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Kolik ruznych proteinu muze byt ve vzorku
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SDS gel
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* Obdrzite identifikaci vice nez poloviny proteinu ve vzorku

* Libovolny protein bude identifikovan s vice nez 50%
pravdepodobnosti

* Mérit jeden vzorek, nebo jednu podminku nema smysl
* Vzdy je potreba porovnat stav ktery zkoumate s kontrolou
* Relativni rozdil je to co Vas zajima
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Navrh experimentu

* Definice otazky na niz hledame odpoved
e Studium literatury pro vybér vhodné metody

* \lybér kontrol
* Co nejvice omezit variabilitu netykajici se polozené otazky
e Veék
* \lyziva
* Prostredi
* Pohlavi



Nevhodny vyber kontroly - priklad

e Bakterialni kultury Stationary phase

* Ruzna rychlost rustu kontroly
a studovaného vzorku

Death
(decline)

Log phase
(exponential)

phase

e Odbér ve stejném case

* VVzorek a kontrola maji riznou
rastovou fazi

Number of cells (log)

Lag phase

Time

Copyright @ 2006 Pearson Education, Inc., publishing as Benjamin Cummings.



Nevhodny vyber kontroly - priklad

e Zavedeni sondy pro vyzivu vyzaduje chirurgicky zakrok

e Kontrolni mys musi téz absolvovat chirurgicky zakrok s podobnym
poskozenim

* Efekt z hojeni poranéni je vetsi nez efekt z rozdilné vyzivy

Kontrola Vzorek



Technicky vs Biologicky replikat

Biologicky
e Clovék/zivocich

 Kultivace ockované z rtiznych
konzerv

 \/ separatnich kultivacnich
nadobach

Technicky

e Podchyti experimentalni
variabilitu

e Opakovany nastrik
e Opakovana priprava vzorku

e Opakovany odbeér ze stejné
kultivace



/pracovani dat
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Informace ve vysledcich

Identifikatory

Kvalitativni ukazatele

Data

Identifikator z FASTA databaze

Jméno genu
Jméno proteinu

Popis proteinu

Score ldentifikace
Q value Identifikace
Pocet unikatnich

Pocet peptidd

Intezity




|dentifikatory

T: Protein |Ds T T: Protein names T: T:id T: Fasta headers
r-.ﬂajtnnt:..r Gene
protein names

Text Text Text Text Text Text

FOOO44.PE2894,COM__PE2894 | FO0044 | Cytochrome ciso-1 CYC1 |53 CYC1_YEAST _YJRO43W _CYC1 Cytochrome ¢ iso-1 O5=5accharomyces cerevisiae (str...



Kvalitativni ukazatale
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0 423311 PG2875



Obecny postup zpracovani proteomickych dat

o Transformace
£ Normalizace
2
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Priprava na
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Normalizace

* Dobra praxe — normalizace na celkovy protein pri pripravé vzorku m

* VétsSina pouzivanych vyhledavacich nastroju produkuje normalizovana data \N§ 4@
nejcastéji je implementovana MaxQuantLFQ normalisation N oo
* Predpoklad velké podobnosti vzorkt na vstupu
* Predpoklad shodného nastriku
* Neznormalizuje pfilis velké rozdily (nasobky)

e Pokud je i tak potreba data normalizovat
* Pravdépodobné nebyl experiment idealné proveden

* Vicero metod — podobna efektivita
* Globalni median
* Loess
* Quantile



Normalizace na median

Suma intenzit 600 700 800 800 700 600 Median 700 symaintenzit 700 700 700 (700 700 700

LFG LFG LFGQ LFQ LFG LFG LFQ LFa LFQ LFQ LFQ LFQ

intensity | intensity | intensity | intensity | intensity | intensity intensity | intensity | intensity | intensity | intensity | intensity

1-1 1-2 1-3 3-1 3-2 3-3 - - - - - -
Type Main Main Main Main Main Main Type Main Main Main Main Main Main
Group cirl ctriv ctrid 3 3 3 Group ctrl1 ctrl1 ctrid 3 3 3

245548 |24 2626 | 243077 | 243901 | 257452 | 242662
308355 | 305738 | 30747 | 305538 | 304589 305707
23.8336 |23.8302 | 234919 | 234799 226654 22599

22.8469 | 217399 219448 227756 22794 228207
225228 | 228234 | 23874 | 23565 | 241907 | 241253
205208 | 292778 | 292701 | 295693 295607  29.3691

27209708 22 ROR DLATTD 22 A0 20 0ORRA 2720970

245548 | 242626 | 243077 | 243901 | 257452 | 242662
308355 | 305738 |30747 | 305538 | 304580 | 305707
23.8336 | 23.8302 |23.4919 | 234799 226654 22599

22.8469 | 217399 | 21.9448 227756 22794 | 22.8207
225228 | 228234 | 23874 | 23565 | 241907 | 241253
295208 | 292778 | 292701 | 295693 | 295607 |29.3691

270770 272 ROR DUATTO 22 A00 22 0ORRA 2729970
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Normaliza¢cni 1,16 1 |0,8750,875 1 1,16
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Histogram

* Typ sloupcového grafu

e Data rozdélime na definovany pocet segmentu — binu
* Interval mezi nejvétsi a nejmensi hodnotou rozdélime na 50 shodnych interval(i

* \yneseme do sloupce pocet hodnot spadajicich do kazdého intervalu

400 -
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200

Pocet vyskyti

100 -

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Intezita



Gausovska distribuce (Norma

* Castd u pfFirodnich jev(
* Biologicka data

 VVyska v populaci

 Proteomicka data
4_

e Spravna funkce parametrickych statistickych

metod je podminéna normalni distribuci

ni distribuce)

@ Equal Halves

-30

-20

No. of standard deviations from the mean



e Vizualizace rozdéleni dat
e Lze tak ovérit distribuci dat
* Kontrola stfredové hodnoty dat

ik

Pocet vyskytti
20

Q
|

Intezita

10

15



Lognormalni distribuce

W Log namal distributio B Normal distribution

Dynamic range of mass spectrometers

Zubarev,2015 G orrrrnsssssssssrnsssnsnsnsnunnnanne >
5000 Number of detected
6000 4000 proteins
7000 ===+ p=== 3000
p
8000 === // \r'" 2000
9000 ===+ r===1000
“Dark corner”
of the proteome
A L g -
1 10 100 1000 10000 100000 1000000 10000000

Proteins, number of copies per cell
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Metody redukujici dimenzionalitu dat

PCA - Principal Component Analysis
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PCA vyuziti

* Metoda prevede tisice hodnot do x a y koordinatu

* Hleda to v cem jsou vzorky podobné

* Pozice v dvourozmérném prostoru popisuje podobnost vzorku
* Vyuziti pro posouzeni separace skupin vzorku

e |dentifikaci odlehlych vzorku



Obecny postup zpracovani proteomickych dat

Logaritmovani
Filtrovani
Normalizace

Priprava

Kontrola rozlozeni dat a
stfredovych hodnot

Kontrola podobnosti
pomoci PCA

Kontrola
kvality

Rozdéleni vzork( do skupin

Identifikace
rozdil

Statistické testy a vizualizace

Funkcéni anotace

Go term analyza

Priprava na
interpretaci




Statistickeé testovani



Mnozstvi proteinu - co meri

5000 H
> 4000 -
2000 H
5000 H
1000 4
5000 + 4000 -
0 T T T 1 T T T
1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500 2750 3000
4000 H 3000 -
3000 H 2000 -
2000 + 1000 -
lDGﬂ T 0 T T T T T T
1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500 2750 3000
o |

T T T T T T 1
1000 1250 1500 1750 2000 2250 2500 2750 3000



Distribuce proteinu

Popsana priimérem a smérodatnou odchylkou namérenych hodnot

Vice namérenych hodnot — vyssi pravdépodobnost Ze distribuci zachytime presné
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Technicka a biologicka variabilita

Homogenizace

Méreni Koncentrace Degradace

m o

-

7 o

./ o F==3 -
= oy ir \

[ ‘\0.

Efektivita $tépeni Pipetovani

Chromatografie
Z nasi zkusenosti by

meéla byt do 20%

MS instrumentace




Coeficient of variation - Variacni koeficient
CV

e Udava jaky rozptyl dostaneme pri opakovaném meéreni identického
vzorku

 Kvalitativni metrika analytické metody

Smeérodatna odchylka x 100 = CV%

prumér

Ziskané hodnoty Prl klad
90,100,110 Primér 100, Smérodatna odchylka 8.1, CV=8.1%



Technicka variabilita

Skutecny stav
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Z2Da
14 16 18 20

12

10

Rychla screeningova metoda
50% rozdil Median CV 21%
6 replikatt, ndhodné rozdéleno na dvé
skupiny.

Osa X — binarni logaritmus poméra priimér
100% rozdil 100% rozdil téchto skupin

Osa Y —intezita v binarnim logaritmu

Teoreticka distribce s CV 1% - Modra

. l - — . . l r Zmerena kvantifikacni metodou s CV 25%
C 7 Adaxy2Da | | Cervend



Statisticke testy

* Experiment se snazi odpovédét na otazku jak * Statistické testy umi vyvratit nulovou
se od sebe lisi kontrola a vzorek hypotézu



Follicle-stimulating hormone

* https://en.wikipedia.org/wiki/Follicle-stimulating_hormone

MENSTRUATION

247-572 ng/l A2,

117-331 ng/I

1040-7540 ng/I

292-1462 ng/!| ' '

1088-7345 ng/I

https://bio|ogica lvariation.eu/meta calculations V3echna data pochazeji z wikipedie, grafy jsou generovany, nejedna se o skute¢né méfeni



Po ovulaci / Pred ovulaci

224 ng/|

409 ng/I

1000

800 -

600

400 -

200

100

200

300

400

500

600

700

Pfed ovulaci/menopauza

409 ng/I 4216 ng/l
1000 4 LI L]
800 ~
600
400
200 +
a4
—2000 0 2000 4000 6000 8000 10000



pValue

Hodnota pravdépodobnosti s jakou dostaneme stejnou nebo extrémnéjsi

Hodnoty jsou vintervalu 0 az 1

distribuci dat nahodné 1=100%
Control Stimulus
A — protein A
2 —_— 5‘)i':!-'!f:f‘f~
SIHIA LS AL 1
v (/] | - ., v . o . -
S NN A o AEEEE. s Relativni pomér proteinG je stejny
8 | I
‘5 - v \‘ L‘! m Statisticka vyznamnost je vSak jina
3 ll\" i, "g pValue
g » :v‘.".‘-n-.-*.‘g"sp e
: eV

_ —




Student T test pro proteomicka data

Control Stimulus
aA - protein A
9
= — protein C
Qv
2 | ILEE RO — I Dt s 8 L Ll _ L . -
2.
: /\/\
.a_ | z : //
Q - ol A o= S e | = o
= \l / \\\/WV/
> V V
T score — vyjadruje podobnost dvou skupin
t = E_ — }1_2_ Bezrozmérna hodnota
152 |s2 , Cy .
J T2 ) Vysoka hodnota znamena ze jsou rozdilné
Ny M=

Nizka hodnota znamena ze jsou podobné




Student T test -> pValue

e Zadava se T score a pocet stupniu volnosti (pocet vzorku)
* Rucné je mozné pouzit prevodni tabulku (t distribution table)

Degrees of

freedom (df) 2 15 A | 05 025 01 005 om
1 3078 4165 6,314 12.708 25,452 63557 127.321 636619
2 1886 2,282 2.920 4,303 6.205 Q925 14,089 31,584
3 1.638 1924 2.353 3182 4177 5841 7.453 12.924
& 1533 1.778 2132 2776 3.495 4,604 5.508 8610
5 1.478 1698 2.015 2.571 3163 4.032 4.773 6.869
6 1.440 1,650 1.043 2.447 2.969 3.707 4.317 5,859
7 1.415 1617 1895 2.365 2.841 3.499 4029 5,408
8 1.397 1.592 1.860 2.306 2.752 3.355 3.833 5041
9 1.383 1.574 1.833 2.262 2.685 3.250 3.690 4,781
10 1.372 1.558 1812 2.228 2634 3160 3.581 4587

* Mnoho online kalkulatoru
* Excel funkce T.TEST vraci pfimo pValue



Po ovulaci / Pred ovulaci

Po ovulaci / Pred ovulaci 224 ng/| 409 ng/

224 ng/| 409 ng/| 10% CV technickd variabilita
1000 - L o [ ] 1000 - e 90 - @
800 - 800 -

600 - 600 -
400 - 400 -
200 1 200 1
0- 0

0 100 200 300 400 500 600 700 0 200 400 600 800

7 7

3 opakovani, 36 ze sta testl uspésnych

3 opakovani, 68 ze sta testl uspésnych
6 opakovani vice nez 80%

4 opakovani vice nez 80%

Vsechna data pochazeji z wikipedie, grafy jsou generovany 10000 hodnot v daném intervalu definovaném primérem a smodch, nejedna se o skute¢né méreni



Po ovulaci/Ovulace Pred ovulaci/menopauza

224 ng/l  877ng/I 409 ng/I 4216 ng/l
1000 oo 00 1000 A e oo o
800 800 -
600 - 600 1
400 400
200 - 200 7
0- 2 2000 0 2000 4000 6000 8000 10000

0 500 1000 1500 2000

7 7

3 opakovani, 90 ze sta testl uspésnych

4 7

3 opakovani, 87 ze sta testl uspésnych

Vsechna data pochazeji z wikipedie, grafy jsou generovany 10000 hodnot v daném intervalu definovaném primérem a smodch, nejedna se o skute¢né méreni



Sila testu

Uréeni kolik vzork(i musim zméfit ,

% = ce e abych odlisil dveé distribuce proteinu
8001 Vstupy :
1000 - oo o o0 o 1)prameér skupiny A a B
600 - 2)Smérodatna odchylka skupiny Aa B
3)Pozadovana hladina signifikance
800 ~
400

Vystup: pocet vzorkl na skupinu

600 Test - 100 abych v 80% ptipadl spravné urdil, Ze
200 1 se distribuce lisi
400 A
0_.
|
200 A
200 A
0_
0 100 200 300 400 500 600 J00 . , ) ,
* Ruzné on line kalkulatory
0_7_ ] ] ] ] ] ] ]
0 100 200 300 400 500 600 700 » https://onlinestatbook.com/2/calculators/power calc.html



https://onlinestatbook.com/2/calculators/power_calc.html

https://www.youtube.com/watch?v=VX_M3tlyiYk

* Hodnoty do vypoctu ziskame
* Pilotniho méreni

* Odvodit z volné dostupnych dat
* Proteomické experimenty v repozitari
* https://biologicalvariation.eu/meta_calculations

* Literatury
e Kvalifikovaného odhadu 1000 1 ® o o omnece o o
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Praxe

* Ve vétSiné pripadu se méri tri hodnoty
 Staci pro vypocet pValue (t-Test)
Vzacnost vzorku
Casové
Financni
e Cena pripravy vzorku
 Cena méreni

Casto to staci
* Kromé situaci kdy to nestaci

* Po zméreni uz nelze napravit

* Pfi planovani velkych experimentu ma smysl| se nad moznosti vypoctu
alespon zamyslet



\V4 (o] v/
Pocty vzorku - priklady
Orientacni pocty zaloZzené na zkusenostech v nasi laboratofi — doporucujeme nasim uzivateldm*

Imbredni mys
* Shodny vék, pohlavi a podminky chovu
* Vice nez 3 vzorky (5-6) je dobré

Divoka mys
* 5avice vzork(

Imunoprecipitace
* 3jsou dostateCné

Bunécna linie
* 3jsou dostatecné

Fosfoproteomika z bunécné linie
* 5avice replikat(

Lidska séra
* Desitky budou malo

*jedna se o subjektivni nazor



Hodnota pValue v experimentu

Pro kazdy protein samostatny t Test

Tisice testu na experiment

P Value 0,05 rika, ze v 5% je platna nulova hypotéza
* Obdrzime falesné pozitivni vysledek

Proteomicka data
* Problém vicenasobného testovani

* Pfi 5000 testech mizeme dostat 5000*0,05=250 falesné pozitivnich
vysledku

Je pouziti fixni hodnoty spravné?



Neni

Pri stovkdach a tisicich testl v ramci datasetu je treba nastroj
pro upravu potrebné pValue



Bonferroni correction

* Nejstarsi varianta
 déleni cilové pValue pocétem testl -> a/m

* Priklad 20 testl v rdmci analyzy a a=0,05
. 0,05/20=0,0025

* Velmi konzervativni, produkuje velké mnozstvi falesné negativnich
vysledk



Urceni FDR vypoctem



cetnost

v

10 000 vybéru tri a tfi Cisel -> vypocet pValue
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Modra
10 000 vybéru tfi a tfi Cisel z modré distribuce -> vypocet pValue

Cervena
10 000 vybéru tfi modrych a tfi Cervenych ¢Cisel -> vypocet pValue

1600 -

1600
1400 - 1400 -
1200 - 1200 -
1000 A 1000 -
800 + 200 -
600 600 -
400 - 400 4

200
200 1

0 pu
5000 10000 15000 20000 25000 0 -

0.4 0.6 0.8




FDR korigovana pValue — permutation based

* \Vyuziti permutovani dat

 Stovky az tisice permutaci

* Pfimé urceni Q value

* Citlivéjsi nez Benjamini—-Hochberg

J. R. Statist. Soc. B (2002) : 2
64, Part 3, pp. 479-498 0 a

p-values

A direct approach to false discovery rates

John D. Storey
Stanford University, USA

[Received June 2001. Revised December 2001] https://www.youtube.com/watch?v=T6J4b-WWebM



Adjusted pValue
Benjamini—Hochberg



FDR korigovana pValue - Benjamini—Hochberg

* Seradime vSechny pValues vzestupnée
* Hleda se prlsecik hodnot a primky se sklonem a/pocet testi

* \/Sechny pValues s poradim nizsim nez pValue kde se obé vyneseni
protinuly jsou povazovany za signifikantni

o™
o
e8]
Y =
S o
O- —-
< - =
O ¢ _,_—f”'_—_-
o MF__'_,—P“"'-
] JJ-FW a
JOURNAL ARTICLE o PP
o -0y e
Controlling the False Discovery Rate: A Practical and Powerful Approach to o ! ! ! !
Multiple Testing 5 10 15 20
Yoav Benjamini and Yosef Hochberg
Index

Journal of the Royal Statistical Society. Series B (Methodological)
Vol. 57, No. 1 (1995), pp. 289-300 (12 pages)
Published By: Oxford University Press

https://www.youtube.com/watch?v=K8LQSvtjcEo
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https://www.youtube.com/watch?v=K8LQSvtjcEo



1 2 3 4 8 9

Mensi z téchto dvou:

1) Predchozi upravena pValue 0.91

2) Aktudlni pValue*(celkem pValue/poradi aktudlni pValue) 0.81*(10/9)=0.9

https://www.youtube.com/watch?v=K8LQSvtjcEo



1 2 3 4 8 9

Mensi z téchto dvou:

1) Predchozi upravena pValue 0.9

2) Aktudlni pValue*(celkem pValue/poradi aktudlni pValue) 0.71*(10/8)=0.8875

https://www.youtube.com/watch?v=K8LQSvtjcEo



1 2 3 4 8 9

Mensi z téchto dvou:

1) Predchozi upravena pValue 0.88

2) Aktudlni pValue*(celkem pValue/poradi aktudlni pValue) 0.61*(10/7)=0.871

https://www.youtube.com/watch?v=K8LQSvtjcEo
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Volcano plot



Volcano plot

Hladina significance — Casto pouzivano 0,05 a méne
5 :
Pro ucely vizualizace neprakticky nizké Cislo $

Prevedeni na zaporny logaritmus o zakladu 10 i
0,05->1,3

Vyneseni dat -> Volcano plot
 OsaY —pValue (—Log10)
e Osa X —relativni zména v logaritmu o zakladu 2

[ J
w
1

o
-Log p value

N
!

Vyneseni pValue 0,05 a rozdilu 2x By

Difference mac-ama/ax-ama

Necilena proteomika neni urcena k detekci zmén v nizkych desitkach procent
* +/-50% je minimalni realisticky zachytitelna zména



8148 kvantifikovanych proteinu

0 2 4 -6 -4 2 0
Differen ce (B--BS )] Difference (B- - BS)

a=0,05 bez korekce 4=0,05 5% FDR korekce
1672 signifikantnich 504 signifikantnich



Chybeéjici hodnoty

e Cast proteind nema kvantifikaéni hodnotu ve véech vzorcich

* Mnozstvi zavisi na pouzité metodé mereni

* Neexistuje idealni reseni

* Pro statistické zpracovani je tfeba hodnoty doplnit

* Doplnéni vnese do dat Sum
* Nejvhodnéjsi je doplnit hodnoty
na hranici citlivosti méreni

Counts
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Metody redukujici dimenzionalitu dat

PCA - Principal Component Analysis
T-SNE - t-distributed stochastic neighbourhood embedding (t-SNE)

unsupervised

Linearni

LDA - Linear Discriminant analysis
PLS -da - Partial Least Squares discriminant analysis
sPLS-da - Sparse Partial Least Squares discriminant analysis

supervised

https://medium.com/analytics-vidhya/pca-vs-lda-vs-t-sne-lets-understand-the-difference-between-them-22fa6b9be9d0



PCA x LDA PCA: LDA:

component axes that maximizing the component
maximize the variance axes for class-separation
K3
Dacd prosction "/ xx !x: x’( xx‘
A XA x X T o
-Supervised metody - zadavavame které vzorky tvori dohromady good projection: separates classes well

skupiny
-LDA zvyrazni to v ¢em se vzorky lisi
- Analyza identifikuje proteiny zodpovédné za separaci vzorkd,

- Vizualizace dat
- ldentifikace proteint zodpovédnych za separaci vzorku



PC 2 (9.9 %)

Shodnd data

PCA SPLS-DA
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Metoda vizualizace
Hodnota ma prirazenou barvu dle skaly

Intensity
| 0.3 06 0.4 0.2 0 02 0.4 06 0.8

Razeni vzorkd dle podobnosti
Casto v kombinaci s hierarchical clustering




Hierarchical clustering

e Seskupovani radku a sloupcu dle podobnosti
* Podobnost je vyjadrena jako vzdalenost

|
I.:IE)I-|
£ I10-|
Z o
L 1D

@ ©
M M
[9%) %]

o Casto Eukleidovska nebo Manhattan

|

1

Eukleidovska v (-1.8- -1.5)2+(2-3)%+(-1 - - 1.7)%+(2.5-2)2

Protein1 |[-1.8 - -1 -
Protein 2 [-1.5 - 1.7 -

Manhattan  (-1.8--1.5)+(2-3)+(-1 - - 1.7)+(2.5-2)
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Funkcni Anotace proteinu

Molecular function

Cellular component

Biological process

. GOBF name

Category

cellular macromolecule metabolic process;cellular...

ameboidal cell migration;anatomical structure deve. ..

anatomical structure formation involved in marpho...

anatomical structure development ATP-dependen. ..

biological regulation;biosynthetic process;canonica...
biological regulation;biosynthetic process;canonica...

cell projection arganization;cellular component org...

aging;biological regulation;cardiac cell differentiati...

actin cytoskeleton organization;actin filament-base. .

C:GOMF name

Category

adenyl nucleotide binding;adenyl riba...
apolipoprotein binding;binding: cargor..
binding:cation binding;ion binding;me...
adenyl nucleotide binding;adenyl ribo...
beta-catenin binding;binding;DMA bin...
beta-catenin binding;binding;DMA bin...
binding;cation binding;ion binding;me...
binding;identical protein binding;prote...

binding;identical protein binding;prote...

C.GOCC name

Category

cell part;cytoplasmic partintracellular membrane-bounded arganelle;...
cell body;cell partcell surface;cytoplasmic part.cytoplasmic vesicle e,
cell part.cytoplasmic partcytosolintracellular membrane-bounded or...
cell parthistone methyltransferase complexintraceliular membrane-b._.
cell partcytoskeletal partintracellular membrane-bounded organelle;...
cell partcytoskeletal partintracellular membrane-bounded organelle;...
apicolateral plasma membrane;cell part;cytoplasm;intracellular organ...
beta-catenin destruction complex;cell body;cell part;cell projection;cy...

actin filament bundle;actomyosin;cell part;cytoplasm;cytoplasmic par...

Z: KEGG name

Category

Zeatin biosynthesis

Wnt signaling pathway
Wnt signaling pathway
Wnt signaling pathway
Wnt signaling pathway
Wnt signaling pathway
Wnt signaling pathway
Wnt signaling pathway
Wnt signaling pathway



/droje anotaci

* Rozsahlé zdroje informaci nad ramec FASTA databaze
* Modelové organismy dobre pokryté

 Mnoho riznych databazi

* KEGG - KEGG: Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes
* https://www.genome.jp/kegg/

* https://geneontology.org/
* Nékdy nejasna kvalita anotaci



Gene Ontology (GO) term enrichment

Dataset
5000
25% celku

GO term:
Rust Fousu
100

* Fischer exact test — statisticky nastroj pro GO term enrichment

* GSEA — Gene Set Enrichment Analysis
* https://www.gsea-msigdb.org/gsea/index.jsp
e Software
* Integrované anotacni zdroje
* Sofistikovanéejsi metoda urceni nabohaceni



https://www.gsea-msigdb.org/gsea/index.jsp

Gene Ontology (GO) term enrichment

Dataset
5000
25% celku

GO term:
Rust Fousu
100

UpRegulovano

o

DownRegulovano
G

* Fischer exact test — statisticky nastroj pro GO term enrichment

* GSEA — Gene Set Enrichment Analysis
* https://www.gsea-msigdb.org/gsea/index.jsp
e Software
* Integrované anotacni zdroje
* Sofistikovanéejsi metoda urceni nabohaceni



https://www.gsea-msigdb.org/gsea/index.jsp

StatQuest with Josh Starmer

https://www.youtube.com/channel/UCtYLUTtgS3k1Fgdy5tAhLbw

StatQuest with Josh Starmer-

@statquest - 1,03 mil. odbérateld + 265 videi
Statistics, Machine Learning and Data Science can sometimes seem like very scary topics,.. >

patreon.com/statquest a 4 dalSi odkazy

Pripojit se




Nastroje

Omezené Excel
Python
R

Perseus
e zpristupnuje v grafickém rozhrani vse co je potreba pro analyzu
* Neni nutné skriptovat
e https://maxguant.net/perseus/

* Mnoho vyukovych videomateridlQ
* https://www.youtube.com/c/MaxQuantChannel

MetaboAnalyst
* webova aplikace primarné urcena k analyze metabolomickych dat.

https://www.metaboanalyst.ca


https://maxquant.net/perseus/

Single cell proteomics



Proc single cell

Tkan je tvorena mnoha druhy bunék
V bunécné kulture existuji subpopulace bunék
Dobre dokumentovano single cell RNA sekvenovanim

Pouziti pro charakterizaci subpopulaci bunék

2023,Geiger



Single cell RNA — priklad vyuziti

c Z-scored log-custer avarapad expression
Tissue donor 1
1, 01
2.Cf
3,004 0
4.CO4act 3
5. C04 TRM rost
6. CD4 THAM act
7. :
B, CDE ENT
9.
10. D4 ¢ AN act
11.
1. COM |
2.1
8. CDéact |
&0l ' C Identification of T cell subpopulations.
5.CDa zct 3 fif UMAP embeddings colored by expression
6. 004 Tt ‘ cluster along with heatmaps showing z-scored
7. CO8 EMTAM average expression of curated T cell subset
8. CUS EWTAM act marker genes that had a fold change >2 and p <0.05

9. CD8 TEMRA rest by the binomial test for at least one cluster.

10,

Szabo, 2019



Limity a moznosti MS single cell

RNA sekvenovani MS based proteomika
 Amplifikacni krok v pribéhu * Absence amplifikacniho kroku
analyzy * Nizk3 Citlivost
* \Vlysoky multiplexing e Zaddny a nebo nizky multiplexing
e Desetitisice bunék v ramci jedné * Jedna bunka — jedna analyza
analyzy e Maximalné desitky bunék denné
e Zavedena metoda, dostatek
informaci

* Komercné dostupné systémy pro
cely proces



Darmanis 2023

Protein/peptide amount

- z : / —V \ s
' -2 — - SR, —
Contact with surfaces Protein Isolation and Peptide ionization MS
peptide preparation detection
500pg proteinu v jedné burice
X Optimalni nastfik 100ng-1ug

Vétsina je ztracena

pri pfipravé vzorku 200 x vice

Slavov 2018



Slavov LCL}JOIQ%‘.OI}/ | Quantitative Biclog‘y

Seeking principles
in the coordination among protein synthesis, metabolism, cell growth and differentiation

https://slavovlab.net/

https://scp.slavovlab.net/ Protokoly a metody



https://scp.slavovlab.net/

Priprava vzorku - na sklicku
a) Flexible droplet configurations b)
AL-01 AL-02 AL-03 AL-04
DP?PO9D ® P
i I A - e e WS ‘
” O @B See NS .
— 1mm Fluorocarbon coated glass slide
C) nPOP workflow
20 nl 2x 20 nl Pool cells and
8nIDMSO Singlecells 12 nl trypsin label  hydroxylamine dispenselto 384 well
plate
e %
10 min 1 hour 4 hours 1 hour 40 min 1 hour

Droplet sample preparation for single-cell proteomics applied to the cell cycle, Slavov , 2021

Priprava vzorku -v jamce

\Natey, ((&e?,t". 'if)@ % !\%p.B + 1Ir yp%
,/‘ j
@ wp L)
o

Automated sample preparation for high-throughput single-cell proteomics, Slavov 2018

Vynechat detergenty

Omezit objem

Omezit pipetovani a prenaseni vzorku

Jen pridavat ke vzorku chemikalie
a pak vzorek rovnou nastriknout




Citlivost a mnozstvi vzorku
Technologickeé vyzvy

reseni multiplexingem



Isobarické znaceni, Carrier channel

MS2 fragmentation scan
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) . - Sloucéeni vzorku
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Metody redukujici dimenzionalitu dat

©
Q
1%
>
g PCA - Principal Component Analysis
>
(%]
— C
E >
N0
v
=
— ©
3 LDA - Linear Discriminant analysis
g PLS -da - Partial Least Squares discriminant analysis
S sPLS-da - Sparse Partial Least Squares discriminant analysis
(%)

tSNE - t-distributed stochastic neighbourhood embedding
UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension Reduction

Ne Linearni
unsupervised

https://medium.com/analytics-vidhya/pca-vs-lda-vs-t-sne-lets-understand-the-difference-between-them-22fa6b9be9d0



Counts
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Counts
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Lbumdamces (Momellmed) Fd: 1308, Sample, 2aa¥40072
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ovani dat - Scaling

Nékolik moznosti
-Odecteni medianu/priméru

-Prevod na Z score

-odectu prumeér a zbytek vydélim smérodatnou odchylkou

Counts

-4 -2 0 2
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Box Plot
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