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Résumé et mots clés

La protéomique offre une approche puissante et complémentaire a la génomique. Elle permet de répertorier et
caractériser les protéines, de comparer leur niveau d’expression entre un état physiologique sain et malade
par exemple. L'analyse protéomique se fait essentiellement par I'utilisation de la technique d’électrophorése
bidimensionnelle couplée a la technique d’analyse par Spectrométrie de Masse (SM). La premiére, aidée par
I'imagerie protéomique, conduit a la localisation des protéines candidates a une analyse par SM. La
comparaison des spectres de masses obtenus a des bases de données protéiques, conduit a I'identification
des protéines d’intérét en terme de peptides. Le probléeme qui se pose souvent est que les spectres sont
bruités et pauvres en masses. En effet, le bruit du détecteur, le bruit électronique et chimique, la présence de
peu de matériel protéique et enfin le bruit de la réduction des spectres (mauvais filtrage et/ou seuillage), tous
ces bruits peuvent induire des Pics de Masses Parasites (PMP) et/ou supprimer des Pics de Masses Utiles
(PMU) de faible intensité. La conséquence immédiate est que la présence des PMP et I'absence des PMU
seront utilisées au dépens de la qualité d’identification de la protéine.

Dans cet article, nous proposons un algorithme original éliminant les PMP, détectant et amplifiant ceux utiles.
Le principe du pré-traitement utilise une Analyse Multirésolution (AM) couplée a un seuillage basé sur la
logique floue (seuillage flou multi-échelle), une amplification locale des PMU, et enfin une correction
adaptative de la Ligne de Base (LB). Les fréquences associées aux PMP sont réparties sur toute la bande
passante du spectre, ce qui nous conduit a une AM dite en arbre. Le principe consiste a découper la bande
passante fréquentielle de chaque spectre de masses en deux sous-bandes, une Basse Fréquence (BF), I'autre
Haute Fréquence (HF), ensuite chaque sous-bande est a son tour découpée en deux sous-bandes etc. Les
sous-bandes HF sont seuillées selon le critere de minimisation de I’entropie floue de Shannon et amplifiées
localement, la ligne de base est calculée automatiquement et soustraite du spectre reconstruit. Pour évaluer
la qualité de cet algorithme, nous présentons une comparaison des résultats obtenus par notre algorithme, et
ceux fournis par le spectrometre MALDI-TOF (Matrix Assisted Laser Desorption/lonisation-Time Of Flight), qui
utilise le logiciel « DataExplorer » comme logiciel de réduction.

Protéomique, Electrophorése bidimensionnelle, Spectrométrie de Masse (MS), Bases de données protéiques,
Seuillage flou multi-échelle, Amplification locale, Correction adaptative de la ligne de base, Entropie floue de
Shannon, MALDI-TOF, DataExplorer.
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Abstract and key words

A proteomic approach offers a powerful and complementary tool to genomics. It allows to index and characterize
proteins, and, for example, to compare their levels of expression between healthy and pathological states. Proteomic
analyses are mainly based on the separation of proteins by two-dimensional gel electrophoresis and their subsequent
identification by comparing the data from Mass Spectrometry (SM) analyses to the theoretical ones contained in

databases.

In mass spectrometry, the detector noise, the electronic and chemical noise, sometimes the small amount of peptides
that has to be treated and finally the spectrum reduction noise (due to bad filtering and/or thresholding), can induce
Parasitic Mass Peaks (PMP) and/or hide some Useful Mass Peaks (UMP) of low intensities. The immediate consequence
is that the presence of the PMP and the absence of the UMP will be detrimental to the protein identification quality. In
this article, we propose an original algorithm eliminating the PMP, detecting and amplifying those which are useful. The
preprocessing principle uses a multi-scale analysis technique coupled to a fuzzy thresholding (multi-scale fuzzy
thresholding), a local amplification of the UMP, and finally an adaptive Base Line Correction.

The associated frequencies with the PMP are distributed on all the spectrum pass bandwidth. This leads us to a dyadic
tree structure subband decomposition. The algorithm principle consists of dividing the frequential pass bandwidth of
each masses spectrum into two subbands, a Low and High Frequency (LFHF) subband, then each subband is in turn
divided into two subbands etc. The HF subbands are then thresholded according to the minimization criterion of the
Shannon fuzzy entropy, and then amplified locally; the base line is calculated in an adaptive way and subtracted from
reconstructed spectrum. To evaluate the quality of this algorithm, we present a comparison of the results obtained by
our algorithm, and those obtained by the DataExplorer software. The latter is a reduction software provided within the

MALDI-TOF spectrometer software package.

Proteomic approch, Two-dimensional electrophoresis, Mass Spectrometry, Proteinic databases, Multi-scale Fuzzy
Thresholding, Adaptive Base Line Correction, Shannon Fuzzy Entropy, DataExplorer Software, MALDI-TOF.

1. Introduction

La protéomique est un domaine qui permet de mettre en relation
la séquence du génome et le comportement cellulaire. Son but
est I’étude des produits protéiques dynamiques exprimés a par-
tir du génome et leurs interactions a un moment donné ou sous
certaines conditions environnementales [3,4]. La spectrométrie
de masse représente un maillon important de la chaine d’ana-
lyse protéomique, elle permet de transformer les macromolé-
cules dans leur état naturel en ions dans I’état gazeux et donc
d’obtenir leur spectre de masse [5] [8] [14]. Ces spectres sont
souvent bruités et présentent des pics de masse utiles noyés dans
le bruit. Il est généralement admis que la qualité des spectres de
masse dépend de certains facteurs liés a la sélection et la nature
de la matrice, aux caractéristiques intrinséques de la bio molé-
cule, aux solvants utilisés etc. La figure de I’ Annexe II venant
de la référence [6], indique que le bruit chimique engendre des
hautes fréquences, et que le bruit di a la matrice fait augmenter
le bruit de fond. Ces bruits d’origine chimique s’ajoutent au
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bruit instrumental (du détecteur et de 1’électronique de condi-
tionnement). Celui-ci est un bruit blanc réparti sur toutes les fré-
quences comme cela est mentionné dans la référence [2]. La
conséquence immédiate, est que ces facteurs parasites influen-
cent directement les intensités des différentes masses ioniques
mesurées, et remettent en cause la fiabilité d’identification des
protéines sur les banques de données. D’ou I’'importance de se
doter de moyens de traitement robustes en terme d’objectivité et
de fiabilité. Malgré les progres technologiques récents sur 1’en-
registrement des spectres, la réduction de ces derniers pour
extraire I’information utile, reste un challenge en terme de dia-
gnostic et de discrimination.

Dans ce document, nous proposons un algorithme de réduction
des spectres de masse. Cet algorithme utilise la technique mul-
tirésolution couplée a un seuillage basé sur la logique floue.
L’idée est de séparer les pics de masse en groupes de
Coefficients Ondelettes (CO) selon des échelles dyadiques, de
seuiller les COs de détails en analysant 1’entropie floue de
Shannon, de les amplifier, et enfin de soustraire la ligne de base
de maniere adaptative une fois le spectre reconstruit.
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2. Approche protéomique

L’approche protéomique globale permet de réaliser un inven-
taire du contenu protéique. Elle permet en particulier une
mesure directe de la signature de certaines protéines et promet
des avancées considérables pour le diagnostic et le traitement de
maladies. Avant d’aborder le coeur du sujet, rappelons quelques
définitions essentielles a la compréhension de notre travail.
Rappelons qu’une protéine est une macromolécule constituée
d’une ou plusieurs chaines peptidiques, les plus courtes font une
cinquantaine d’acides aminés, les plus longues pouvant
atteindre plusieurs milliers. La masse moléculaire d’une pro-
téine est de plusieurs milliers de Daltons. Le Dalton (Da) est
I’unité utilisée pour décrire la masse d’une molécule, Il corres-
pond 2 la masse d’un atome d’hydrogene, soit 1,66 10724 g)
[3,4]. Rappelons également que le protocole d’analyse protéo-
mique mentionné dans 1’Annexe I, est en général le suivant:
recueil et solubilisation des protéines, séparation des protéines
par la Technique d’Electrophorése Bidimensionnelle (TEB),
analyse d’image des gels 2D obtenus par la TEB et localisation
des Protéines d’Intérét (Prl), découpage et digestion des Prl,
analyse par spectrométrie de masse de 1’extrait en vue d’obtenir
la carte peptidique, et enfin interrogation des banques de donnée
pour identifier ces Prl. Chaque étape de ce protocole joue un
role trés important, celles se trouvant en amont de 1’analyse par
spectrométrie de masse, ont un role de localisation des taches
protéiques candidates pour une digestion. Celle-ci fait interve-
nir une enzyme spécifique, le plus souvent la trypsine dont les
sites de coupure sont localisés au niveau de la lysine et de I’ar-
ginine. Le but de cette digestion est d’obtenir des peptides dont
la taille soit compatible avec la gamme de masse des spectro-
metres utilisés [14,15] [18] [20,21].

3. Principe
d’identification
protéomique par
spectromeétrie de masse

Le principe de la spectrométrie de masse MALDI-TOF (Matrix
Assisted Laser Desorption/ Ionisation-Time Of Flight), consiste
a irradier un échantillon co-cristallisé dans une matrice de type
acide 2,5-DiHydroxyBenzoique (DHB), absorbant a la longueur
d’onde UV (UltraViolet a 337nm) du rayonnement laser.
Lirradiation provoque 1’éjection des Molécules d’échantillon
(M) et de matrice en phase gazeuse. L’échantillon est donc
ionisé majoritairement par transfert de protons (H*) pour former

des ions mono ou multichargés de type [M+nH*]. Les ions
monochargés [M+H*] sont majoritaires dans les spectres
MALDI. Ces particules ioniques sont ensuite accélérées, puis
évoluent selon leur masse dans une zone de vide poussé (le tube
de vol), avant d’étre analysées par le détecteur. Les masses des
peptides mesurées constituent ainsi I’empreinte peptidique de la
protéine analysée [5] [8] [25] [27]. La Figure 1 montre un
spectre obtenu par MALDI-TOF (Voyager DE Pro, PerSeptive
Biosystems) qui correspond a une protéine identifiée chez le rat
comme étant 1’Acyl-CoA Déshydrogenase. Sur I’axe des abs-
cisses (X), les valeurs m/z lues correspondent aux masses véri-
tables des peptides en Daltons plus un proton [M*H*], sur ’axe
des ordonnées (Y), les intensités normalisées (en %) sont calcu-
lées en fonction de la représentation statistique des ions sur le
détecteur.

La sélection des pics de masse sur le spectre en vue d’une pré-
sentation a des moteurs de recherche pour identifier la protéine,
se fait par le programme DataExplorer du MALDI-TOF. En pra-
tique, I’utilisateur automatise la réduction des spectres, en éta-
blissant un programme de réduction intégrant des outils de pré-
traitement, a savoir le filtrage du bruit, la correction de la Ligne
de Base, et enfin la détection des pics de masses utiles. Ces
outils sont paramétrés de maniere subjective, leur choix reste a
I’appréciation de I'utilisateur qui est souvent un biologiste, un
médecin ou un chimiste. Le programme DataExplorer du logi-
ciel ProteinProspector propose un filtrage bass-bas gaussien
non optimal, une correction non adaptative de la LB, et enfin un
seuillage statique de détection des pic de masses. Il est donc
nécessaire et important d’avoir des outils de réduction fiables en
terme de discrimination. Le spectre brut de la Figure 1 une fois
réduit, conduit au spectre résultat de la Figure 2. Sur ce dernier,
on constate que les seuls pics conservés sont ceux qui sont vus
comme significatifs. On verra plus loin dans le paragraphe
résultat, que d’autres pics utiles peuvent étre détectés.
L’identification de la protéine se fait en comparant 1’empreinte
peptidique de la Figure 2 a celle issue de la digestion théorique
(in silico) des protéines répertoriées dans les banques
protéiques. Les masses des peptides sont présentées au moteur
de recherche MS-FIT du logiciel Protein Prospector
(http://prospector.ucsf.edu). Les parametres de sortie sont le
nom de la protéine trouvée et également d’autres parametres
d’appréciation et de précision. Parmi ces parametres, on trouve
le « Mowse Score Parameter » qui indique le degré de confiance
pour que 1’événement de corrélation entre masses expérimen-
tales et théoriques soit un événement non aléatoire. Le « Cov
Parameter en % » indique le taux de recouvrement en terme de
peptides de la protéine candidate de la banque, et enfin le
« Mean Err Parameter », qui donne la précision moyenne sur la
masse qui s’exprime en ppm (point par million) [17]. Dans le
cas du spectre précédent, les résultats obtenus par comparaison
avec la banque SwissProt sont donnés dans le Tableau 1
ci-apres:
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Figure 1. Spectre brut de masse de la protéine Acyl-CoA du RAT. En abscisse, les pics de masses peptidiques.
En ordonné, les intensités normalisées données par le détecteur.
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Figure 2. Pics de masse détectés par le programme DataExplorer.

Tableau 1. Résultats d’identification par comparaison des pics du spectre traité de la Figure 2
avec la banque SwissProt. La protéine attendue sort au rang 1 et 11, avec des degrés de confiance respectifs de 3.586 10%
chez l’espece « RAT » et 2215 chez I'espece « SOURIS ».

Rang | Mowse Score Cov % Mean Err (ppm) Species Protein Name
1 3.586 104 36.0 29.7 RAT Acyl-CoA Dehydrogenase
2 1.598 10* 12.0 -15.2 CHICK Cytochrome
3 9997 13 0.200 MOUSE Bcl-2 related
10 2435 13 -9.57 MOUSE Brain-specific serine
11 2215 24 24.0 MOUSE Acyl-CoA Dehydrogenase
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Différents essais ont été réalisés pour optimiser I’exploitation
d’un ou de plusieurs spectres. En effet, « DataExplorer » permet
I’ajustement manuel des parametres des processus de réduction.
« DataEplorer User Guides » [1] donne des détails sur ces nom-
breux parametres et donne également leur paramétrage par
défaut. Les meilleurs résultats (présentés dans le Tableau 1.) ont
été obtenus en appliquant le paramétrage donné dans 1’ Annexe
IV. Celui-ci a fait ’objet de tests expérimentaux visant a amé-
liorer au maximum la qualité d’identification de la protéine. On
a constaté qu’un paramétrage pres de celui pris par défaut n’in-
fluence que peu le résultat.

Conclusion: la protéine utilisée expérimentalement a été identi-
fiée en premiere position chez le rat avec un taux de recouvre-
ment de 36%. Cette valeur, un peu faible (< 50%), peut s’expli-
quer par I’absence de pics utiles et/ou la présence de pics para-
sites.

4. Algorithme proposeé

Le principe de notre algorithme, comme 1’indique la Figure 3
ci-dessous, se trouve localisé au niveau de Iutilisation de la
technique multirésolution, couplée & un seuillage flou optimal
basé sur la minimisation de I’entropie floue de Shannon. Avant
de rentrer dans les détails de ce processus de prétraitement, nous
rappelons le principe de 1’analyse multirésolution et le choix du
banc de filtres ondelettes, nous exposerons le principe du
seuillage flou des hautes fréquences et le choix de la fonction
d’appartenance. Nous indiquerons également, la méthode d’am-
plification des coefficients ondelettes seuillés et celle de la sous-
traction de la ligne de base apres reconstruction du spectre.

4.1 Technique multirésolution adoptée

Le concept d’ Analyse Multirésolution (AM) qui est sous-jacent
a la Transformée en Ondelettes (TO), offre une étude pyrami-
dale multi-échelle. L’analyse se fait a partir de dilatées et de
translatées de 1’ondelette mere. La TO décrit les détails d’un
signal pour chaque niveau de résolution. Ces détails correspon-
dent a la différence d’informations entre deux niveaux de réso-
lution successifs. Dans notre étude, on s’est limité a I’utilisation

N

d’une analyse dyadique, c’est-a-dire a des facteurs d’échelle
égaux a 2. L’opération de base de I’AM est 1la décomposition du
signal en deux parties, une approximation et les détails du
signal. I’approximation est obtenue en projetant le signal sur
les translatées d’une fonction basse fréquence appelée, fonction
échelle. Cette projection isole les variations lentes par un fil-
trage passe-bas. Les détails (variations rapides) du signal sont
obtenus par projection sur les translatées d’une fonction haute
fréquence, appelée fonction ondelette [10] [15,16] [23].
L’algorithme de décomposition démarre avec le spectre de
masse du départ Y, d’ou I’on calcule les coefficients Y;; d’ap-
proximation et Y;y des détails. Les signaux Y;; et Y;y sont
obtenus en convoluant Y avec un banc de filtres (LowPass Filter,
HighPass Filter). La décomposition peut étre classique, itérée
sur les basses fréquences (Figure 1 de I’ Annexe III) ou en arbre
(Figure 2 de I’Annexe III). Cette derniere est une variante qui
effectue la décomposition non seulement sur les coefficients
d’approximation, mais également sur les coefficients de détails.
Auparavant, on avait précisé que le bruit que 1’on veut traiter se
trouve dans toute la bande passante du spectre, ¢’est pourquoi,
la décomposition dite en arbre a été utilisée dans notre
approche.

4.2 Choix de 'ondelette pour I’application

Rappelons que notre objectif principal dans cette étude est le
débruitage des spectres de masses sans perte ni modification de
I’information. L’analyse sous-bandes et la reconstruction ne
doivent en aucun cas altérer la position des pics de masse utiles.
La conséquence immédiate de cette contrainte conduit au choix
du banc de filtres RIF (Réponse Impulsionnelle Finie) a phase
linéaire. En effet, il existe deux types d’ondelettes, les onde-
lettes dites orthogonales et bi-orthogonales. Les ondelettes
orthogonales présentent un grand intérét, car elles batissent une
base orthonormée de 1’espace des signaux, ce qui facilite 1’in-
version de la transformation. La famille des ondelettes orthogo-
nales a support compact est la plus intéressante, les filtres asso-
ciés étant a réponse impulsionnelle finie, ce qui facilite leur
implémentation. L’orthogonalité permet d’obtenir une bonne
qualité du signal lors de la reconstruction. Cependant, les onde-
lettes orthogonales ne sont pas symétriques et induisent des dis-
torsions lors du changement de base. Pour pallier ce probleme,

Décomposition sous-bandes
dyadique du spectre de nasse P

Seuillage optinml des coefficients ondelettes par
minimisation de I'entropie flove de Shannon

\ J

Rehaussement des pics de Reconstruction du Soustraction adaptative
nsses utiles —P spectre P delaligne de base

Figure 3. Architecture globale de I’algorithme proposé.
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les ondelettes bi-orthogonales ont été proposées. Sans E&tre
orthogonales, elles possédent les caractéristiques des ondelettes
orthogonales. En plus, elles sont symétriques. Les bancs de
filtres associés sont des filtres RIF a phase linéaire, donc symé-
triques. Les résultats donnés dans cet article sont obtenus en uti-
lisant un systeme de Dec/Rec (Décomposition/Reconstruction)
bi-orthogonal de type B-spline cubique [10] [15,16] [19].
L’intérét pour les ondelettes B-spline est dii au compromis satis-
faisant entre les localisations temporelle et fréquentielle.

4.3 Débruitage par seuillage optimal flou

Les systemes physiques travaillent parfois avec des données
incertaines et incompletes, tels que les systemes d’aide a la
décision, les systemes d’exploitation des bases de connais-
sances etc. Ces types d’informations sont représentées et trai-
tées grace a la théorie des sous-ensembles flous [11] [22] [24].
Soit 2 un ensemble de N éléments tel que: Q2 = {Y1,Y2,....,Yn}.
Supposons que 1’on doive chercher des éléments répondants a
une propriété quelconque «. L’ensemble 2 se divise alors en
deux sous-ensembles A et B. A contient des éléments possé-
dants o, tandis que les autres appartiennent au sous-ensemble B,
le complément de A dans 2. En vue de la logique classique, un
élément n’appartient qu’a un sous-ensemble A ou B. Ceci veut
dire qu’un élément n’a que deux possibilités: soit il a cette pro-
priété, soit il ne I’a pas. Cependant, il est possible qu’il existe
dans 2 des éléments qui ne possedent qu’avec un certain degré.
Dans ce cas, il vaut mieux prendre le sous-ensemble flou pour
représenter ces informations.

4.3.1. Sous-ensemble flou

Un sous-ensemble flou A de I’espace observé €2, est caractérisé
par une fonction d’appartenance /14, qui associe un élément Y
de € a un nombre réel pa(Y) dans I'intervalle [0,1], et qui
quantifie le degré d’appartenance de I’élément Y au sous-
ensemble A. Généralement, un sous-ensemble flou est défini
comme une collection de paires en ordre (Y,u4(Y)). La nota-
tion normalement adoptée pour représenter le sous-ensemble
flou A de Q2 est:

Y
A= E L()siAestﬁni
f Y
eQ

4.3.2. Fonction d’appartenance

Chaque élément dans un sous-ensemble A possede un degré qui
indique dans quelle mesure I’appartenance de 1I’élément dans A.
Ce degré est déterminé par la Fonction d’Appartenance (FA)
na, telle que:

pa:Y e Q— pua¥)e[0,1]

11 existe différentes FA. La plus utilisée et la plus connue est la
fonction linéaire. La sélection de la fonction d’appartenance
dépend de chaque application. L’idée de base de notre approche
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est d’exploiter d’une fagon optimale et hiérarchique tout 1’es-
pace fréquentiel. Ceci permet d’éliminer les pics parasites de
masse tout en préservant les pics utiles. La condition possible
pour que la FA soit appropriée est que : plus petite est la distance
entre le niveau du signal et la moyenne du sous-ensemble, plus
grande est la valeur de la fonction d’appartenance. Dans notre
algorithme, la fonction choisie respectant cette condition est:

1
. 5 siYy <t
— t
14 ‘ wi(t)
C
u¥) = 1
v 5 SiY >t
— 13
14+ ‘ m2()
C
t Yinax
> Yi-h(¥) D Yih(Y)
Avec 11 (1) = ’=Y"“;' et fo(t) = i:till
Y h) PIRD
i=Ymin i=t+1

Ou ¢ signifie le coefficient ondelette seuil choisi, & 1’histo-
gramme des coefficients ondelettes de détails, C est une
constante représentant la différence entre le CO maximum et

CO minimum (Y Y,,i,) & une €chelle donnée. u, o sont

max
respectivement les valeurs moyennes des sous-ensembles flous
A et B.

Le calcul de la FA, pour un coefficient ondelette donné, se
déroule de la maniere suivante: pour une sous-bande (2sp)
donnée de taille N (N = Ny/ 27, ot Ny = longueur initiale du
spectre et j étant le niveau de la pyramide de décomposition), et
un seuil # donné :

I: On divise les coefficients de Qgp en deux sous-ensembles
flous {A,B}, avec A={Y <t|Y €Qgp}, B={Y >1|Y €Qsp},
N; =dim(A), N; = dim(B) et N = N; + N,. On peut suppo-
ser que A représente le fond, B le signal.

II': On calcule les moyennes (1 et 12 respectivement de A et B.
Ces moyennes peuvent étre écrites sous forme de probabilités

telles que:
t imax
D i D ip .
i=inin i=i+1 h(i)
pi(t) = ———, ua(t) = T VECPI =
> P 2 P
i=imin i=t+1

Ou P; est la probabilité d’occurrence du coefficient ondelette Y;
noté i.
II1: On calcule la fonction @4 (Y) comme suit:

SiY € A, alors: Sinon, si Y € B, alors:

1 (¥) = 1
‘Y—m(t)z S 2

n(y) =

1+ 1+’7Y_“2(t)
C

c
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4.3.3. Seuillage par minimisation de I'entropie floue de Shannon

Selon la théorie de I'information, I’entropie mesure la quantité
d’information d’un systéme [12]. Dans notre approche, chaque
sous-bande S2sp, est composée de coefficients considérés
comme des événements indépendants, si p; est la probabilité
d’occurrence de chaque €lément Y;, alors I’entropie associée a
Qgp est définie par:

N
H(p1.p2,....pn) = —Zpi *log, (pi)
i=1

N
avec Zlogz(pi) =1

i=1
L’entropie est maximale (égal a 0), si les données sont réparties
dans une seule classe. Elle est minimale (dépendant du nombre
de classes), si les données sont réparties uniformément dans
toutes les classes. Plusieurs méthodes de seuillage et de seg-
mentation ’utilisent dans le but de maximiser la quantité d’in-
formations. L’incertitude de nature floue et non pas de nature
aléatoire dans un sous-ensemble flou A, peut étre évaluée par
I’entropie floue de Shannon Hy. Contrairement a I’entropie,
celle-ci est non probabiliste. Son expression est:

-1
Hr A = o)
* Z [1a(Y) #In(ua(Y) + (1 — pa(¥)) * In(1 — pa(¥))]
YeA

L’entropie floue de Shannon [11] [22] [24] mesure le niveau de
flou, elle est maximale quand ws = 0.5, minimale quand
1a = 0 ou 1. Dans les méthodes de seuillage, le but est de trou-
ver le meilleur seuil permettant d’extraire I’information utile.
En raisonnant avec la logique floue, I’objectif est de trouver la
valeur seuil qui minimise ’incertitude associée a un spectre.

Cette incertitude peut étre déterminée par I’indice de flou
(ou bien le Degré d’ Ambiguité (DA)) donné par la formule sui-

vante :
-1
EM = N *xIn(2)
Yi=Ymax
* Z [ (Y0 % In(pee (V7)) + (1 = e (Y9) x In(1 = 4, (¥7) ]
Yi=Ynin k h(le)

Le seuil optimal Lo recherché distinguant les pics de masses
utiles des pics parasites dans un spectre donné, est celui qui
minimise le critere du degré d’ambiguité indiqué ci-dessus. En
effet, E(¢) est calculé pour chaque sous-bande HF et pour un
seuil ¢ donné, avec Ymin <t < Ymax. Il faut dire que les sous-
bandes HFs sont divisées en blocs de 40 points. Cette valeur a
été choisie de maniere expérimentale, le criteére de choix est le
compromis entre la qualité des résultats et le temps de calcul. La
sommation au sein E(#) est assurée sur tous les COs a une
échelle donnée et a I'intérieur d’un bloc. Par conséquent, les
seuils qui minimisent 1’entropie floue de Shannon, sont ceux
obtenus par bloc, chaque seuil correspond au minimum local de
I’entropie. La Figure 4 ci-dessous donne un exemple de spectre
HF, niveau 2, et les seuils flous correspondants.

Les coefficients ondelettes, pris en considération et amplifiés,
sont ceux qui sont supérieurs ou égaux a t op* L’amplification se
déroule en multipliant I’intensité de chaque pic détecté par le
facteur G suivant:

G Sl
Olocal

Ce facteur représente le rapport de la déviation standard totale
sur la déviation standard locale des COs de détails. Apres avoir
éliminé les COs parasites et amplifié les COs utiles intervient la
reconstruction et enfin la correction de la ligne de base dont le

principe est donné ci-dessous au paragraphe 4.4.

Intensités normalisées

1000 1500 2000

2500

3500

3000
Mz

4000 4500 5000

Figure 4. La courbe verte représente le module du spectre HF niveau 2 ; les seuils toppar bloc sont indiqués par la

courbe noire. L’axe des abscisses indique la masse. Celui des ordonnées donne les intensités normalisées.
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4.4. Méthode adaptative de la correction de la ligne de base

Le principe de la méthode réside dans 1’établissement de deux
étapes : la reconnaissance de la ligne de base et sa modélisation
[9]. La reconnaissance se déroule de la manicre suivante: pour
savoir si la i-eme masse X (i) appartient a la ligne de base, on la
place au milieu d’une fenétre de longueur 2 % L 4+ 1 points.
Parmi ces points, I’intensité minimale Yl.min et maximale Y™
sont calculées. Si leur différence n’excede pas I’écart type stan-
dard du bruit oppie multiplié par un facteur défini F
(ylmax _ yimin
rée comme appartenant a la ligne de base. opnit €st estimé en

< F % opir), alors cette i-eme masse est considé-

divisant le spectre en 32 régions et en calculant I’écart type stan-
dard minimum par rapport a ceux intra-région. La modélisation,
quant a elle, consiste a interpoler et générer la ligne de base par
une méthode appropriée. En effet, une fois 1’identification des
masses X (i), appartenant a la LB, est faite, on génere la LB par
un interpolateur adéquat. L’interpolateur linéaire, utilisé ici, est
la convolution du signal Yxp associé a Xp (i) sur une longueur
de 2% L + 1 selon la formule:

Avec:

Yp(i) =

L
m *k:Z_L YXb(i +K) avec i € [I,N()]

- Yp(i) : Iintensité de la LB au point x; (i-eme masse du
spectre).

- Yx, (i + k) : 'intensité de la LB au point x, (i + k).

La valeur de F, trouvée expérimentalement, est de 100, celle de
L est fixée a 20. Une variation modeste de L n’influence que
peu le résultat. Le nombre de régions fixé a 32 permet un com-
promis entre le temps de calcul et la précision de la correction.
La Figure 5 ci-dessous, montre le résultat intéressant de cette
approche, simple et efficace.

4.5. Algorithme global de réduction proposé

L’algorithme proposé se déroule comme suit:

4

Etape 1
-Décomposition en sous-bandes de 2 niveaux par un

banc de filtres associé aux ondelettes bi-orthogonales de
type B-spline cubique.

-Les filtres RIF BF et HF ont respectivement la taille 6
et 8.

-La décomposition dyadique en arbre, donne une pyra-
mide de 2 niveaux, soit 4 Sous-Bandes (SB), une basse
fréquence, les autres hautes fréquences. Soit Q. I’en-
semble des sous-bandes HF, tel que : Qp . = {QHE " QHF,Z’

Qurs }

Etape 2
- Pour Chaque sous-bande QHF’i faire:
- Diviser Qpp; en blocs de 40 points
- Pour chaque bloc faire:
- Calculer I’histogramme h.
- Diviser le bloc en deux sous-ensembles flous A
et B.
- Calculer les moyennes |1, et LL,.
- Calculer les indices flous E(t).
- Calculer top qui minimise E.
- Seuiller et amplifier les Y;.
- Fin
- Fin
Etape 3: Reconstruction du spectre.
Etape 4: Soustraction de la ligne de base.
Etape 5: Détection des pics de masse par le programme
DataExplorer du logiciel ProteinProspector.
Etape 6: Identification de la protéine par corrélation des
pics obtenus avec la base de données SwissProt.

. e

- oaamaw

1000 1500 2000

3000 3500 4000 4500 5000

Mz

Figure 5. Spectre avec sa ligne de base verte calculée adaptativement.
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5. Résultats

Ce paragraphe exposera quelques résultats obtenus avec 1’algo-
rithme proposé. Tout d’abord, les résultats obtenus avec le
noyau de I’algorithme seul, c’est a dire sans rehaussement, ni
correction de la ligne de base, ensuite avec le noyau plus 1’am-
plification et la correction. Ce choix est fait dans le but d’ap-
précier ’apport positif ou négatif du Seuillage Flou Multi-
échelle et la correction adaptative de la LB.

5.1 Application du noyau de I'algorithme

Pour mettre en évidence I’intérét de la méthode adaptative de la
correction de la LB, le spectre initial (Figure 1) est traité selon
I’algorithme proposé, et sa LB a été corrigée selon la méthode
du logiciel DataExplorer. Le résultat obtenu est a voir sur la
Figure 1.

La corrélation de la liste des masses obtenues avec la DataBase
SwissProt donne les résultats ci-apres:

Tableau 2. Protéines identifiées dans la base SwissProt.

Rang | Mowse Score Cov % Mean Err (ppm) Species Protein Names
1 1.630 10° 51.0 22.4 RAT Acyl-CoA Dehydrogenase
2 7.950 107 20 1.74 CAEEL Hypothetical protein zk632.5
3 5.840 107 26 -10.0 HUMAN Tyrosine-protein kinase ZAP-70
4 2.346 107 33 19.5 MOUSE Acyl-CoA Dehydrogenase
0.9 -4
0.8 —
0.7} E
0.6 -
Y 2000 2500
2 o5} i
£
04 -
03} o
* 1
0.2 d
0.1 -

> "
500 1000 1500 2000 2500
LU r4
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Figure 6. Spectre obtenu avec notre algorithme. La ligne de base est corrigée selon I’approche de DataExplorer.

Cette-fois ci, on remarque que la protéine est identifiée avec un
score de 1.63 10° et un taux de recouvrement de 51% chez le
rat. La méme protéine sort au rang 4 avec 2.34 107 comme score
et un taux de 33% chez la souris. Les pics de masses récupérés
ont permis d’augmenter le taux de recouvrement. On peut dire
que la quantité d’information utile en terme de masse a été amé-
liorée.

Le seuillage flou a permis de ressortir des pics de masse utiles.

5.2 Résultat de I'algorithme proposé

Cette-fois ci, le spectre initial (Figure 1) est traité selon 1’algo-
rithme proposé, c’est-a-dire, le SFM, I’amplification et la
correction adaptative de la LB. Le résultat obtenu est a voir sur
la Figure 7.

La corrélation avec la base de données SwissProt donne les
résultats du Tableau 3.

Les résultats obtenus sont encore plus intéressants: la protéine
est identifiée avec un score de 2.871 100 et un taux de recou-
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Figure 7. Spectre initial réduit par I’algorithme proposé (SFM+Amplification+Correction de la LB).

Table 3. Protéines identifiées dans la base SwissProt avec [’algorithme complet.

Rang Mowse Score Cov % Mean Err (ppm) Species Protein Names
1 2.871 1010 56 21.8 RAT Acyl-CoA Dehydrogenase
2 2.196 108 38 18.6 MOUSE Acyl-CoA Dehydrogenase
6 1.818 107 40 20.2 HUMAN Acyl-CoA Dehydrogenase

vrement de 56% chez le rat. La méme protéine sort au rang 2
chez la souris, avec 2.196 108 comme score et un taux de 38%.
Elle sort également chez I’homme en position 6, avec 1.818 107
et avec un taux de recouvrement de 40%. Les Acyl-CoA déshy-
drogenases de souris et d’homme possédent respectivement 96
et 86% d’identité de séquence avec celle du rat, ce qui explique
qu’en augmentant les taux de recouvrement, elles apparaissent
dans le tableau avec un rang de plus en plus proche de celui du
rat. On remarque également une nette amélioration de la quan-
tité d’information en terme de masses.
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6. Conclusion

Dans le contexte de la protéomique, la spectrométrie de masse
couplée a la bioinformatique joue un role fondamental vis-a-vis
de I’identification des protéines. L'importance de la résolution
et du rapport signal a bruit des spectres acquis, influencent les
résultats d’identification de maniere primordiale. Les logiciels
de traitement des spectres, souvent fournis avec les instruments
spectrométriques sont non objectifs. Dans 1’algorithme proposé,
le traitement multi-échelle des spectres de masses, se fait de
maniere objective et optimale, puisque le seuillage des coeffi-
cients ondelettes hautes fréquences se fait automatiquement, le
seuil optimal étant calculé en minimisant le critere d’entropie de
Shannon. D’autre part, la correction de la ligne de base s’ap-
plique de maniere adaptative. Les résultats obtenus avec cet
algorithme sont treés intéressants, que ce soit au niveau du score
de classification ou au niveau du taux de recouvrement.
L’approche proposée a amélioré la quantité d’information du
spectre en conduisant a I’identification de la protéine méme
chez d’autres especes.
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Annexe llI

2i "D
LP Filter | S,L >
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| LPFilter [ y——"
S . 2 Srn
P ' HPFilter |—] L
2 i Sin
L | HP Filter —t >

Figure 1. Décomposition dyadique classique. Un banc de filtres itéré en octaves.
La partie analyse comporte les filtres passe-bas et passe-haut. L’itération a donc lieu sur les branches passe-bas,
out les mémes filtres sont utilisés a chaque étape (on a représenté ici deux itérations).

2 SarL
LP Filter |—
2 Si.
| LPFilter [—
2 Sau
| HP Filter — —>
S s
2 Son
| LPFilter |[—] —>
2 Sin
— 1 HP Filter |—+ — P
2 Sonn
HP Filter |— | —>

Figure 2. Décomposition en arbre dyadique. Un banc de filtres itéré en octaves. L’itération a donc lieu sur les branches

passe-bas et haut, ot les mémes filtres sont utilisés a chaque étape (on a représenté ici deux itérations).
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Annexe IV

Spectrum data Basic Settings

- Base Peak Intensity = 0 %
- Max Peak Area =2 %

- Mass Resolution = 2000

Peak Processing

- Centroid = 56 %

- Max. Charge State = 1
- Max. Isotopes = 5

- Min. Intensity = 10%

- Max. Intensity = 100%

Advanced parameters

- Increment = 1

- Noise Treshold = 0

- Base Peak Intensity = 0%
- Max Peak Intensity = 2%
- Min. Intensity = 0

- Min. Area =0

- Use Resolution Dependent Settings: On

- Integration Baseline Setting: V to B

- Detection Range Resolution Dependent
- Filter Width Resolution Dependent
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