
Temps d’exécution (minutes) 47.38 108.50 164.81 212.99 337.78

TABLE 6.3 : Temps d’exécution de SpecOMS pour cinqg jeux de spectres incluant 2 701 875 spectres théo-
riques et un nombre croissant de spectres expérimentaux.

Impact de la précision des mesures des ions fragments

Nous avons ensuite mesuré plus précisément le temps d’exécution de chacun des algorithmes qui composent
SpecOMS en faisant varier les valeurs des parametres « et 3 en utilisant uniquement le jeu de spectres A
afin de mesurer I’impact de la précision de mesure sur les fragments choisie par 1’utilisateur sur la durée
d’exécution du logiciel. Les résultats sont présentés dans la Table 6.4 ou figure le temps d’exécution des
différents algorithmes. Nous y avons regroupé le Bucket Clustering et SpecGrowth car ils contribuent de
maniere indissociable a la construction de la structure SpecTrees.

Précision (Daltons) | Bucket Clustering + SpecGrowth (secondes) SpecXtract (minutes) SpecFit (secondes)
0.01 52.47 43.05 1.99
0.02 53.41 46.95 5.52
0.03 54.78 55.85 24.21
0.04 56.66 60.94 52.68
0.05 57.94 64.54 103.08
0.06 60.64 68.02 141.02
0.07 61.10 73.92 24473
0.08 62.57 77.97 366.16
0.09 64.34 81.95 503.36

TABLE 6.4 : Temps d’exécution des différents algorithmes qui composent SpecOMS en fonction de la
précision obtenue a partir des parametres o et 3.

Le jeu de données comprend 2 701 875 spectres théoriques et les 37 703 spectres expérimentaux issus du
jeu de spectres A.

Concernant I’algorithme de Bucket Clustering et 1’algorithme SpecGrowth, nous observons une légere
augmentation du temps de calcul (de I’ordre de quelques secondes) lorsque la précision évolue de 0.01 Da
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a 0.09. Cette augmentation, d’allure linéaire, est proche de 10% du temps d’exécution de ces deux algo-
rithmes. L’algorithme SpecXtract exhibe lui aussi une augmentation de temps de calcul d’allure globale-
ment linéaire avec les valeurs de précision évoluant de 0.01 Da a 0.09 Da. Le comportement de 1’algorithme
SpecFit differe : on observe en effet une augmentation nettement plus prononcée de la durée d’exécution
de I’algorithme avec 1’évolution de la précision de 0.01 Da a 0.09 Da. Au total, le temps d’exécution de
SpecFit aura été multiplié par pres de 250. Nous pouvons également constater que le temps de construction
de la structure SpecTrees a partir de la lecture des banques de protéines jusqu’a obtention de la structure
entierement remplie demeure faible dans tous les cas devant la durée des autres taches accomplies par Spe-
cOMS (de I’ordre d’une minute).

Impact du nombre de spectres théoriques

Enfin, nous avons réduit le nombre de spectres théoriques présents dans la structure SpecTrees. Pour ce
faire, nous avons utilisé le jeu de spectres A comme précédemment mais nous avons retiré la génération
des peptides avec missed-cleavage lors de la digestion enzymatique : les missed-cleavage sont recherchés a
posteriori par I’algorithme SpecFit.

Précision (Daltons) | Bucket Clustering + SpecGrowth (secondes) SpecXtract (minutes) SpecFit (secondes)
0.01 29.85 11.91 0.96
0.02 29.52 13.07 2.11
0.03 31.57 16.22 8.58
0.04 31.89 17.88 18.58
0.05 34.02 19.30 33.67
0.06 35.60 20.76 56.21
0.07 38.66 22.44 86.98
0.08 39.50 23.93 132.78
0.09 39.96 26.47 192.88

TABLE 6.5 : Temps d’exécution des différents algorithmes qui composent SpecOMS en fonction de la
précision obtenue a partir des parametres o et 3.
Le jeu de données comprend 1 055 951 spectres théoriques et 37 703 spectres expérimentaux.

Ces données exhibent les mémes tendances que dans le cas précédent, ou les peptides avec missed-
cleavages sont générés au moment de la digestion enzymatique. Le temps d’exécution du Bucket Clustering
et de SpecGrowth reste petit devant le temps d’exécution total de SpecOMS et augmente relativement peu
avec I’évolution de la précision de 0.01 Da a 0.09 Da. Le temps d’exécution de SpecXtract augmente éga-
lement de maniere a peu pres linéaire et atteint pour 0.09 Da un peu plus du double de la durée nécessaire a
son exécution a 0.01 Da. Enfin, bien que la durée de SpecFit conserve également la méme allure générale,
le temps d’exécution entre 0.01 Da et 0.09 Da étant multiplié par pres de 200.

Analyse des résultats

L’algorithme de Bucket Clustering, SpecGrowth et SpecFit prennent a peu pres deux fois moins de temps
a s’exécuter lorsque le nombre de spectres théoriques est environ deux fois moindre. En revanche, le gain
de temps pour I’exécution de SpecXtract est plus marqué, nécessitant environ quatre fois moins longtemps
pour cette méme réduction du nombre de spectres théoriques. Cette remarque est d’autant plus vraie que
SpecXtract est de loin 1’algorithme dans SpecOMS le plus long a exécuter, dépassant toujours les autres de
plusieurs dizaines de minutes dans les cas présentés.
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Finalement, avec I’évolution de la précision de 0.01 Da vers 0.09 Da, le temps d’exécution de SpecOMS
augmente dans son ensemble. Cette augmentation ne se répartit néanmoins pas uniformément entre tous les
algorithmes qui composent SpecOMS : SpecFit et SpecXtract sont les deux algorithmes dont le temps
d’exécution augmente le plus sensiblement. Cet accroissement s’explique par le mécanisme de gestion de
la précision. En effet, pour chaque augmentation d’un points de la décimale de précision (le parametre [3),
deux nouvelles masses supplémentaires sont créées pour chaque masse de chaque spectre expérimental.
Une dégradation importante de la précision entraine donc 1’ajout d’un nombre important de masses supplé-
mentaires dans les Buckets, et par ricochets de nceuds dans la structure SpecTrees. On notera que dans le
cadre d’une précision fournie aujourd’hui pour un spectrometre de masse de haute précision (0.02 Dalton),
le temps d’exécution de SpecOMS reste tout a fait raisonnable (moins d’une heure). De maniere plus gé-
nérale, nous conseillons a I'utilisateur de SpecOMS de choisir une combinaison de parametres « et 3 de
sorte a ce que 3 ne comporte qu’un seul chiffre non nul et que la précision utilisée par SpecOMS soit aussi
proche que possible de celle utilisée lors de 1’acquisition des données. Par exemple une précision de 0.3
sera largement préférée a une précision de 0.25, laquelle introduirait beaucoup de nceuds supplémentaires
dans la structure de données. Il s’agit évidemment d’un compromis, ce choix pouvant dégrader 1égerement
la sensibilité de SpecOMS. Dans le cas ou I’utilisateur souhaite privilégier la sensibilité¢ du logiciel, il est
toujours possible de fournir 2 SpecOMS les parametres exacts au prix d’un temps de calcul supérieur.

Dans des conditions d’exécution usuelles, SpecOMS s’exécute donc comme nous venons de 1’illustrer
en un temps parfaitement acceptable (moins d’une heure). Le temps de traitement des spectres expérimen-
taux est proportionnel au nombre de spectres expérimentaux, mais la durée d’exécution croit un peu plus
vite que le nombre de spectres. Bien que pénalisant dans le cas de gros jeux de données, cet inconvénient
peut étre contourné. En effet, le temps de construction de SpecTrees reste dans tous les cas tres faible.
Par conséquent, il est préférable de limiter les exécutions de SpecOMS a quelques dizaines de milliers de
spectres expérimentaux et de réaliser si nécessaire plusieurs analyses successives en séparant les jeux de
spectres en sous-ensembles. A 1’unité, chaque spectre théorique ajouté a SpecTrees a en général moins
d’impact qu’un spectre expérimental (les spectres théoriques comprennent la plupart du temps moins de
masses que les spectres expérimentaux et entrainent donc une augmentation de la structure moins consé-
quente). En revanche, les quantités de spectres théoriques manipulées sont souvent plus importantes, et on
a pu constater que la durée d’exécution de SpecOMS augmente de facon importante avec le nombre de
spectres théoriques supplémentaires générés en fonction de la configuration de SpecOMS.

6.2.5 Evaluation de la consommation mémoire

L’ occupation mémoire de SpecOMS est la résultante de trois éléments : 1’occupation mémoire de Spec-
Trees, I’occupation des structures de données intermédiaires utilisées par les différents algorithmes qui
composent SpecOMS (Bucket Clustering, SpecGrowth, SpecXtract, SpecFit) et I’occupation mémoire due
a la manipulation et au stockage des protéines, des spectres expérimentaux et théoriques, et des résultats
fournis par SpecOMS.

Occupation mémoire de SpecTrees

L’ occupation mémoire de la structure de données SpecTrees dépend du nombre de nceuds insérés dans la
structure de données, nombre pour lequel nous avons précédemment proposé la borne supérieure [V, la
compression des données liée au contenu des données étant difficile a évaluer. A partir de cette borne NV,
il est possible d’évaluer I’espace mémoire total occupé par la structure de données SpecTrees.

Chaque nceud de SpecTrees nécessite de stocker quatre informations sous la forme d’entiers : 1’iden-
tifiant du spectre et le compteur stockés dans le nceud, 1’identifiant numérique du nceud parent ainsi que
le nceud suivant dans la liste accessLists (section 5.2 page 61). Ces données sont organisées dans quatre
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tableaux d’entiers, tous de taille égale a NV,,,,. La liste accessLists est quant a elle implémentée sous forme
d’un tableau d’entiers de taille S, + .5;. L’ occupation mémoire théorique totale de la structure de données
SpecTrees est donc au maximum 4N, + S, + 5.

Occupation mémoire des structures temporaires

Les algorithmes utilisés par SpecOMS lors des différentes étapes du processus requierent 1’ utilisation de
structures de données intermédiaires consommant également de 1’espace mémoire. Plusieurs grandes struc-
tures doivent étre prises en compte.

Lors de I’étape de Bucket Clustering, la mémoire utilisée dépend uniquement du nombre de spectres
et du nombre de masses dans chaque spectre. Dans le pire des cas, chaque masse de chaque spectre est
distincte et il existe donc autant de buckets que de masses, soit /V,,, buckets, qui contiennent chacun un
unique nombre entier. Apres construction de SpecTrees, la machine virtuelle java est autorisée a effacer les
structures de données du Bucket Clustering si nécessaire.

Lors de I’exécution de SpecGrowth, 1’algorithme maintient le tableau d’entiers intitulé last[ ], de taille
Se + S;, nécessaire a la construction de SpecTrees. La machine virtuelle java est autorisée a effacer ce ta-
bleau de la mémoire des la construction de SpecTrees terminée.

Si le parametre de threshold 7' de SpecOMS est petit, de nombreux PSMs peuvent étre générés par
SpecXtract. Bien que le format de stockage des PSMs générés par SpecXtract leur garantisse une occupation
mémoire réduite (trois entiers pour le spectre expérimental, le spectre théorique et la similarité calculée), ce
grand nombre de PSMs peut rapidement encombrer la mémoire. Pour contourner cette difficulté, SpecFit
analyse tous les PSMs obtenus pour un spectre expérimental donné immédiatement apres leur obtention
par SpecXtract, sélectionne le meilleur et efface les autres. Ainsi, il n’est pas nécessaire de maintenir en
mémoire un grand nombre de PSMs pendant toute 1’exécution de 1’algorithme SpecXtract.

L’espace mémoire temporaire utilisé par les différents algorithmes composant SpecOMS est donc né-
gligeable devant le reste de I’espace mémoire nécessaire. De plus, cet espace est libéré au fur et a mesure au
gré de la machine virtuelle de java si le maintien en mémoire des structures intermédiaires n’est plus néces-
saire. Ainsi, cet espace ne sera pas un facteur limitant si I’utilisateur dispose de suffisamment de mémoire
pour stocker SpecTrees et les données concernant les protéines et les résultats.

Représentation des protéines et des peptides

La version de SpecOMS décrite dans ce manuscrit n’optimise que peu la représentation des protéines et des
peptides et il en résulte une consommation mémoire importante.

Actuellement, la banque de protéines est lue et est entierement stockée en mémoire. A partir de celle-
ci, on construit les séquences peptidiques par digestion enzymatique (éventuellement avec les peptides
comportant des missed-cleavages si les parametres appropriés sont sélectionnés). A ces séquences peuvent
s’ajouter celles de la base decoy si I’utilisateur choisit de tester a la fois la banque decoy et la banque target.
Un fichier permettant de relier les peptides a leur protéine d’origine est généré et stocké sur le disque. Une
fois ces opérations effectuées, la banque de protéines est retirée de la mémoire. En revanche, on conserve
en mémoire 1’ensemble des séquences peptidiques.

Parmi les parametres sélectionnés par I’utilisateur, 1’usage ou non de la base decoy dans la recherche,
ainsi que I’intégration a la recherche des missed-cleavages et leur nombre ontun impact multiplicatif. En
effet, ’utilisation simultanée de la banque decoy en prenant en compte un ou deux missed-cleavages en-
traine une multiplication du nombre de peptides a considérer. Une solution est proposée par SpecOMS a
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I’utilisateur qui disposerait de tres peu d’espace mémoire. Cette dernicre consiste a intégrer la recherche
des peptides avec missed-cleavages a 1’algorithme SpecFit plutot que de les générer lors de la digestion
enzymatique des protéines. Il faut noter que cette solution peut dégrader la sensibilité de la méthode. En
effet ’ensemble de spectres n’est pas mis en compétition avec 1’ensemble des peptides possibles incluant
les missed-cleavages puisque ceux-ci n’ont pas été générés et n’ont donc pas donné lieu a la création de
spectres théoriques. Néanmoins, cette solution permet un gain de temps de calcul et surtout une diminution
conséquente de I’espace mémoire requis.

Lors de I’exécution de SpecXtract, de multiples PSMs sont obtenus pour un spectre expérimental donné,
mais un seul d’entre eux est conservé apres I’exécution de SpecFit. Par conséquent, le résultat final produit
par SpecOMS occupe rarement plus de quelques dizaines de mégaoctets dans un fichier une fois les index
utilisés dans la structure SpecTrees remplacés par les identifiants du spectre expérimental et la séquence
peptidique ainsi que les informations d’identification de SpecFit ajoutées.

6.2.6 Mesures de la consommation mémoire

La consommation mémoire de SpecOMS a été mesurée en exécutant le logiciel dans les mémes conditions
que lors de I’estimation du temps de calcul (section 6.2.2 page 88). Nous avons mesuré dans un premier
temps la consommation mémoire totale de SpecOMS en faisant varier la quantité de spectres expérimen-
taux a ’aide des différents jeux de spectres décrits précédemment (section 6.1.1 page 83). Les résultats sont
reportés dans la Table 6.6, dans laquelle nous récapitulons également le nombre de spectres total (expéri-
mentaux et théoriques) manipulés par SpecOMS lors de I’analyse de chacun des jeux de spectres.

spectres théoriques
+ jeu de + jeu de + jeu de + jeu de + jeu de
spectres A spectres B spectres C  spectres D spectres E
Nombre de spectres 2739578 2782715 2821201 2865029 2908672
Occupation mémoire (GO) 8.36 9.68 10.78 11.58 12.12

TABLE 6.6 : Consommation mémoire totale de SpecOMS pour cinq jeux de spectres incluant 2 701 875
spectres théoriques et un nombre croissant de spectres expérimentaux.

Comme on peut le constater, I’occupation mémoire globale de SpecOMS croit de maniere proportion-
nelle au nombre de spectres expérimentaux. On peut également observer que la quantité de mémoire oc-
cupée par les spectres expérimentaux est petite devant le reste des données utilisées par SpecOMS, 30 000
spectres expérimentaux environ nécessitant ici moins de 1Go de mémoire.

Nous avons dans un second temps souhaité évaluer la différence de consommation mémoire sur le jeu
de spectres A entre le cas ou les peptides comportant des missed-cleavages sont générés lors de la digestion
enzymatique et le cas ou ces peptides sont recherchés a posteriori par SpecFit. Dans le cadre de cette expé-
rience, nous avons également fait varier les parametres « et 8 pour évaluer leur impact sur la consommation
mémoire du logiciel. L’ ensemble des résultats sont récapitulés dans la Table 6.7.

On peut constater que dans les deux cas (peptides avec un missed-cleavage générés lors de la digestion
enzymatique ou bien recherché a posteriori par SpecFit), une évolution de la précision de 0.01 Da vers 0.09
Da entraine une consommation mémoire de SpecOMS plus importante. Cette augmentation croit néan-
moins de maniere linéaire et se compte en mégaoctets pour chaque tranche de 0.01 Da dans le cas présent,
ce qui reste relativement négligeable. En comparaison, on observe que pour une valeur de précision donnée
(calculée a partir des parametre « et ), prendre en compte les peptides avec un missed-cleavage des la
digestion enzymatique de la banque de protéines double la consommation mémoire de SpecOMS.
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Consommation mémoire (Go)

Précision (Daltons) 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
missed-cleavage généré
a la digestion enzymatique | 8.2 88 89 92 94 96 98 99 10.0
missed-cleavage cherché
a posteriori par SpecFit 42 43 44 46 48 49 49 50 53

TABLE 6.7 : Occupation mémoire totale de SpecOMS en fonction de la précision et du traitement des
peptides avec un missed-cleavage.

Tout comme pour le temps d’exécution de SpecOMS, les spectres théoriques entrainent dans le cas
général moins de consommation mémoire par spectre que les spectres expérimentaux, mais les quantités
de spectres théoriques manipulés sont plus importantes. Les parametres o et 5 ont un impact nettement
moindre sur la consommation mémoire du logiciel. Comme on peut le voir, analyser un jeu de spectres
demande tout de méme de disposer d’une dizaine de Go de mémoire, ce qui aujourd’hui sans étre rare n’est
pas non plus toujours accessible sur tous les postes de travail. SpecOMS dispose néanmoins de la possibilité
d’alléger la consommation mémoire en recherchant les peptides avec missed-cleavage a posteriori, ce qui
réduit environ de moitié 1’espace mémoire nécessaire a son exécution et le rend exécutable sur I’'immense
majorité des stations de travail.



Identification de spectres avec SpecOMS

Nous analysons dans ce chapitre les résultats fournis par SpecOMS lors de 1’analyse du jeu de données
HEK293 présenté précédemment. La discussion que nous proposons est dans un premier temps orientée
autour de I’influence des principaux parametres de SpecOMS. A partir de ces résultats, nous discutons
les différents contextes d’utilisation du logiciel. Enfin, nous comparons les résultats obtenus avec ceux
obtenus par MSFragger [86], un autre logiciel OMS d’identification de spectres. MSFragger et SpecOMS
ont été développés pendant la méme période et ils ont tous deux beaucoup amélioré les performances des
approches OMS ciblées sur la comparaison avec des banques de protéines.

7.1 Mise a disposition du logiciel

En date de la publication du premier article concernant la structure de données SpecTrees sous-jacente a
SpecOMS dans les actes de la conférence WABI [33], SpecOMS était accessible uniquement sous forme
d’un programme exécutable en mode console et n’était pas diffusé. A 1’occasion de la publication d’un se-
cond article, SpecOMS a été diffusé sur la plateforme GitHub (https ://github.com/matthieu-david/SpecOMS)
dans I’onglet Releases. Les sources du logiciel n’ont pas été mises a disposition, mais un exécutable est té-
léchargeable, accompagné de fichiers permettant 1’exécution d’un exemple trés simple. Pour faciliter sa
diffusion dans les laboratoires de spectrométrie de masse sans nécessiter I’intervention d’un informaticien,
SpecOMS a été implémenté en Java et nécessite uniquement la présence d’une machine virtuelle java sur le
poste exécutant le logiciel, un pré-requis facile a satisfaire. Le logiciel est lancé a I’aide d’un simple script
qui initialise la machine virtuelle avec des parametres optimisés pour une exécution efficace de SpecOMS,
lesquels peuvent étre modifiés par I’ utilisateur en fonction de ses contraintes logicielles et matérielles.

Une interface graphique a été développée (travail réalisé par Venceslas Douillard, stagiaire de Master 2
Bioinformatique) pour améliorer la saisie des parametres et accroitre 1’attractivité du logiciel aupres des
biologistes. L’exécution en ligne de commande représente souvent en effet un obstacle a I'utilisation de
logiciels scientifiques par la communauté. Cette interface graphique s’accompagne d’une commodité de
sélection des fichiers de données, mais également d’une fonctionnalité de visualisation et de représentation
des résultats que nous présenterons briecvement ultérieurement.

97
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7.2 Impact des parametres sur les résultats de SpecOMS

Nous nous proposons dans cette section d’évaluer I’influence des principaux parametres de SpecOMS sur
les identifications des spectres du jeu de données HEK293, puis nous apportons des éléments de réflexion
pour aider a leur bon usage. Sauf indication contraire, les parametres sont donc configurés comme présenté
dans la Section 6.2.3. La Figure 7.1 présente I’interface de lancement de SpecOMS configuré en utilisant
ces mémes parametres. Dans la suite de ce manuscrit, nous nous référons a cette configuration comme la
configuration standard. Nous y avons mis en valeur en rouge les parametres que nous allons faire varier
dans la suite de cette section pour analyser leur impact sur la sensibilité de SpecOMS.

# 1 SpecOMS =B8] X

File Options Help

Launch SpecOMS | Analyze results

® Classic Regular expression

Protease | <Preset> ~
Extremity to cleave N-ter (@ C-ter cleavage Pattern  *?[KR](?![P])
Choose your input spectra file :
Cleave after KR not followed by P
b1906_293T_proteinID_01

. . Miss-cleavage Upto 1 ~ and | (@ Stored in the database Computed after search
Choose your contaminant file : 9 P 2 P

crapPeptidesRef.fasta

—— SpecOMS
Choose your protein database :
Peptide length after in-silico digestion 7 Min 25 Max
Homo_sapiens_GRCh37_€

Fasta style >dblaccjname... Peptide charge 1 Min 3 Max

, Number of peaks per spectrum 60  peaks
Choose your output file :

results.txt . Minimum number of shared masses for PSM examination 7 Threshold 8 Score

Accuracy 002 Da

Decoy database 4
Improve alignment using SpecFit

Start search

FIGURE 7.1 : Interface graphique du logiciel SpecOMS. Nous avons mis en valeur en rouge les parametres
que nous allons faire varier dans ce manuscrit pour analyser leur impact sur la sensibilité de SpecOMS.

Nous avons distribué les PSMs issus de chaque analyse en trois groupes en fonction de 1’écart de masse
entre le spectre expérimental s; et le spectre théorique s; : le groupe G1 est constitué des PSMs pour lesquels
A(s;,s5) € [—0.02;40.02], le groupe G2 est constitué des PSMs pour lesquels A(s;, s;) > 0.02, et enfin,
le groupe G3 est constitué des PSMs pour lesquels A(s;, s;) < —0.02. Dans ce chapitre, les PSMs sont
validés en respectant une FDR locale a chacun des groupes < 1%.

7.2.1 Influence du ré-alignement de spectres avec SpecFit

SpecOMS offre la possibilité de ré-aligner les couples de spectres des PSMs présentant un écart de masse
non nul grace a I’algorithme SpecFit, ceci avant le choix du meilleur peptide candidat retenu. Ce ré-
alignement permet d’améliorer le score de similarité de certains PSMs et de ce fait d’augmenter le nombre
de peptides modifiés validés. En contrepartie, les essais multiples d’alignement entre le spectre expérimen-
tal et le peptide pourraient introduire du bruit (de nouveaux faux positifs), entrainer une augmentation du
score pour respecter une FDR < 1% et en conséquence induire une perte de la sensibilité. Nous avons par
conséquent cherché a évaluer I’'influence de ce ré-alignement effectué par 1’algorithme SpecFit sur la sen-
sibilité de SpecOMS. Pour ce faire, nous avons tout d’abord réalisé 1’analyse du jeu de données HEK293
avec la configuration standard de SpecOMS. Ensuite, nous avons analysé une seconde fois ce méme jeu de
données mais en désactivant le ré-alignement des masses effectué par SpecFit : ainsi, SpecFit ne recherche
plus spécifiquement les peptides modifiés en essayant d’améliorer le score d’un PSM a I’aide du delta de
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masse entre le spectre expérimental et le spectre théorique de ce PSM. Le reste des fonctionnalités de Spec-
Fit demeure inchangé (par exemple la recherche de missed-cleavages). La Table 7.1 récapitule les résultats
obtenus lors de cette analyse : le nombre d’identifications obtenues pour chaque groupe y figure, ainsi que
le score auquel le seuil de FDR < 1% est atteint accompagné de la FDR exacte associée.

avec ré-alignement | sans ré-alignement
des spectres des spectres
SFDR 7 8
Gl FDR en % 0.87 0.85
nombre d’identifications 12 694 12 541
SFDR 11 11
G2 FDR en % 0.73 0.68
nombre d’identifications 3821 2498
SFDR 19 11
G3 FDR en % 0.00 0.67
nombre d’identifications 38 1202
SFDR 13 11
G3’ FDR en % 0.96 0.56
nombre d’identifications 625 894
total (G1+G2+G3’) nombre d’identifications 17 140 15933
temps d’exécution (minutes) 48.90 46.99
consommation mémoire (Go) 8.8 8.7

TABLE 7.1 : Influence du ré-alignement des spectres avec SpecFit. Sppr représente la valeur de score seuil
qui permet de respecter un taux de FDR < 1%.

Le nombre de spectres identifiés augmente légerement avec I’utilisation de SpecFit pour les PSMs du
groupe G1, ce qui est peu intuitif. En effet, lorsque SpecFit permet le ré-alignement, certains PSMs de
score égal a 7 (Sam—o retenu dans notre test) et de A(s;, s;)=0 pourront étre remplacées par d’autres PSMs
candidats avec un score amélioré grace a SpecFit. Cet effet doit donc logiquement diminuer le nombre de
PSMs du groupe G1. Cependant, dans le méme temps, le nombre d’erreurs d’identification restant parmi
les PSMs de score=7 et de A(s;, s;)=0 diminue également, permettant de baisser le score Sppp respectant
le seuil de FDR < 1%.

Comme attendu, le nombre d’identifications dans le groupe G2 augmente de maniere significative (35%
d’identifications en plus dans le cas présent). Ces identifications sont atteintes pour le méme seuil de Spppr
et avec une valeur de FDR estimée tres proche. Cette observation met en valeur une réelle efficacité de
SpecFit pour améliorer les identifications de peptides modifiés, identifications qui seraient autrement per-
dues par SpecOMS.

Enfin, on observe un effondrement du nombre d’identifications obtenues dans le groupe G3. En ef-
fet, seules 38 identifications sont obtenues dans ce cas spécifique, avec un score Sppgr particulierement
élevé (19). Apres un examen attentif des PSMs de ce groupe, nous constatons la présence d’un trés grand
nombre de PSMs identifiés dans la banque decoy et associés a des peptides de grande taille impliquant des
valeurs élevées de deltas de masse négatifs. Une restriction des PSMs associés a des A(s;, s;) > -400 Da
permet de retrouver une partie des identifications perdues. Ces tests mettent en évidence un biais de SpecFit
dans le cadre de I'identification de PSMs pour lesquels le delta de masse entre les deux spectres est négatif.
Nous proposons ci-apres une hypothese qui pourrait expliquer la dégradation de la sensibilité de SpecOMS
dans ce contexte. Lorsque le delta de masse entre les deux spectres d’un PSM est négatif, cela signifie que
le spectre théorique a une masse plus importante que le spectre expérimental. Le delta de masse étant né-
gatif, les masses des ions b qui correspondent aux acides aminés a droite de la modification et des ions y
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qui correspondent aux acides aminés a gauche de la modification dans le spectre théorique vont diminuer,
créant un possible chevauchement avec des masses non modifiées du spectre théorique. Sur une plage de
masses d’autant plus importante que le delta de masse est négatif, SpecFit va ainsi augmenter le nombre
de pics présents, pouvant ainsi générer du bruit et induire par hasard quelques pics supplémentaires lors de
I’alignement.

Au final, I’utilisation de SpecFit permet d’identifier 17 140 spectres répartis dans les trois groupes G1,
G2 et G3’, avec principalement une augmentation des identifications de peptides modifiés. On observe
toutefois une difficulté quand A(s;, s;) est fortement négatif. Dans la suite de ce manuscrit, nous nous
proposons donc d’abandonner la définition du groupe G3 et d’utiliser a la place le groupe G3’ définit
comme les identifications telles que -400 < A(s;, s;) < -0,02 (cf. Table 7.1). Ce seuil de -400 Da a été
établi empiriquement pour ce jeu de données, et permet de récupérer quelques centaines d’identifications
supplémentaires, mais il serait souhaitable d’implémenter dans les prochaines versions de SpecOMS un
mécanisme dans SpecFit afin d’éviter que les PSMs avec des deltas négatifs ne dégradent autant les résultats.
Par ailleurs, nous pouvons noter la faible utilisation des ressources du ré-alignement de spectres effectué
par SpecFit.

7.2.2 Prise en compte des missed-cleavages

La digestion enzymatique des protéines pouvant étre incomplete, elle est susceptible de générer des missed-
cleavage. Leur prise en compte peut s’effectuer de deux manieres différentes : (i) les missed-cleavages po-
tentiels sont considérés lors de la digestion enzymatique et sont ensuite utilisés pour construire les spectres
théoriques associés, (ii) les missed-cleavages sont évalués a posteriori par SpecFit a partir du delta de
masse de chaque PSM, une fois les similarités entre spectres calculées par SpecXtract. Notons que dans le
second cas, leur identification peut étre favorisée par 1’application du seuil Sa,,—o. L’inclusion des missed-
cleavages dans la banque de spectres théoriques entralne une augmentation conséquente du nombre de
spectres, et I’on s’attend donc a ce qu’elle s’accompagne d’une dégradation du temps de calcul et d’une
augmentation de la consommation mémoire augmentée. En contrepartie, nous espérons observer une aug-
mentation de la sensibilité.

Nous avons donc cherché a évaluer I’influence de ce parametre en analysant le jeu de données HEK293
dans les deux configurations. La Table 7.2 récapitule les résultats obtenus en terme de nombre d’identifica-
tions, de temps d’exécution et de consommation mémoire pour ces deux analyses.

missed-cleavages missed-cleavages
générés a la digestion | non générés a la digestion
SEDR 7 7
groupe 1 FDR en % 0.87 0.86
nombre d’identifications 12 694 9716
SEDR 11 12
groupe 2 FDR en % 0.73 0.61
nombre d’identifications 3821 3436
S FDR 13 14
groupe 3’ FDR en % 0.96 0.99
nombre d’identifications 625 302
total nombre d’identifications 17 140 13 454
temps d’exécution (minutes) 48.90 13.60
consommation mémoire (Go) 8.8 4.3

TABLE 7.2 : Influence du traitement des missed-cleavages par SpecOMS.
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Lorsque les missed-cleavages ne sont pas générés a la digestion, SpecOMS obtient bien moins d’iden-
tifications (9 716 identifications) dans le groupe G1 que lorsque les spectres théoriques correspondants aux
peptides avec des missed cleavages sont générés (12 694 identifications). Cette différence de nombre d’iden-
tifications parait logique. En effet, si un spectre expérimental correspond a un missed cleavage, le spectre
théorique ayant été généré, I’identification produit un PSM associé a un A(s;, s;) nul, ce qui n’est pas le
cas sinon. Cependant, on pourrait s’attendre a retrouver cette perte d’identifications dans le groupe G2. Or,
on observe en cumulant les deux groupes G1 et G2 une réelle perte du nombre d’identifications lorsque les
spectres théoriques qui correspondent aux missed-cleavages n’ont pas été générés.

La perte d’identifications lorsque les missed-cleavages ne sont pas générés a la digestion peut s’expli-
quer notamment par la présence de modifications qui affectent les peptides avec missed-cleavage. C’est
un cas particulier d’un peptide comportant deux modifications, comme nous I’avons déja illustré en Sec-
tion 4.2, dans lequel le missed-cleavage joue le role d’une modification. Pour illustrer cet effet, nous pro-
posons de considérer I’exemple du spectre 36 898. Lorsque SpecOMS est exécuté avec la génération de
missed-cleavages lors de la digestion enzymatique de la banque de protéines, ce spectre est identifié par le
peptide MIDMGFEPQIRK avec un delta de masse de 15.9946 Daltons. Ce peptide comporte un missed-
cleavage en 11¢ position et le delta de masse correspond tres vraisemblablement & une oxydation de la
méthionine en premiere position. Lorsque SpecOMS est exécuté sans générer les peptides avec missed-
cleavages lors de la digestion enzymatique de la banque de protéines, ce spectre n’est pas identifié.

La Figure 7.2 illustre la modification des masses du spectre dans les deux cas suivants : lorsque Spe-
cOMS génere les missed-cleavages lors de la digestion enzymatique et lorsqu’il ne le fait pas. Nous pré-
sentons sur plusieurs images les différents cas de figures qui peuvent se produire et mettons en évidence
I’influence sur le nombre de masses partagées entre le spectre théorique (au-dessus de 1’axe des abscisses)
et le spectre expérimental (en dessous de 1’axe des abscisses).

La premiere image (a) est une représentation du spectre théorique MIDMGFEPQIRK généré avec prise
en compte d’un missed-cleavage en position 11 ainsi qu’une oxydation de la méthionine en premiere posi-
tion (15.9946 Dalton). Comme nous pouvons le constater, ce spectre théorique partage 15 masses en com-
mun avec le spectre expérimental, ce qui est ici suffisant pour la validation statistique de cette identification.
La seconde image (b) représente la position initiale des masses du spectre théorique avec missed-cleavage
mais sans 1’oxydation de la méthionine, c’est-a-dire le spectre théorique construit par SpecOMS. Comme
nous pouvons le constater, 9 masses sont partagées entre le spectre expérimental et le spectre théorique,
ce qui suffit a SpecXtract pour retenir ce PSM avec la valeur 7' = 7. Ainsi, SpecOMS aboutit a la méme
identification que celle présentée en (a).

La troisieme image (c) est une représentation du spectre théorique MIDMGFEPQIR généré sans la
prise en compte du missed-cleavage. Comme nous pouvons le constater, ce spectre théorique partage uni-
quement 6 masses en commun avec le spectre expérimental, soit trop peu pour que ce PSM soit conservé par
SpecXtract. En revanche, si T < 7, alors ce PSM serait conservé par SpecXtract. Néanmoins, comme nous
I’illustrons sur la derniere image (d), le delta de masse observé entre les deux spectres (la masse de 1’oxy-
dation et de I’acide aminé K résultat du missed-cleavage) ne suffit pas a SpecFit pour réaligner les masses.
En effet, ce delta de masse est utilisé intégralement sur un unique acide aminé par SpecFit pour réaligner
les masses alors que ce delta de masse devrait étre scindé et utilisé sur deux acides aminés différents. Sans
information supplémentaire sur les origines de ce delta de masse total, il n’est néanmoins pas possible de
réaliser cette opération. Ceci explique pourquoi SpecOMS ne parvient pas a recouvrer autant d’identifica-
tions lorsque les missed-cleavages ne sont pas pris en compte lors de la digestion enzymatique des protéines.

Le phénomene que nous venons de décrire n’est pas limité a I’oxydation de la méthionine en premiere
position : il peut se produire pour n’importe quelle modification qui affecte un peptide avec un missed-
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cleavage. SpecXtract reportera les deux peptides qui correspondent au peptide avec missed-cleavage si leur
score est supérieur au threshold, puis SpecFit essaiera d’améliorer le score sans succes, et ces identifications
correctes seront treés probablement remplacées par des identifications incorrectes qui génerent un score 1é-
gerement meilleur mais souvent insuffisant a leur validation statistique.
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FIGURE 7.2 : Influence de la génération du peptide théorique avec missed-cleavage sur I’identification d’un
spectre. Nous avons représenté en bleu les ions b et en vert les ions y lorsque leurs masses sont partagées
entre le spectre théorique et le spectre expérimental. Les ions dont les masses ne sont pas partagées sont
représentés en noir. A partir d’'un PSM, SpecFit peut aligner les masses en utilisant le delta de masse observé
entre les deux spectres comme nous 1’avons représenté en pointillés rouges.

De plus, lorsqu’un spectre S, représente un missed-cleavage composé de deux peptides p; et py qui
comprennent respectivement nb; et nb, acides aminés, si le missed-cleavage a été identifié "a la volée",
alors le nombre de pics du PSM proposé par SpecXtract sera au maximum max(nby /2, nby/2). Ainsi, la
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condition 7" = 7 utilisée par SpecXtract pour extraire les PSMs candidats sélectionne bien plus de PSMs
lorsque les spectres théoriques des missed-cleavages sont dans la banque plutdt que lorsqu’ils sont identifiés
« alavolée ». Un missed-cleavage composé de deux petits peptides pourra donc difficilement étre identifié
« alavolée ». Pour les mémes raisons, le nombre d’identifications obtenu pour le groupe G3’ est également
plus faible lorsque les missed-cleavages ne sont pas générés lors de la digestion enzymatique.

Pour obtenir la meilleure sensibilité possible lors de 1’utilisation de SpecOMS, il est donc largement
préférable d’inclure la génération de missed-cleavages lors de la digestion de la banque de protéines. Spe-
cOMS laisse néanmoins a I’utilisateur la possibilité de ne pas générer ces missed-cleavages pour permettre
des analyses plus rapides qui diminuent I’empreinte mémoire. Ce gain de temps et d’espace mémoire se fait
néanmoins au prix d’un nombre d’identifications perdues conséquent.

