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Rozdziat 1

Wstep

Spektroskopia fluorescencyjna znajduje zastosowanie w badaniu dynamiki
i mechanizmu dzialania makroczasteczek biologicznych [1, 2]. Wykorzystujac
technike FRET (ang. Férster Resonance Energy Transfer) pojedynczych czasteczek
mozliwe jest badanie zachowania poszczegélnych czgstek takich jak DNA, RNA
i biatka [3].

Zjawisko FRET obserwuje si¢, gdy w odpowiednio matej odleglosci znajda
sie obok siebie dwa barwniki fluorescencyjne, miedzy ktérymi istnieje mozliwosé
przeniesienia energii z jednego z nich (donora) na drugi (akceptor) [4, 5]. Zasieg
oddziatywania Forsterowskiego przeniesienia energii wynosi ok. 100 A. Wydajnoéé
takiego przeniesienia zalezy od zakresu naktadania sie widm absorbcji akceptora
i emisji donora oraz jest odwrotnie proporcjonalna do szoéstej potegi odlegtosci

miedzy barwnikami.

Ze wzgledu na mate odleglosci i wysoka czutos¢ na zmiane potozenia miedzy
fluoroforami technika ta moze by¢ wykorzystywana do mierzenia zmian odlegtosci
wewnatrz makroczasteczek biologicznych [6, 7]. Znaczny rozwdj technologii pozwolit
na tak duze zwiekszenie rozdzielczosci, ze mozliwe jest obserwowanie fotonéw
pochodzacych od pojedynczej czasteczki barwnika [8]. Analizujac zarejestrowane
fotony fluorescencji uzyska¢ mozna informacje na temat dynamiki badanej czasteczki
[9]. Dzigki temu mozliwe bylto odkrycie zjawisk niewidocznych w zespole czastek,
ze wzgledu na efekt usrednienia. Wykorzystujac metody badania pojedynczych
czasteczek odkryto takie zjawiska jak dynamiczny i statyczny nieporzadek
w dzialaniu enzyméw, a takze efekt pamieci, miedzy innymi w rybozymach [10, 11].

Eksperymentalidci czesto korzystajg z analizy histograméw czasoéw on-off w celu

estymacji parametréw kinetycznych procesu [8, 12]. Metoda on-off jest stosunkowo

13



14 1 Wstep

prosta i pozwala bada¢ dynamike réznych proceséw. Wariantem tej metody jest
dopasowanie modelu do kumulatywnych histograméw czaséw on i off [13, 14].
Rozdzielczosé analizy on-off determinowana jest jednak wielkoscig okna czasowego,
wybranego do obliczenia trajektorii FRET, a takze doborem progu rozdzielajacego
stany o roznej wydajnosci FRET. W wyniku tego trudne jest oszacowanie szybkosci
procesow, ktorych czas jest poréwnywalny z wielkoscig okna czasowego przyjetego
w celu obliczenia trajektorii fluorescencji [15]. Trajektorie musza takze by¢
dtugie, poniewaz konieczne jest zmierzenie odpowiedniej liczby czaséw przebywania
w konkretnych stanach. W kazdym kanale trajektorii fluorescencji musi zostac
zarejestrowana odpowiednia liczba fotonéw w celu zminimalizowania wptywu
tta i umozliwienia rozdzielenia stanéow. Jezeli intensywnosci w dwoéch stanach
nie sa catkowicie rozdzielone, pomimo optymalnego doboru warto$ci progowej,
nieuniknione jest popetnianie btedéw w kategoryzowaniu poszczegdlnych kanalow
jako nalezacych do ktoregos ze stanéw. Pogarsza to znacznie jakos¢ otrzymywanych
wynikéw.

Niestety opisane powyzej warunki nie zawsze sg mozliwe do osiggniecia ze
wzgledu na wtasciwo$ci materiatu biologicznego, jak i na wtasnosci fotofizyczne
barwnikéw fluorescencyjnych. W eksperymentach na poziomie pojedynczych
czasteczek czesto badany obiekt unieruchamia si¢, by uniemozliwi¢ czastce
oddyfundowanie z objetosci konfokalnej [8, 16, 17, 18, 19]. Konsekwencja tego
jest fakt, ze barwniki fluorescencyjne sa stale naswietlane, co przyspiesza
fotowybielanie fluoroforu i znacznie skraca czas obserwacji. Konieczne jest
wiec poszukiwanie nowych metod analizy danych, ktére pozwalalyby odtwarzaé
parametry kinetyczne na podstawie krotkich trajektorii, charakteryzujac sie
przy tym wysoka rozdzielczoscia. Ze wzgledu na duze skomplikowanie proceséw
zachodzacych na poziomie pojedynczych makroczasteczek, do poszukiwania nowych
metod analizy i ich optymalizacji wykorzystuje sie symulacje komputerowe [20].

Metody symulacyjne pozwalajg przewidzie¢ wynik eksperymentu, lub stwierdzi¢,
czy dany uktad jest odpowiedni do wykonywania pomiaréw, znacznie redukujac
czas 1 koszty przeprowadzanych doswiadczen. Wazng czesSciag badan jest tez
opracowanie statystyczne otrzymanych wynikow, pozwalajace zrozumieé istote
procesOw 1 oszacowaé, jaki blad niosa ze soba warunki pomiarowe [21]. W celu
uzyskania danych do analizy przeprowadza si¢ symulacje, w wyniku ktorej otrzymac
mozna np. trajektorie czasow miedzydetekcyjnych, a nastepnie analizowac ja przy

uzyciu dowolnych metod. Zaleta takiego dziatania jest fakt, ze przystepujac do
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analizy posiada si¢ doktadne informacje na temat modelu kinetycznego, jaki zostat
uzyty, znana jest takze warto$¢ parametréw kinetycznych, ktorymi ten model
sie charakteryzowal. W celu okreslenia wlasciwosci statystycznych estymowanych
parametrow z uzyciem danej metody analizy stosuje sie metode Monte Carlo,
polegajaca na wielokrotnym powtérzeniu eksperymentu komputerowego, a nastepnie

analizie statystycznej otrzymanych wynikow.

W niniejszej pracy skupiono sie na zbadaniu wtasciwosci metody, opartej
na analizie najwickszej wiarygodnosci trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych
pojedynczych, unieruchomionych czasteczek [21, 22, 23]. Trajektorie czaséw
miedzydetekcyjnych symulowano wykorzystujac MMMPP (ang. Marked Markov
Modulated Poisson Processes) znakowane Markowsko modulowane procesy Poissona
[24, 25]. Dobierajac parametry procesu opierano si¢ na eksperymentach FRET
pojedynczych czasteczek w badaniu dynamiki rybozymoéw [26]. