Prozessierung von HRMS-Daten mittels Python
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Einleitung

Die Auswertung von Messdaten ist ein elementarer Tell der Lebensmittelanalytik. Durch den Einsatz von Programmiersprachen kann eine universelle
Anwendung und eine zumindest grof3tenteils von den geratespezifischen Softwares unabhangige Auswertung ermaoglicht werden. Gleichzeitig soll die
Auswertung fur ein breites Anwenderfeld zuganglich sein und eine hohe Verstandlichkeit gesichert werden.

Die Programmiersprache Python ist vor allem im naturwissenschaftlichen Feld weit verbreitet. Python zeichnet sich durch eine vglw. einfache Synthax aus.
Folge der Beliebthelt ist eine grof3e Bandbreite sogenannter packages bzw. Bibliotheken, so auch bspw. spezifisch fur massenspektrometrische und
proteinbezogene Anwendungen.

Fur die Daten-Prozessierung im Rahmen dieser Forschung wurden Datensatze aus Messungen von enzymatisch abgebauten Milchproteinen verwendet.
Hierzu wurde Vorzugsmilch tryptisch mit der Methode nach GIANSANTI'abgebaut. Die Proben wurden mittels hochaufldsender Massenspektrometrie (HRMS,
engl.: high resolution mass spectrometry) (Vion-IMS-gTof, Waters) untersucht und so die verwendeten Daten erzeugt.

Prozessierungsschritte

 Transformation der Daten von dem geratspezifischen Dateiformat (*.uep) in ein universelles
Dateiformat (*.mzML)

Transformation . . . i

 Verwendete Software zur Datentranstformation: ,MSConvertGUI" (ProteoWizard) * ML

< =/
In [1]: #*import packages®
 |Import von packages (pyOpenMS, numpy, pandas)
e Import einer Funktion aus einem Python-Skript from encymatic_digest iaport. enzyn diges
("enzym_d igest“) In [2]: #*Load data (only M51)%*
#set options, i?ig{i;iiz:iy ms1 spectra from the experiment file

Laden der Daten  Laden der Messdaten als (*mzML) e O

mzml = MzMLFile()
mzml.setOptions{options)

 Laden mit MzMLFile().load (integriert in pyOpenMS) e —

mzml.load{r 'C:\Doks\Vion_ files‘\mzml\286228525 Haltbarkeitsstudie Vorzugsmilch\D1 166ug 1.1 1 A,7 1.mzML', expDl)

in [4]: PeakPickerHiRes().getParameters().asDict() #print ¢
- u

In [3]: #*peak picker® outia): ' signal_so oise’: 0.0,

L I "spacing_difference_gap': 4.8,
spacing_difference’: 1.5,
‘missing’: 1,
‘ms_levels™: [],
eport_FWHM®: "false’,
eport_FWHM_unit': "relative’,
ignalToNoise:max_intensity’: -1,
ignalToNoise:auto_max_stdev_factor’: 3.8,
ignalToNoise:auto max_percentile’: 95,
ignalToNoise:auto mode’: @,
ignalToNoise:win_len’: 286.8,

()
o a0

Peak Picking mit der in pyOpenMS

Peak picking enthaltenen Funktion peakPicker = PeakPickerHiRes()
picked expDl = MSExperiment()
peakPicker.pickExperiment{expDl, picked expD1l)

 Die Parameter sind rechts dargestellt

ignalToNoise:bin_count®: 38,
'signalToNoise:min_re
ignalToNoise:noise
nalToNoise:write
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uired_elements’: 18,
or_empty_window': 1le+28,
og_messages’: "true'}
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« Mittels einer Funktion, die in einem welteren Skript gespeichert ist
erfolgt die Berechnung der theoretischen Fragmente, welche bei einer
vollstandigen tryptischen Hydrolyse des Proteins entstehen

 Die Sequenz des Proteins wird hierzu als (*.fasta)-Dateil eingelesen

. « Die Massen der Fragmente werden
Enzymatischer berechnet und sowohl als Bibliothek als
Verdau auch als numpy array gespeichert

¢ #*creating an empiy dataframe®
_ . def compare {a}: cols = np.append ('RT [sec]’, pep_arr)
r‘El_tDl = 8.881 df - pd.DataFrame(columns = cols
#*defining a function for filtering the maoss arrays for hits#

 Mit einer relativen Toleranz von O,1 %

diff arr = np.isclose(mz_arr, a| :, None ],

def compare (a):

. . rtol = rel tol) * a[ :, None ]| #by changing a and mz_arr, it will show the mz values of the rel_tol = @.801 #set tolareted differnce
werden die Massen der theoretischen e
. . filte r_arr = di'F'F_aFr“}'a inique GEFF - no uniwe[rﬂ“‘;?i ;r:elgi;:-ijl’: E:?:E iiph?:fr.]-;ﬁ:.s-?.tij gn grray with the values in the difference Lim
Fragmente mit den detektierten Masse- res_arr = diff_arr[filter_arr] e S SR e
.o . o matChES = np .LJF'IJ..QUE{ I"EE-_-E”‘P::I #J-F1 'I' ter }"-',:.r d"-*l.ﬂ'l- }':Cl:'}'.'E'S ﬁg’?:;iST:EEEE:_ED:Eium[unique_diFF, axis=1) #building the sum of the arrays to generate an one dimenional arra,
zU-Ladungsverhaltnissen verglichen FRUTECTAREEE oI 7l e
< » In [1@]:
. : a M M £ trum in picked_expDl:
 Ansatz a) gibt die Ubereinstimmungen In [s]: 1 for spectrum in picked expi: =
. Iflf‘iﬂ:{ "RT [SEC] 2 r SPECtFUN.EEtRT{}} compare (spectrum.get_peaks()[&])
a |S AUfl IStu n g a u S cnmpar*e {spectr‘um.get_peaks,{} [la]} row = np. append(rt, matches_for df) #create the row for the datafrome
. . . . RT [SEC] . E .4512445854?999995 df.loc[len(df.index)] = row #odd row te dotafrome
Y b) p h matches found for: ™ [11]: a4
An Satz S e I C e rt S I e I n I:O r m e I n es [275.88664423 318.15427183 318.16184484 525.71689946 525.72942565 out[11]
338.98941849] RT [sec] MK LLILTCLVAVALARPK HPIK HQGLPQEVLHENLLR FFVAPFPEVFGHK EK WVHNELSK DNIGSESTEDQAMEDIK GQMEAES
pandas datafral ) ,eS RT [SEE]: B.2404437827 0 0451245 00 00 00 0.0 0.0 276.155399 0.0 0.0

matches found for:

[275.88765184 275.89533139 275.91256348 615.58654113]
RT [sec]: 1.2466129377

matches found for:

[275.88924684 278.17637739 318.15846942 318.16219436]

o 2931 1168.06845¢  0.00000
n I r RT [sec]: 1.64388497858 soas 11e .
ot ches found For: 2932 1168.474832  0.00000
. 2933 1168.886824  0.00000
[275.886097273 316.14690608 316.15442623 831.30448414] 5924 1169284002 0.00000
RT [sec]: 2.84897841736 2935 11E9.6E1180 O .00000

matches found for:
[2?5.33?21?44 275.89885252 318.15369957 316.1649728 331.415998?2]
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Zusammenfassung & Ausblick

Die grof3e Bandbreite an packages ermoglicht das Bearbeiten diverser Fragstellungen mittels Python. PyOpenMS? bietet Funktionen fur proteinbasierte
-ragestellungen und vereinfacht so die Umsetzung dieser. Vorallem das Lesen der (*mzML)-Daten wird hierdurch stark vereinfacht. Oben dargestellt ist das
-lltern nach bestimmten Massen eines Proteins. Hierzu wird das Protein im (*fasta)-Format eingelesen, die theoretisch entstehenden Fragmente werden
ermittelt und die zugehorigen Massen berechnet. Durch Vergleich der theoretischen Massen und der gemessenen Masse-zu-Ladungsverhaltnisse wurden
die Ubereinstimmungen ermittelt.

Im welteren Vorgehen sollen mehrfach-geladenen Fragmente miteinbezogen werden. Um eine eindeutige Zuordnung der Fragmente zu gewahrleisten
sollen daraufhin dann die MS2-Spektren Iin die Auswertung miteinbezogen werden. Die Fragmentierung in b- und y-Fragmente werden hierbel auch
theoretisch berechnet und mit den gemessen Spektren verglichen werden.

Eine eindeutige |dentifizierung von Peptiden in der Probe ist ohne die beiden genannten Erwelterungen des Ansatzes noch nicht moglich. Zur Suche nach
bestimmten Peptiden kann das vorgestellte Skript verwendet werden, die Identifizierung des Peptids kann separat unter Einbezug des zugehdrigen MS2-
Spektrums erfolgen.
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