7.2.3 Choix des parametres de précision « et 5

Les parametres « et § présentés dans le chapitre précédent permettent de configurer la précision de la me-
sure de masse des ions fragments générés par le spectrometre de masse. Nous nous attendons a ce que les
résultats de SpecOMS (et des approches OMS plus généralement) se dégradent lorsque la précision sur la
mesure des ions fragments est moins bonne. En effet, plus cette précision est faible, plus le risque est élevé
que la masse d’un ion fragment corresponde par hasard a une masse qui caractérise en réalité un ion autre
que celui-ci. Pour évaluer I’influence de ces parameétres « et 3 sur la sensibilité de SpecOMS, nous avons
comparé les résultats de 1’analyse en configuration standard avec les résultats des analyses pour lesquelles
nous avons fait varier le parametre 3 sur une échelle de 1 a 9. Cette variation nous permet de simuler une
évolution de la précision de la mesure sur les ions fragments de 0.01 Da a 0.09 Da. Les résultats obtenus
sont présentés dans la Table 7.3, ou nous reportons également le score Sppp pour lequel la FDR < 1% est
atteinte, la valeur exacte de la FDR associée, le nombre d’identifications pour chacun des trois groupes G1,
G2 et G3’, ainsi que le nombre d’identifications au total. La ligne mise en valeur en italique correspond aux
résultats de 1’analyse en configuration standard.

groupe G1 groupe G2 groupe G3’ total
Précision | Sppr  FDR en % nombre Srpr  FDRen % nombre Srpr FDRen % nombre nombre
(Dalton) d’identifications d’identifications d’identifications | d’identifications
0.01 7 0.30 12 536 11 047 3601 13 0.50 597 16 734
0.02 7 0.87 12 694 11 0.73 3821 13 0.96 625 17 140
0.03 9 0.71 11203 12 0.56 2877 14 0.95 423 14 503
0.04 10 0.41 9519 13 0.33 2091 15 0.00 288 11 898
0.05 10 0.60 9612 13 0.35 2 066 15 0.00 280 11918
0.06 10 0.84 9 699 13 0.46 1977 15 0.36 274 11950
0.07 11 0.31 8 008 13 0.75 1872 16 0.00 180 10 060
0.08 11 0.37 8 052 14 0.40 1246 15 0.79 254 9552
0.09 11 0.43 8097 14 0.42 1199 16 0.59 170 9 466

TABLE 7.3 : Influence de la précision sur la mesure des fragments sur la sensibilité de SpecOMS.

Les résultats présentés mettent en évidence dans un premier temps une augmentation du nombre d’iden-
tifications tant que la valeur de parametre $ n’a pas atteint la précision de 1’appareil (ici 0.02 Da). Nous
observons ensuite une diminution globale du nombre d’identifications dans les trois groupes G1, G2 et G3’
quand la précision de la mesure sur les ions fragments évolue de 0.02 Da a 0.09 Da. Cette diminution est co-
hérente avec I’hypothese avancée : lorsque la précision sur les fragments diminue, le risque d’interprétation
erronée des masses augmente, ce qui se traduit par une augmentation du nombre de faux positifs, et donc
une diminution de la sensibilité de SpecOMS. En conclusion, les parametres « et 5 de SpecOMS doivent
étre configurés de sorte a représenter la précision effective du spectrometre de masse lors de 1’acquisition
des données pour maximiser le nombre d’identifications.
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Nous observons également que malgré des seuils identiques de Srpr dans le groupe G2, le nombre
d’identifications diminue de manicre significative avec la perte de précision. Ainsi, lorsque la précision
évolue de 0.04 Da a 0.07 Da, le nombre d’identifications passe de 2091 a 1872. Pourtant, le score de FDR
est resté le méme (Srppr=13). La modification de la précision de mesure sur les fragments permet d’aug-
menter le nombre de PSMs candidats pour la plupart des spectres, et peut introduire des PSMs de meilleur
score classés dans un autre groupe (G1 ou G3’). Malheureusement, les conditions de validation des PSMs
dans le groupe G3’ sont actuellement tres pénalisantes (Sgpgr plus élevé, seuil de A,, > -400 Da) et in-
duisent des pertes d’identifications.

Un point également a noter dans la Table 7.3 est la conséquence de 1’évolution du score Sppg. Le score
de SpecOMS est calculé sous la forme d’une valeur discrete et non d’une plage de valeurs continues. De
ce fait, d’une valeur a I’autre, on peut observer une variation importante du nombre d’identifications dans
la banque target et dans la banque decoy, lesquelles sont regroupées autour de valeurs discrétisées. Il en
résulte une évolution par paliers du nombre d’identifications. Nous pouvons raisonnablement supposer que
des identifications actuellement ignorées dont le score est immédiatement inférieur a la valeur de Sppgr
auraient pu €tre conservées avec un calcul sur une plage de valeur continue. En effet, pour certaines valeurs
de Srpr, la FDR associée est nettement inférieure a 1%. Nous discutons en conclusion de ce manuscrit
d’une maniere de rendre continu le score calculé par SpecOMS afin de faciliter I’interprétation de la FDR
et éventuellement d’améliorer ainsi le nombre d’identifications obtenues.

7.2.4 Favoriser I’identification des peptides non modifiés

En réalisant le ré-alignement des spectres des PSMs, SpecFit favorise I’identification des spectres modi-
fiés. Cependant, cette option peut dans le méme temps dégrader le nombre total d’identifications, avec une
diminution du nombre de spectres non modifi€s identifiés, comme nous I’avons déja illustré dans la Sec-
tion 7.2.1. Pour éviter une diminution de la sensibilité de SpecOMS causée par ce phénomene, nous avons
introduit un mécanisme permettant de privilégier les identifications pour lesquelles A(s;, s;) est nul (c.f.
Section 5.6, page 73), favorisant ainsi la cohérence entre la masse de I’ion précurseur et la masse du spectre
expérimental. Pour évaluer I’influence de notre solution sur la sensibilité de SpecOMS, nous avons comparé
I’analyse en configuration standard avec des analyses pour lesquelles nous avons fait varier la valeur du pa-
rametre Sa,,—o, lequel controle a quel seuil de score SpecOMS commence a privilégier les identifications
pour lesquelles A(s;, s;)=0. Nous avons reporté dans la Table 7.4 le nombre d’identifications obtenues pour
les trois groupes G1, G2 et G3’ les valeurs de Srpr ainsi que la FDR associée. La ligne correspondant a la
configuration standard est mise en valeur en italique.

groupe G1 groupe G2 groupe G3’ total
Sam=0 | Sekpr  FDRen % nombre Srpr FDRen % nombre Srpr FDRen % nombre nombre
d’identifications d’identifications d’identifications | d’identifications
7 8 0.85 12 541 11 0.68 3688 13 0.69 580 16 809
8 7 0.87 12 694 11 0.73 3821 13 0.96 625 17 140
9 7 0.29 11395 11 0.87 3887 14 0.00 431 15713
10 7 0.13 10 382 12 0.48 2930 14 0.00 437 13 749
11 7 0.09 91708 12 0.64 2967 14 0.23 441 13116
12 7 0.08 9 260 12 0.70 3013 14 0.23 446 12719
13 7 0.08 8923 12 0.76 3040 14 0.21 474 12 437
14 7 0.08 8730 12 0.75 3054 14 0.54 552 12336
15 7 0.08 8577 12 0.75 3059 14 047 634 12 270

TABLE 7.4 : Influence du parametre Sa,,—o sur la sensibilité de SpecOMS.

Nous observons tout d’abord avec I’augmentation de Sa,,—o une nette diminution du nombre d’iden-
tifications dans le groupe G1, allant de 12 541 identifications pour une valeur de Sa,,—o de 7 a 8 577
identifications pour une valeur de Sa,,—o de 15. Parce que SpecOMS favorise de moins en moins les inter-
prétations pour lesquelles A(s;, s;)=0 avec une valeur croissante du parametre Sa,,—o, ces interprétations



106 CHAPITRE 7. IDENTIFICATION DE SPECTRES AVEC SPECOMS

du groupe G1 sont remplacées par des interprétations dans le groupe G2 ou le groupe G3’ avec un score plus
élevé. Néanmoins, la méme augmentation du parametre Sa,,—o de 7 a 15 ne se traduit pas par une augmen-
tation notable du nombre d’identifications dans les groupes G2 et G3’. En effet ce nombre d’identifications
oscille entre 3 821 et 2 930 pour le groupe G2, tandis qu’il oscille entre 431 et 634 pour le groupe G3’. Ces
nombres d’identification sont loin de compenser la perte d’identifications dans le groupe G1 (jusqu’a 3 964
identifications perdues). Nous observons en réalité ici le méme phénomene que précédemment : une grande
partie des interprétations perdues du groupe G1 étaient des identifications correctes et ces identifications
perdues sont majoritairement remplacées par un nombre conséquent d’interprétations dues au hasard (donc
dans la banque decoy) dans les groupes G2 et G3’. Par conséquent, ces interprétations se trouvent en des-
sous du seuil de validation statistique des identifications par FDR. Ainsi, il est préférable de conserver
le parametre de Sppr petit : lorsqu’un PSM présente un delta de masse nul, il est rare qu’il existe une
meilleure identification avec un delta de masse non nul qui ne soit pas un faux positif. On notera néanmoins
que cette valeur Sgppr est bornée par le bas par la valeur du threshold 7" utilisé par SpecXtract.

7.2.5 Impact et choix du threshold T

Lors du calcul des valeurs de similarité, SpecXtract utilise le parametre de threshold 7" pour minimiser le
nombre de paires de spectres a manipuler en ignorant les paires dont la similarité est inférieure a ce seuil
(c.f. Section 5.5.2). Nous avons également souhaité évaluer I’'influence de cette restriction sur la sensibilité
de SpecOMS. Pour ce faire, nous avons comparé les résultats obtenus lors d’une analyse en configuration
standard avec les résultats d’analyses lors desquelles nous avons fait varier la valeur du parametre de thre-
shold T'. Les résultats obtenus sont présentés dans la Table 7.5, ou sont reportés le nombre d’identifications
obtenues pour les trois groupes, le score Sppr pour lequel la FDR < 1% est respectée, ainsi que la valeur
exacte de la FDR associée. La ligne mise en valeur en italique correspond aux résultats de I’analyse en
configuration standard.

groupe G1 groupe G2 groupe G3’ total
Threshold | Sppr  FDRen % nombre Srpr FDRen % nombre Srpr FDRen % nombre nombre
d’identifications d’identifications d’identifications | d’identifications
4 4 0.84 12 641 11 0.76 4184 14 0.23 431 17 256
5 5 0.85 12 628 11 0.80 4113 14 0.23 429 17 170
6 6 0.85 12 639 11 0.85 4007 14 0.23 428 17 074
7 7 0.87 12 694 11 0.73 3821 13 0.96 625 17 140
8 8 0.85 12 541 11 0.45 3570 13 0.83 605 16716
9 9 0.24 10 861 11 0.63 3338 13 0.36 563 14762
10 10 0.65 9 146 12 0.26 2300 12 0.43 690 12 136
11 11 0.03 7505 12 0.59 2034 12 0.69 852 10 121
12 12 0.00 5939 12 0.85 1759 13 0.00 332 8030

TABLE 7.5 : Influence du parametre 7' sur la sensibilité de SpecOMS.

Nous pouvons observer que le nombre d’identifications atteintes par SpecOMS dans le groupe G1 stagne
au fur et a mesure que la valeur du threshold T augmente jusqu’a 7" = 7. Lorsque le parametre T est bas,
SpecXtract a plus de chance de retenir, pour un spectre expérimental donné, un ou plusieurs PSMs sup-
plémentaires qui ont un delta de masse non nul. Ces PSMs sont ensuite analysés par SpecFit pour essayer
d’améliorer le score et peuvent aboutir a un score plus élevé que le PSM avec un delta de masse nul,
mais plus faible que le score Sa,,—o. L'un de ces PSMs peut donc étre retenu, ce qui explique le faible
gain d’identifications quand T < 7. Une fois que la valeur du parametre T atteint, puis dépasse celle de
SAam=o (c’est-a-dire de T > 7), on observe une tres forte diminution du nombre d’identifications atteint par
SpecOMS. En effet, dans ce cas 1’algorithme SpecXtract reporte dans les résultats de moins en moins de
paires de spectres, puisqu’'une grande partie des paires lues dans SpecTrees possedent moins de masses
partagées que la valeur de T. Les mémes tendances s’observent pour les identifications du groupe 2, et ce
pour les mémes raisons. Le groupe G3’ présente une stagnation du nombre d’identifications obtenues pour



7.3. LES CAS D’USAGE DE SPECOMS 107

des valeurs de T de 4 a 6. Nous observons une augmentation du nombre d’identifications pour une valeur
de T de 7, qui s’accompagne d’un saut de pallier de Srpr. Comme nous I’avons expliqué précédemment,
de tels sauts, diis a la nature discrete du score de SpecOMS, compliquent I’interprétation des évolutions du
nombre d’identifications obtenues. Pour des valeurs de T supérieures a 7, le nombre d’identifications obte-
nues dans le groupe G3’ semble augmenter légerement (en prenant en compte les variations dues aux sauts
des paliers de Sppg). Cette augmentation peut s’expliquer par une diminution du nombre de faux positifs
obtenus dans ce groupe. Avec 1’augmentation de T, les paires considérées partagent plus de masses en com-
mun et le risque de les identifier par hasard diminue. Contrairement aux groupes G1 et G2, le groupe G3’
est, comme nous 1’avons présenté au début, bien plus sujet aux identifications au hasard : il bénéficie donc
bien plus d’une diminution de leur quantité.

Il est souhaitable de choisir une valeur de threshold basse pour maximiser la sensibilité de SpecOMS.
Néanmoins, en dessous d’un certain seuil (ici 7), le nombre d’identifications supplémentaires obtenues est
relativement faible, et I’algorithme se trouve d’autant plus ralenti que le threshold est faible en raison du
tres grand nombre de paires de spectres a considérer qui partagent une faible similarité.

7.3 Les cas d’usage de SpecOMS

Compte tenu des tests que nous avons réalisés dans le paragraphe précédent, nous constatons que nous pou-
vons adapter I'usage de SpecOMS a différents contextes d’utilisation en favorisant sa rapidité, sa sensibilité
ou la recherche de modifications fréquentes ou rares. Dans un premier temps, nous nous intéresserons a
I’usage de SpecOMS pour identifier rapidement les principales modifications portées par les spectres d’un
échantillon, ce qui peut étre tres utile pour contrdler les artefacts d’un protocole par exemple.

7.3.1 Identification rapide des modifications fréquentes d’un échantillon

Avec une identification des missed cleavages « a la volée » et un parametre T > 8, SpecOMS peut s’ exécuter
avec un usage limité de ressources mémoire et de CPU (cf Table 7.2). Bien siir, 1a sensibilité de la méthode
sera faible, mais restera néanmoins suffisante pour identifier les principales modifications. SpecOMS pourra
ainsi étre ajouté facilement a des pipelines d’analyse pour contrdler la qualité des échantillons.

Pour faciliter une interprétation rapide, depuis la version 1.2.0, SpecOMS fournit, au travers de son in-
terface graphique, une représentation visuelle des différences de masses entre le spectre expérimental et le
spectre théorique de chaque identification. La Figure 7.3 montre cette représentation graphique pour le jeu
de données HEK293. Une base de données des modifications telle Unimod peut étre utilisée pour trouver
une explication probable aux différents delta de masse observés.
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FIGURE 7.3 : Mise en évidence, par représentation graphique, des modifications fréquentes identifiées dans
le jeu de données HEK293. Nous y voyons a gauche I’allure générale de la courbe des deltas de masse, sur
laquelle les PSMs sont triés par deltas de masse croissants et représentés sur 1’axe des abscisses, 1’axe des
ordonnées reportant ces deltas de masse en Daltons. Nous avons représenté a droite des agrandissements
des zones avec les deltas de masse non nuls. Nous y avons annoté les deltas de masse que 1’on retrouve
fréquemment dans le jeu de données HEK293 : oxydation (15.99 Da), formylation (27.99 Da), carbamyla-
tion (43.01 Da), addition d’une lysine (128.09 Da), addition d’une arginine (156.10 Da), suppression de la
méthionine C-terminale et acétylation (-89.02 Da), perte d’ammoniac (-17.03 Da)).

Cette représentation permet également de mettre en valeur des plages de delta de masses similaires pour
des groupes de spectres, qui sont bien plus facilement identifiables par I’ utilisateur a I’ ceil nu que par analyse
manuelle des données. Ces groupes de spectres qui présentent des deltas de masses similaires permettent
d’identifier rapidement les modifications les plus fréquentes dans le jeu de données analysé ou bien les
artefacts de I’expérience. Les utilisateurs du logiciel peuvent inclure eux-mémes une liste de modifications
qu’ils souhaitent mettre en évidence et créer différents filtres sur les résultats reportés a 1’issue de 1’analyse.

On identifie également sur cette représentation les plages de deltas de masses correspondant aux erreurs
isotopiques, décalées de 1 Dalton par rapport aux plages qui correspondent aux modifications courantes.

Si I’échantillonnage rapide de gros volumes de données expérimentales produites par spectrométrie de
masse en tandem a longtemps été considéré comme difficilement exploitable a la fois en raison de com-
plexité temporelle et de sensibilité de I’approche [3, 103], I’exécution possible de 1’analyse précédente en
quelques minutes illustre ici que ce n’est plus le cas aujourd’hui. Cette rapidité et simplicité d’échantillon-
nage permet de mettre en valeur des modifications qui sont des conséquences de la préparation d’échan-
tillons en I’absence de protocoles d’enrichissement. SpecOMS est donc un excellent outil pour controler
les artefacts expérimentaux. Ces artefacts peuvent générer la perte d’'un nombre d’identifications important
ou méme conduire a des identifications erronées et €tre la cause d’erreurs lors de I'inférence de protéines.
Beaucoup de ces artefacts sont connus, mais la difficulté a prédire leur présence d’un échantillon a 1’autre
justifie I’'intérét de cette approche.
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7.3.2 Extension de la couverture des identifications

Nous avons effectué I’analyse de 37 703 spectres expérimentaux issus du jeu de données HEK293 en les
comparant avec 2 701 875 spectres théoriques issus de la digestion enzymatique de 87 049 protéines dans
différentes configurations. Pour chaque spectre expérimental, SpecOMS a sélectionné le peptide identifiant
le plus probablement ce spectre et a reporté une possible modification ainsi que sa localisation et le delta de
masse associé. Nous avons ensuite effectué une validation statistique des résultats avec une FDR < 1%.

Sans utiliser SpecFit pour rechercher des identifications supplémentaires en améliorant le score des
PSMs, SpecOMS permet I’identification de 14 696 spectres expérimentaux. Lorsque SpecFit est utilisé,
ce sont 1 194 spectres supplémentaires qui sont identifiés et validés statistiquement, soit 7% des 17 113
identifications atteintes par SpecOMS. Ce nombre d’identifications varie également selon si I’on utilise
uniquement SpecFit pour rechercher les missed-cleavages, ou si ces derniers sont pris en compte lors de
la digestion enzymatique des protéines. En effet, lorsque seul SpecFit est utilisé pour la recherche des
missed-cleavages, 15 929 spectres sont identifiés. On observe un gain de 2 417 spectres lorsque ces missed-
cleavages sont pris en compte lors de la digestion enzymatique, soit 14% du nombre total d’identifications.
Ce gain s’explique par une meilleure exploitation du delta de masse des PSMs par SpecOMS.

SpecOMS nécessite 1'utilisation d’une précision de mesure des fragments €levée, sans quoi la propor-
tion d’identifications dues au hasard est tres importante. Les résultats présentés montrent cependant que
méme avec une fonction de score simple, en mettant a profit la précision accrue des nouvelles générations
de spectrometres de masse, SpecOMS est capable d’atteindre un nombre d’identifications important. En
particulier, pour obtenir la meilleure sensibilité possible, les parametres de précision de SpecOMS doivent
étre configurés de maniere a s’approcher le plus possible de la précision de la mesure des ions fragments
effectuée par le spectrometre de masse lors de 1’acquisition.

Enfin, pour obtenir la meilleure sensibilité possible, SpecOMS favorise les PSMs dont les deltas de
masse sont nuls a I’aide du parametre de score Sa,,—o. Une décomposition en différents groupes pour le
calcul de la FDR permet de maximiser le nombre d’identifications validées pour chaque groupe. En effet,
la FDR globale de 1’échantillon n’est pas homogene, et comme nous 1I’avons constaté, ce n’est pas la méme
valeur de score qui suffit pour la validation statistique de PSMs avec un delta nul, négatif ou positif. Nous
observons néanmoins d’importantes difficultés pour I’identification de PSMs qui exhibent des deltas de
masse négatifs.

En définitive, SpecOMS permet I’identification de 17 113 spectres expérimentaux, soit 45% du nombre
total de spectres dans le jeu de données HEK293. Les méthodes OMS sont aujourd’hui souvent critiquées
pour leur manque de sensibilité, mais nous montrons ici que cette critique n’est pas fondée. En effet, sur
ce méme jeu de données HEK293, XTandem ! identifie 18 275 spectres expérimentaux, soit une différence
presque négligeable entre les deux logiciels. En implémentant une fonction de score plus €élaborée et en
résolvant le probleme des identifications avec les deltas de masse négatifs, nous nous attendons donc a
observer une sensibilité meilleure que celle actuellement atteinte par les méthodes basées sur les filtres de
masse.

7.3.3 Recherche de modifications rares

Dans le cas des approches restreintes, 1’identification de modifications rares pose beaucoup de difficultés.
En effet, 1a sélection des peptides de masse proche de celle du spectre expérimental par le biais d’un filtre de
masse exclut les modifications de la recherche, 8 moins que celles-ci ne soient explicitement recherchées.
Malheureusement, on observe une forte dégradation des performances lorsque trop de modifications spéci-
fiques sont recherchées simultanément, due a une augmentation conséquente de 1’espace de recherche. De
plus, il n’est pas possible de rechercher ainsi les modifications rares voire inconnues sans avoir connaissance
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a priori de leur présence dans le mélange analysé. Les approches OMS, et plus particulierement SpecOMS,
sont capables de mettre en évidence de telles modifications rares grace a I’absence de filtres préliminaires
sur les peptides, et donc la mise en compétition de tous les peptides pour 1’analyse de chaque spectre expé-
rimental. Nous illustrons ici quelques cas intéressants de modifications rares que SpecOMS a été en mesure
d’identifier dans le jeu de données HEK293.

La Figure 7.4 présente une large variété de deltas de masse présents parmi les identifications effectués
par SpecOMS lors de I’analyse du jeu de données HEK293. La taille des bulles est proportionnelle a la
fréquence de détection du delta de masse associé, dont la valeur est indiquée dans la bulle correspondante
pour les plus fréquentes. Les bulles de grande taille représentent pour la plupart des identifications exhibant
des modifications courantes connues mais plusieurs deltas de masse ne sont représentés que par quelques
spectres.
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FIGURE 7.4 : Représentation en bulles des deltas de masses observés par SpecOMS dans le dataset A de
HEK293 avec une tolérance de 0.05 Da.

La Figure 7.5 illustre la présence d’un missed-cleavage non anticipé en premiere position. Ce spectre
(n°® 12 186) est en effet identifié par le peptide KGISEDTTEETIK avec un delta de masse qui correspond
a I’acide aminé K. Cet acide aminé K a été localisé par SpecFit en premiere position dans le peptide et
permet d’augmenter significativement le nombre de masses partagées (des astérisques désignent les masses
recouvrées lors de la recherche effectuée par I’algorithme SpecFit). Ce type de missed-cleavage ne peut
étre détecté lors de la génération des missed-cleavages pendant la digestion enzymatique des protéines car
le peptide précédant GISEDTTEETIK dans la séquence de la protéine n’est pas un composé d’un unique
acide aminé K mais est une séquence de plusieurs acides aminés qui se termine par K.
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FIGURE 7.5 : Spectre (id : 12186) identifié a I’aide de SpecOMS exhibant un site de missed-cleavage non
anticipé.

La figure 7.6 illustre la présence d’une modification de masse trés importante sur un peptide : une gly-
cosylation. Ce spectre (n° 34 487) est en effet identifié par le peptide FGVSSSSSGPSQTITSTGNFK avec
un delta de masse de 203.0805 Daltons, lequel correspond a une N-acetylglucosamine. Cette identification
est renforcée par la présence de plusieurs ions marqueurs (c.f. Section 3.2.4, page 40) caractéristiques de
cette modification (168.0660 Da., 186.0766 Da. et 204.0872 Da.). L’importance du delta de masse de ce
PSM (> 200 Da) le rend inaccessible aux algorithmes de recherche restreinte, mais les méthodes OMS et
en particulier SpecOMS sont capables d’identifier de tels peptides.
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FIGURE 7.6 : Spectre (id : 34487) identifié a I’aide de SpecOMS comme un peptide glycosylé.

La Figure 7.7 illustre la mauvaise attribution de charge au spectre expérimental par le logiciel de pré-
traitement des spectres de masse. Ce specre (n° 38 793) est en effet identifié par le peptide HDAATCFV-
DAGNAFK avec un delta de masse de 811.3735 Daltons et un grand nombre de masses partagées (18).
La charge attribuée a ce spectre par le logiciel RawConverter est 3, alors qu’ une interprétation du spectre
proposée par SpecFit avec 2 charges explique tres exactement le delta de masse. SpecOMS reporte cette
identification qui est ensuite statistiquement validée malgré un important delta de masse au départ, lequel
rend cette identification inaccessible aux méthodes de recherche restreinte malgré un trés bon score atteint
pour ce PSM.
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FIGURE 7.7 : Spectre (id : 38793) identifié¢ a I’aide de SpecOMS pour lequel I’attribution de charge était
erronée.

En outre, SpecOMS met a profit une stratification de I’espace de recherche, qui permet d’imposer des
seuils de validation différents selon si les identifications portent ou non sur des peptides modifiés. Ainsi,
cette approche permet de mettre en compétition toutes les PTMs lors du processus d’interprétation des
spectres expérimentaux sans pour autant introduire de biais vers certaines PTMs en introduisant un nombre
de peptides candidats trop élevé. Une étude récente [64] a par exemple démontré que la FDR associée
avec un sous-ensemble de peptides méthylés pouvait étre dégradée jusqu’a 80% alors que la FDR globale
de I’analyse était environ de 1%. L utilisation de SpecOMS avec des seuils de FDR différents contribue
a une FDR faible méme pour des sous-ensemble de peptides modifiés et par conséquent SpecOMS est un
algorithme approprié pour rechercher les modifications rares.

7.4 Comparaison avec MSFragger

Afin de positionner SpecOMS par rapport aux méthodes OMS existantes et de situer ses performances, nous
avons choisi de comparer les valeurs obtenues précédemment avec les performances de MSFragger [86].
MSFragger est un outil développé par le groupe de Nesvizhskii, publié dans la revue Nature Methods en
mai 2017. Les deux logiciels ont été développés pendant la méme période et ont beaucoup amélioré la vi-
tesse d’exécution des approches OMS par comparaison a une banque de protéines (c.f. [86], Supplementary
Table 1). MSFragger est qualifié par ses concepteurs de méthode OMS ultra rapide.

7.4.1 Principes de I’algorithme MSFragger

Préparation des spectres Dans un premier temps, MSFragger lit les données des spectres expérimentaux
a partir d’un fichier MGF, mzML ou mzXML. Les intensités des pics sont normalisées puis stockées sous
la forme d’entiers pour une manipulation efficace. Pour chaque spectre, les k pics les plus intenses sont
sélectionnés, avec k un parametre fixé par I'utilisateur. Ces pics sélectionnés sont ensuite filtrés pour en
exclure les pics inférieurs a une certaine intensité ou hors d’une certaine gamme de masse. A nouveau, ces
parametres sont indiqués par ’utilisateur.
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Préparation des peptides MSFragger concaténe les protéines en une unique séquence ensuite décou-
pée en blocs pour simuler en parallele une digestion enzymatique. Les peptides sont représentés de ma-
niere efficace sous la forme d’une position et d’une longueur dans la séquence d’une protéine. Les sé-
quences de peptides obtenues par digestion enzymatique sont triées, et les peptides dupliqués marqués
comme tels par comparaison aux peptides voisins. MSFragger permet de réaliser trois types de digestion au
choix : enzymatique (les deux extrémités du peptide correspondent a une digestion par I’enzyme choisie),
semi-enzymatique (seule une extrémité correspond) ou non enzymatique (aucune des deux extrémités n’est
restreinte). Lors de cette digestion, MSFragger ne conserve que les peptides qui rentrent dans les limites
des parametres de nombre de missed-cleavages, longueur de peptide ou de masse du peptide spécifiés par
I’utilisateur. A partir de ces peptides, MSFragger va construire un index des peptides, nécessaire pour réa-
liser ensuite la construction d’un index des fragments, dans lequel MSFragger effectuera les recherches de
masses partagées entre spectre expérimental et spectre théorique.

Construction de I’index des peptides A partir des peptides générés par digestion enzymatique, MSFrag-
ger construit des peptides modifiés en utilisant les modifications éventuellement renseignées par 1’ utilisa-
teur. Chaque modification est représentée par un masque, et chaque combinaison de modification par un
entier résultant de ce masque. Pour chaque peptide, MSFragger stocke la longueur de la séquence de mo-
difications, sa position, et la masse modifiée. Les peptides sont ensuite tri€s en parallele en utilisant leur
masse modifiée et forment ainsi I’index de peptides.

Construction de I’index des fragments Pour la génération des ions fragments, MSFragger construit tous
les fragments qui correspondent aux ions b et aux ions y pour les valeurs de charge données par I’ utilisateur.
Chaque fragment est associé a I’enregistrement de peptide a partir duquel il a été produit. Les fragments sont
ensuite répartis dans des ensembles, chaque ensemble correspondant a un intervalle de masse. Dans chaque
intervalle, les ions fragments sont triés par ordre de masse croissante de leur ion parent. Pour optimiser le
temps de recherche de MSFragger, la largeur des intervalles doit €tre proportionnelle a la précision sur la
mesure des fragments indiquée par 1’utilisateur et au nombre de candidats attendus en moyenne pour les
spectres expérimentaux. MSFragger calcule lui-méme cette largeur d’intervalle.

Recherche dans ’index des fragments Dans un premier temps, MSFragger identifie le nombre de pep-
tides candidats pour chaque spectre expérimental en utilisant la fenétre de masse de 1’ion précurseur des
spectres expérimentaux spécifiée par 'utilisateur. Ensuite, MSFragger alloue pour chaque candidat une
table de score pour stocker le nombre et I’intensité des ions b et des ions y partagés entre le spectre expéri-
mental et ce candidat. Finalement, MSFragger calcule pour chaque candidat le score obtenu entre celui-ci
et le spectre expérimental de la maniere qui suit. Pour chaque fragment de masse m dans un spectre expé-
rimental, MSFragger récupere dans I'index des fragments tous les fragments qui se trouvent dans le ou les
ensemble couverts par I’intervalle [m — p, mp| avec p la précision fournie par I’utilisateur. Un parcours de
ce ou ces ensembles permet de comparer les fragments contenus pour vérifier qu’ils correspondent effec-
tivement a I’ion fragment issu du spectre expérimental, c’est-a-dire qu’ils tombent bien dans la fenétre de
précision autour de la masse de ce fragment et que leur état de charge est le méme. Si c’est le cas, les scores
de I’ion parent sont incrémentés dans la table réservée préalablement a cet effet. Ce procédé, répété pour
tous les spectres expérimentaux, permet d’obtenir le nombre de masses partagées et les intensités des ions
fragments associés et de les utiliser pour générer un score de similarité.

Calcul du score d’un PSM  Pour calculer le score de chaque PSM, MSFragger utilise une fonction de
score tres similaire a celle de X !Tandem.
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Ny Ny

score = log | Ny!N,! Z Iy, Z I ;

i=1 j=1

Ny, représente le nombre d’ions b qui sont partagés, N, le nombre d’ions y partagés, I, et I, leurs
intensités respectives associées. En plus de prendre en compte I’intensité, cette fonction de score permet
notamment de donner plus de poids aux ions en fonction du nombre d’ions de ce type qui sont partagés
entre le spectre expérimental et le spectre théorique. Une régression linéaire permet ensuite de calculer
I’espérance associée a ce PSM. Finalement, MSFragger conserve un nombre de PSMs fixé par I’ utilisateur,
par ordre d’espérance décroissante.

7.4.2 Eléments de comparaison

Nous avons analysé le jeu de données HEK293 avec le logiciel MSFragger (version package 11062017)
pour comparer les performances des deux logiciels dans une configuration ou 1’on souhaite maximiser le
nombre d’identifications de peptides. Les parametres de MSFragger décrits ci-apres ont été choisis de ma-
nicre a obtenir des conditions d’analyse comparables avec celles utilisées par SpecOMS. Il n’est néanmoins
pas toujours possible de trouver des correspondances parfaites entre les parametres des deux logiciels. Nous
avons donc, lorsque nous le jugions pertinent, conservé les configurations par défaut des parametres recom-
mandés par les concepteurs de MSFragger pour ne pas pénaliser ce dernier lors de la comparaison des
résultats. En résumé, la digestion enzymatique des protéines a ainsi été configurée pour 1’'usage de la tryp-
sine avec un unique missed-cleavage autorisé. Les peptides ont été filtrés pour conserver uniquement les
séquences qui comprenaient entre 7 et 25 acides aminés et dont la masse est inférieure a 7 000 Daltons. Cette
fourchette de masse fait partie des parametres par défaut du logiciel, mais couvre I’ensemble des masses de
peptides non modifiés qui peuvent étre produits a partir de 25 acides aminés. Les spectres théoriques ont été
construits a partir de ces peptides en ne considérant que les ions b et y des ions précurseurs une fois chargés.
Seuls les spectres expérimentaux qui contiennent plus de 10 pics (parametre par défaut recommandé) ont
été conservés, et seuls les 100 pics les plus intenses de chaque spectre ont été conservés (parametre par
défaut recommandé€). Nous n’avons exclu aucune masse (ni gamme de masse), ce qui la aussi représente les
parametres par défaut de MSFragger. Aucune modification additionnelle n’a été recherchée explicitement
autre que la modification systématique de 57.021 Da sur les cystéines, aussi utilisée pour SpecOMS.

Lors de I’analyse, nous avons configuré MSFragger pour n’utiliser qu un seul coeur du processeur afin
de lui donner acces a une puissance de calcul similaire a celle utilisée par SpecOMS. En effet, la version ac-
tuelle de SpecOMS ne supporte pas d’exécution parallele. Nous avons autoris€ MSFragger a effectuer une
recherche non restreinte avec une fourchette de tolérance de masse sur 1’ion parent entre -3 000 et 3 000 Da,
ce qui élimine peu de couples spectre-peptide. La précision sur la mesure des ions fragments a été fixée a
0.02 Da. Nous avons configuré MSFragger pour rechercher plusieurs modifications variables par peptide et
jusqu’a deux modifications affectant le méme peptide (parametres recommandés par défaut). Pour chaque
spectre expérimental, seule la PSM qui fournit le meilleur score a été sélectionnée et les autres ignorées.
Puisque MSFragger ne dispose pas d’option pour construire la banque decoy, nous avons généré les pro-
téines decoy comme le fait SpecOMS.

Dans les conditions que nous venons de décrire, 1’analyse du jeu de données HEK293 par MSFragger a
duré 60 minutes et a occupé 5.4 Go de mémoire vive. La méme tache exécutée par SpecOMS, a duré 48 mi-
nutes et utilisé 8.8 Go de mémoire vive. Nous constatons donc un temps d’exécution légerement plus faible
pour SpecOMS, tandis que sa consommation mémoire est plus importante. La majorité de cette consom-
mation mémoire est due en particulier a la représentation et la manipulation des séquences de peptides.

Les résultats de I’identification par les deux logiciels sont présentés Table 7.6. Les résultats de Spe-
cOMS sont présentés avec des FDRs locales <1%, comme dans toutes les tables précédentes. En appliquant
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| | SpecOMS | MSFragger | MSFragger (FDR locale) ||

groupe 1 FDR en % 0.87 0.01 <0.1
nombre d’identifications 12 694 10617 12 890

groupe 2 FDR en % 0.73 1.30 1.0
nombre d’identifications 3821 6286 5862

groupe 3’ FDR en % 0.96 2.90 1.0
nombre d’identifications 625 1971 1659

Total FDR en % 0.84 0.85 <1.0
nombre d’identifications 17 140 18 874 20411

temps d’exécution (minutes) 48.90 60 60

consommation mémoire (Go) 8.8 54 54

TABLE 7.6 : Nombre d’identifications obtenues pour MSFragger et SpecOMS pour une exécution avec une
FDR globale < 0.85%.

ces FDRs locales, la FDR globale correspondante est <0.85% ; nous avons donc présenté les résultats de
MSFragger a la fois avec une FDR globale de <0.85% et avec une FDR locale <1%. Sans surprise, I’'usage
d’une FDR globale introduit une répartition des erreurs d’identification peu homogene pour MSFragger. En
effet les FDRs associées aux identifications avec un delta de masse positif (1.30%) et négatifs (2.90%) ne
sont pas en dessous du seuil des 1%, contrairement aux résultats fournis par SpecOMS.

Nous pouvons observer que SpecOMS présente une capacité a identifier les spectres non modifiés tres
similaire a celle de MSFragger, malgré une évaluation de la similarité entre spectres plus simple. En effet,
lors de I'utilisation d’une FDR locale, le nombre d’identifications atteint par MSFragger (12 890) est proche
de celui atteint par SpecOMS (12 964).

Par contre, nous pouvons constater que MSFragger identifie nettement plus de peptides avec un delta
de masse négatif, soit 1 971 identifications pour MSFragger contre 625 pour SpecOMS si I’on ignore les
deltas de masse inférieurs a 400 Da. Le nombre d’identifications obtenues par MSFragger dans le cas de
I’utilisation d’une FDR locale diminue néanmoins cet écart (1 659). Ces résultats mettent une nouvelle fois
en valeur le probleme des PSMs associées aux deltas de masse négatifs qui explique probablement le défaut
de comportement observé de SpecOMS.

De maniere plus surprenante, un écart important peut étre souligné pour les identifications avec un delta
de masse positif, pour lesquelles MSFragger identifie 6 286 peptides avec la FDR globale ou 5 862 avec
une FDR locale. Bien siir, SpecOMS a un calcul de score plus simple qui induit un effet de seuil pour le
calcul de la FDR qui peut le pénaliser, mais il dispose en contre-partie de la capacité a réaligner les spectres
avec SpecFit avant le choix du meilleur candidat. Pour compléter I’analyse, nous avons donc comparé le
comportement des deux logiciels sur les quatre modifications les plus fréquentes dans le jeu de spectres
(cf. Table 7.7). SpecOMS est capable d’identifier un nombre plus élevé de peptides porteurs d’oxydation
ou de formylation, tandis que MSFragger retrouve plus d’erreurs isotopiques et de peptides porteurs de car-
bamylation. Au final, nous observons un nombre d’identifications parfaitement équivalent sur I’ensemble
des quatre modifications. Ceci implique que la différence entre le nombre de peptides modifiés trouvés
concerne uniquement les peptides porteurs de modifications plus rares. Il serait tout a fait utile de creuser
cette différence pour mieux comprendre 1’intérét (ou pas) du ré-alignement des spectres avant le choix du
meilleur peptide candidat.

Pour vraiment comprendre les différences de comportement entre les deux logiciels, il serait aussi né-
cessaire d’étendre les tests a tout un ensemble de jeux de spectres, pour mieux maitriser, entre autre, la
variabilité de comportement.
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SpecOMS MSFragger
nombre d’identifications | FDR en % | nombre d’identifications | FDR en %
Erreur isotopique (1Da) 791 <0.1 880 <0.1
Oxydation 1130 <0.1 950 0.5
Carbamylation 455 <0.3 572 <0.2
Formylation 250 0.4 224 <0.1
Total 2 626 2 626

TABLE 7.7 : Comparaison des taux d’identification entre MSFragger et SpecOMS sur les 4 modifications
les plus fréquentes. La FDR est calculée localement.

Nous avons dans ce chapitre discuté de I'influence des différents parametres sur la sensibilité de Spe-
cOMS. Nous avons ensuite présenté plusieurs cadres d’usage du logiciel (identification de modifications
rares, profilage de jeux de données, détection des artefacts expérimentaux...) puis comparé celui-ci avec
un autre logiciel d’identification de peptides de type OMS. Nous avons montré que SpecOMS est capable
d’effectuer des analyses de données de spectrométrie de masse de volumétrie habituelle en un temps raison-
nable sur une station de travail classique. Nous avons également montré qu’avec une bonne configuration
des parametres, SpecOMS est capable, malgré sa fonction de score tres simple, d’obtenir des résultats tres
proches des méthodes d’identification avec filtre de masse ou bien du logiciel OMS actuellement le plus
utilisé.



Conclusion et perspectives

8.1 Conclusion

Nous avons présenté dans ce manuscrit notre contribution au domaine de I’identification de spectres obtenus
par spectrométrie de masse sous la forme d’une nouvelle méthode ne nécessitant pas 1’utilisation de filtre
de masse. L’ objectif de ce travail était d’apporter des réponses aux critiques couramment avancées a 1’égard
de ces méthodes développées jusqu’a présent : colit élevé en puissance de calcul, et sensibilité fortement
réduite.

Nous avons montré au travers de différentes analyses que SpecOMS était capable d’effectuer rapidement
une analyse d’une collection de spectres de masse sur une station de travail standard avec une consommation
mémoire restant acceptable (4 a 9 Go) pour des volumétries conformes a celles générées par les appareils
actuels. Nous avons également montré que SpecOMS, contrairement aux idées souvent avancées jusqu’a
présent, n’introduisait pas une sensibilité fortement dégradée en raison de 1’absence de filtre de masse.

Plusieurs facteurs sont a I’origine de 1I’efficacité de SpecOMS. La répartition des masses dans les diffé-
rents bins effectuée des le début du traitement permet de limiter les comparaisons aux couples de masses
effectivement présents dans les spectres. Cette technique, partagée avec 1’algorithme MSFragger, accélere
notablement les temps de calcul en évitant de nombreuses comparaisons inutiles. Nous avons également
réglé de maniere satisfaisante la prise en charge de I'incertitude en dupliquant les masses dans les diffé-
rents bins. Ensuite, la structure de données SpecTrees, au coeur de SpecOMS, permet une compression de
I’information necessaire pour le calcul du nombre de pics en commun entre les spectres, réduisant ainsi
I’usage de la mémoire. Puis, SpecXTract optimise le parcours de la structure SpecTrees pour fournir rapi-
dement les PSMs (s;, sj) et leurs deltas de masse associés. Enfin, si I’utilisateur le souhaite, SpecFit tente
d’améliorer le score des PSMs candidats avant de choisir le meilleur d’entre eux, fonctionnement original
par rapport aux logiciels concurrents (a I’heure de la rédaction de ce document), permettant de “rattraper”
certaines identifications. Nous sommes convaincus que SpecOMS revét un intérét notable pour la commu-
nauté qui travaille sur I’identification des peptides par spectrométrie de masse en mode tandem. Cet interét
peut s’observer sur la Figure 8.1, qui représente le nombre de téléchargements du logiciel SpecOMS dans
ses différentes versions depuis sa premiere publication.
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Téléchargements de SpecOMS par versions
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FIGURE 8.1 : Nombre de téléchargements de SpecOMS par version du logiciel depuis des adresses IP
distinctes.

Nous avons toutefois identifié plusieurs voies d’améliorations de SpecOMS, que nous n’avons pas pu
implémenter faute de temps et que nous discutons ci-apres.

Nouvelle fonction de score

Décliné comme le nombre de pics en commun entre deux spectres, le score implémenté dans SpecOMS a le
tres grand avantage d’étre facilement appréhendé du fait de sa simplicité, ce qui pourrait rester un avantage
dans les perspectives que nous dégageons plus loin. Ce score s’appuie sur 1I’hypothese que 1’amélioration
des mesures de masse des ions fragments des nouveaux appareils de spectrométrie de masse rend le nombre
de masses partagées entre les spectres suffisant pour discriminer les peptides et identifier un grand nombre
de spectres, méme sans filtre de masse. Cependant, si comme nous 1’avons montré dans ce document, la
sensibilité de SpecOMS avec ce score simple est suffisante pour identifier, sur le jeu de données HEK293,
a peu pres autant de spectres que le fait un logiciel d’identification avec filtre de masse (X !Tandem), Spe-
cOMS identifie 1égerement moins de spectres que ne le fait MSFragger, qui dispose d’un systeme de score
plus élaboré. En particulier, le systéme de score utilisé par SpecOMS ne prend en compte ni I’intensité, ni
la présence de séries d’ions fragments dans un spectre. De plus, la nature non continue du systeme de score
de SpecOMS conduit a des effets de seuils lors du calcul de la FDR. Pour obtenir une meilleure sensibilité,
une amélioration possible de SpecOMS serait donc de mettre au point une fonction de score qui permette
de calculer un seuil de FDR sur une plage de valeurs continues, plutot que discrétisées. Ce calcul de score
ne devrait néanmoins pas impacter les performances de SpecOMs de maniere significative. Pour ce faire,
nous proposons de ne modifier ni la structure de données, ni 1’algorithme SpecXtract. Nous proposons donc
plutdt de calculer un score plus complet grace a I’algorithme SpecFit. Ainsi, pour chaque PSM retenu par
SpecXtract sur la base du nombre de masses partagées, SpecFit peut recalculer un score plus complexe
pour ce PSM ainsi que pour d’éventuels PSMs qui résultent de 1’alignement des masses par SpecFit. Ce
calcul de score peut permettre de prendre en compte ’intensité des ions du spectre expérimental, les séries
d’ions successives, etc. Ainsi, il serait possible d’obtenir des valeurs de scores continues, lesquelles per-
mettraient de fixer un seuil de FDR plus finement (au plus pres de 1%). Nous pensons que ce score nous
permettrait d’atteindre une meilleure sensibilité en récupérant des identifications actuellement non validées
statistiquement.

Parallélisation

Nous avons choisi, lors du développement de SpecOMS, de ne pas prioriser la parallélisation du logiciel.
Néanmoins, les logiciels exécutés sur des ordinateurs modernes peuvent tirer parti de la présence de mul-
tiples processeurs sur la méme puce, ou bien connectés en réseau, et ce afin d’améliorer significativement
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les performances en terme de temps de calcul. Paralléliser les opérations effectuées par SpecOMS devrait
permettre d’obtenir un gain de temps conséquent. La majorité des taches effectuées par SpecOMS peuvent
étre partagées entre plusieurs processus, chacun de ces derniers traitant un sous-ensemble de spectres ex-
périmentaux. Pour éviter une augmentation de I’encombrement mémoire, une unique structure de données
SpecTrees pourrait étre partagée entre les processus. Ensuite, ’ensemble des spectres expérimentaux a
analyser serait divisé équitablement entre tous les processus. Ainsi, chacun de ces processus pourrait exé-
cuter ses propres instances de SpecXtract et de SpecFit, en utilisant les données lues depuis la structure
SpecTrees partagée mais sans y apporter de modifications. Chaque processus pourrait donc proposer un
ensemble de PSMs pour les sous-ensemble de spectres expérimentaux qu’il a analysé€. Finalement, le ré-
sultat complet de 1’exécution de SpecOMS par de multiples processus paralleles serait constitué de 1’'union
des résultats fournis par chacun des processus. En fonction des besoins en mémoire et de I’architecture
parallele sollicitée, plusieurs gestions différentes de la structure SpecTrees peuvent étre envisagées. Cette
derniere pourrait étre intégralement partagée entre les processus comme mentionné précédemment, ou bien
plusieurs instances de SpecTrees, contenant des ensembles de spectres expérimentaux différents, pourraient
étre utilisées par des processus exécutés sur des machines physiques différentes. Pour obtenir un temps
d’exécution plus faible sans augmenter la consommation mémoire, nous proposons une autre possibilité.
Il serait possible de partager entre les différents processus la partie de SpecTrees constituée uniquement
des spectres théoriques. Chaque processus construirait ensuite un complément de la structure SpecTrees
constituée uniquement des spectres expérimentaux, ainsi qu'un ensemble de références vers la partie de
SpecTrees partagée entre les processus. Pour ce faire, il serait nécessaire de pouvoir construire la structure
SpecTrees en deux temps : (1) construire la partie de SpecTrees qui contient I’ensemble des spectres théo-
riques, (ii) ajouter n’importe quel ensemble de spectres expérimentaux a cette structure en assurant la bonne
exécution de SpecXtract pour cet ensemble de spectres expérimentaux. En procédant ainsi, chaque proces-
sus serait alors en mesure d’exécuter sa version locale des algorithmes SpecXtract et SpecFit en manipulant
uniquement les spectres théoriques et le sous-ensemble de spectres expérimentaux distribués a ce processus
(et non la structure SpecTrees dans son ensemble).

Découpage en exécutions multiples

Lors de I’identification de jeux de spectres volumineux, nous proposons aux utilisateurs de les séparer en
plusieurs sous-ensembles, puis de réaliser plusieurs exécutions de SpecOMS afin de minimiser le temps
d’exécution et de réduire I’espace mémoire utilisé. Cette méthode est particulierement intéressante parce
que le temps de construction de SpecTrees par 1’algorithme SpecGrowth est petit devant le temps d’exécu-
tion total de SpecOMS, mais aussi parce que le temps d’exécution de SpecOMS ne croit pas de maniere
linéaire avec la taille des données. SpecOMS pourrait réaliser de maniere transparente a I’utilisateur la di-
vision du jeu de spectres en plusieurs sous-ensembles et restituer 1’union des résultats apres la construction
de plusieurs structures de données SpecTrees et leur exploitation. En pratique, une telle adaptation de Spe-
cOMS comporterait des points communs avec la parallélisation du logiciel ou plusieurs sous-ensembles de
spectres, seraient analysés séquentiellement plutot qu’en parallele.

Amélioration de I’empreinte mémoire

Comme nous I’avons illustré dans ce manuscrit, SpecOMS a une consommation mémoire supérieure a celle
de MSFragger. En réalité, la consommation mémoire de SpecTrees et des algorithmes associés reste simi-
laire a la consommation mémoire de MSFragger. L’excédent de mémoire utilisé par SpecOMS est dii a une
représentation non optimisée des protéines et des peptides, deux éléments qui n’étaient pas au centre de la
problématique soulevée dans le cadre de cette these. Il serait possible de réduire significativement 1’espace
mémoire consommé par ces données en les représentant différemment : conserver en mémoire uniquement
la séquence de chaque protéine et construire directement les spectres théoriques a partir de celle-ci. Les in-
formations concernant le peptide a partir duquel chaque spectre théorique est construit seraient condensées
sous la forme d’un quadruplet de valeurs : I’'index de la protéine a partir de laquelle le peptide est obtenu, sa
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position dans la protéine, sa longueur en nombre d’acides aminés et un témoin indiquant si le spectre pro-
vient de la banque target ou bien de la banque decoy. En procédant de la sorte, il serait possible de réduire
tres significativement I’empreinte mémoire de SpecOMS.

Les différentes voies d’améliorations que nous avons présenté ci-dessus devraient permettre a SpecOMS
de tres bien se positionner parmi 1I’ensemble des logiciels OMS disponibles, a la fois en terme d’utilisation
des ressources et en terme de sensibilité.

8.2 Perspectives

Méme si les logiciels OMS améliorent les identifications (et SpecOMS y contribue), le pourcentage de
spectres identifiés a I’issue d’une analyse de spectrométrie de masse reste malgré tout encore tres bas.
L’une des explications possibles est la présence de plusieurs modifications sur le méme peptide, situation
qui est encore mal prise en charge par les algorithmes. L’enjeu pour les sciences de la vie est treés impor-
tant : I'inventaire complet des protéines sous leurs différentes formes (avec leurs modifications) est une
étape importante pour mieux comprendre le fonctionnement cellulaire. Les algorithmes que nous avons
développés dans le cadre de cette these pourront étre utilisés pour essayer de lever les verrous méthodo-
logiques pour identifier les protéines modifiées. En effet, dans les travaux que nous avons présentés, nous
avons limité I’utilisation de SpecOMS a un cadre tres classique de comparaison des spectres expérimen-
taux avec des spectres théoriques obtenus a partir des protéines d’une banque. Cependant, la structure de
données SpecTrees et les algorithmes de Bucket Clustering, SpecGrowth et SpecXtract permettent de dé-
terminer rapidement le cardinal de I’intersection entre deux ensembles dans une collection d’ensembles qui
contiennent des données de méme type. Ces dernieres peuvent représenter des masses, comme dans notre
cas, ou bien des intensités, des temps de rétention, ou méme tout autre information non nécessairement re-
lative a la spectrométrie de masse. Tout particulierement, il nous intéresse d’utiliser la structure SpecTrees
et les algorithmes associés soit pour calculer les similarités uniquement entre des spectres expérimentaux,
soit uniquement entre des spectres théoriques.

Similarités entre spectres expérimentaux

Calculer rapidement la similarité entre n’importe quelle paire de spectres expérimentaux nécessite de mo-
difier principalement les entrées et sorties de SpecOMS. Outre ces modifications, il peut étre nécessaire de
concevoir un nouveau score spécifiquement pour cette utilisation ou au moins d’évaluer différemment la
pertinence d’un nombre de masses partagées donné. En effet, le nombre de masses partagées entre deux
spectres expérimentaux est tres différent de celui partagé entre un spectre expérimental et un spectre théo-
rique, en particulier puisque la précision de 1’appareil sur les ions fragments doit tre prise en compte pour
les deux spectres expérimentaux. Comparer les spectres expérimentaux d’un échantillon entre eux fournit
des informations relatives au mélange de peptides analysé. Dans ce mélange, certains peptides sont présents
en de multiples exemplaires, certains portant des modifications chimiques et d’autres non. Il doit donc étre
possible, en exploitant les similarités entre les spectres issus de ces peptides, de conforter des identifications
faites par SpecOMS ou méme d’atteindre de nouvelles identifications.

Similarités entre spectres théoriques

Il est également possible de modifier les entrées et sorties de SpecOMS pour calculer la similarité pour
n’importe quelle paire de spectres théoriques. Dans ce cas, considérer le score actuel proposé pour Spe-
cOMS sous la forme du simple nombre de masses partagées est probablement suffisant pour fournir une
compréhension générale de la ressemblance entre deux peptides. Nous pensons qu’il doit ainsi &tre possible
de déterminer pour une banque de protéines donnée quels sont les peptides qui ont de fortes chances d’€tre
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identifiés par erreur. Une telle analyse est plus longue a réaliser que 1’identification des spectres expérimen-
taux, et nécessite probablement la parallélisation des algorithmes de SpecOMS. Néanmoins, en raison du
rythme d’évolution des banques de protéines, les résultats de cette analyse pourraient vraisemblablement
étre conservés pour de nombreuses utilisations successives.

Construction du graphe des similarités

Grace a I’ensemble des relations qui existent entre les spectres, qu’ils soient expérimentaux ou théoriques,
nous pouvons construire le graphe des similarités entre spectres. Dans un tel graphe, un spectre est re-
présenté par un nceud, et 2 noeuds sont reliés par une relation s’ils ont suffisamment de pics en commun.
L’identification de spectres a 1’aide de graphes de spectres (spectral networks) a été introduite il y a déja une
dizaine d’années [10]. Cependant, jusqu’a présent, ’'usage de cette approche trés prometteuse a été limitée
par la capacité a générer et a manipuler les graphes de spectres de treés grande dimension [59]. En effet,
le graphe des similarités entre spectres que nous imaginons est un objet volumineux, qui peut comprendre
plusieurs millions de sommets (spectres expérimentaux, spectres théoriques), et nous nous attendons a ce
que ces sommets soient reliés par plusieurs dizaines de millions d’arétes.

Cependant, ce graphe représenterait une vue d’ensemble inédite des relations entre tous les spectres
d’une expérimentation et nous permettrait certainement de mieux comprendre les défauts d’identification.
Dans le cadre de cette these, nous n’avons pas pu développer ces possibilités, mais quelques travaux pré-
liminaires ont pu étre réalisés. Nous avons de plus implémenté les modifications nécessaires a SpecOMS
pour obtenir les relations entre spectres expérimentaux.

La représentation sous forme de graphe peut aussi étre utilisée de manicre exploratoire, ¢’est-a-dire pour
essayer de mettre en évidence des cas particuliers ou des situations d’intérét. Pour représenter et manipuler
le graphe de maniere efficace, la solution qui nous est apparue la meilleure a été d’utiliser une base de don-
nées graphe. Nous avons plus spécifiquement choisi la base de données Neo4J (https://neodj.com/)
pour stocker et manipuler les données produites par SpecOMS.

La Figure 8.2 présente une proposition simple de modele pour un tel graphe des similarités créé a 1’aide
de Neo4J. Nous pouvons y voir quatre grands ensembles de sommets : les spectres expérimentaux en bleu,
les spectres théoriques en jaune, les protéines issues de la banque decoy en rouge et les protéines issues
de la banque target en vert. Les spectres sont reliés par des arétes qui étiquetées avec la similarité calculée
entre ces deux spectres et leur delta de masse. Un spectre théorique est relié a une protéine si la séquence
dont il est issu a été digérée a partir de cette protéine. Nous sommes convaincus qu’une telle représentation,
en permettant I’exploitation des informations sous forme condensée, ouvre des possibilités nouvelles pour
améliorer la performance des logiciels d’identification de spectres et offre 1’acces a une meilleure compré-
hension des résultats. En particulier, cette représentation peut étre exploitée soit pour effectuer des requétes
spécifiques dans le but de valider des hypotheses, soit de maniere exploratoire pour comprendre pourquoi
certains spectres restent non identifiés.
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modifié (similarité, delta) ressemble (similarité, delta)

Spectre
théorique

psm (similarité, delta)

FIGURE 8.2 : Proposition de schéma de base de données graphe utilisée pour stocker les résultats de Spe-
cOMS sous Neo4lJ.

Pour illustrer les potentialités de 1’approche, nous proposons deux cas d’utilisation : Figure 8.3, nous
montrons comment 1’usage du graphe pourrait aider I’interprétation des spectres porteurs de plusieurs mo-
difications en utilisant la présence de différents variants du méme peptide dans le jeu de spectres. Rappelons
que cette interprétation est encore difficile a atteindre aujourd’hui par I’ensemble des logiciels.

(sim(s1,52), A(s1,52)) (sim(s2,t1), A(s2,t1)) Spectre
théorique

t1

Spectre

théorique
t2

FIGURE 8.3 : Analyse d’un spectre qui porte deux modifications a I’aide de la représentation sous forme de
graphe.

La Figure 8.4, quant a elle, illustre la possibilité de « rattraper » des identifications non validées par
I’information contenue dans les relations avec le voisinage, ceci pour permettre un taux d’identification
plus élevé.
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FIGURE 8.4 : Sous-graphe des similarités associé a un peptide extrait de I’interprétation du jeu HEK293.
Les identifiants des spectres et la séquence du peptide sont reportés dans les noeuds. Deux spectres expéri-
mentaux sont reliés s’ils partagent au moins 15 pics en commun, tandis qu’un spectre expérimental et un
peptide sont reliés s’ils partagent au moins 7 pics en commun. La précision attribuée (0.02 Da) ne permet
pas de relier tous les spectres expérimentaux entre eux. Pourtant, ces 6 spectres expérimentaux sont reliés
au méme peptide avec un delta de masse proche de 0. En élargissant cette précision (au-dela de la valeur
estimée pour I’appareil), nous avons néanmoins constaté que les 2 spectres 6778 et 6926 identifient sans
ambiguité le méme peptide que les autres spectres et que les 6 spectres expérimentaux et le peptide forment
un graphe complet.

Au travers ces deux exemples, nous espérons avoir montré que le graphe des similarités entre spectres
est un outil puissant, dont I’utilisation peut amener une meilleure compréhension du processus d’analyse
des spectres de masses expérimentaux et aider au développement de meilleurs algorithmes d’identification.

Il reste néanmoins un important travail de fouille de données a effectuer sur ce graphe, notamment parce
qu’il n’est pas évident de formuler des hypotheses a tester a 1’aide de celui-ci, et parce que son volume et
la densité des arétes rendent le travail exploratoire fastidieux.
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Titre : Découverte de modifications chimiques portées par les protéines : identi-
fication rapide de jeux de spectres de masse sans filtre de masse.

Mot clés :
masse

Resumé : Les protéines remplissent de nombreuses fonc-
tions indispensables au développement et a la survie des or-
ganismes vivants. Leur étude est primordiale pour comprendre
les mécanismes biologiques au sein des cellules. La technique
la plus utilisée pour caractériser les protéines est la spectro-
métrie de masse en tandem qui produit des dizaines de mil-
liers de spectres expérimentaux par analyse. Pour interpréter
ces spectres —c’est-a-dire retrouver et caractériser les protéines
présentes dans le mélange analysé— la méthode la plus cou-
rante consiste a les comparer a une banque pouvant contenir
des centaines de milliers de spectres "modéles". Pour accélérer
I'analyse, la majorité des approches limitent le nombre de com-
paraisons, limitation suspectée a I'origine de difficultés d’iden-

Informatique, Algorithmique, Bio-informatique, Protéomique, Spectrométrie de

tification. En effet, a I'issue d’'une expérience de spectrométrie
de masse, 50 a 75% des spectres demeurent aujourd’hui non
identifiés.

Pour résoudre ces difficultés, nous avons congu une mé-
thode pour interpréter les spectres de masse sans filtre de
la banque. Cette méthode repose sur une structure de don-
nées SpecTrees qui permet une représentation compacte du
nombre de masses partagées entre chaque paire de spectres,
et sur des algorithmes qui manipulent efficacement I'information
contenue dans cette structure de donnée. Lensemble constitue
le logiciel SpecOMS diffusé a la communauté. Nous discutons
'usage des différents paramétres de notre méthode et la com-
parons a un autre algorithme performant.

Title : Discovery of chemical modifications carried by proteins : rapid identifica-
fion of mass spectrometry datasets without the use of a mass filter.

Keywords : Computer Science, Algorithmics, Bio-informatics, Protéomics, Mass Spectrometry

Abstract : Proteins fulfill numerous functions mandatory
to the growth and the survival of living organisms. The study of
those proteins is paramount in order to understand biological
mechanisms inside the cells. The most widely used technique
to characterize proteins is tandem mass spectrometry, which
produces tens of thousands of experimental mass spectra per
analysis. To interpret those spectra -which leads to finding and
characterizing the proteins from the analyzed mixture- the most
common methodology consists in comparing them to a data-
base that can contain hundreds of thousands of "model" spec-
tra. To speed up the analysis, the majority of the approaches
reduce the number of comparisons, a limitation supposed to be
the cause of identification difficulties. Indeed, the output of a

mass spectrometry analysis nowadays still exhibit 50 to 75% of
unidentified spectra.

In order to solve this problem, we conceived a method to
interpret mass spectra without filtering the database. This me-
thod relies on a specific datastructure, SpecTrees, which allows
a compact representation of the number of shared masses bet-
ween each pair of spectra, alongside algorithms manipulating
efficiently the information contained in this datastructure. Alto-
gether, the datastructure and algorithms compose SpecOMS,
a software available to the community. We discuss the use of
different parameters for our method and compare it to another
efficient algorithm.
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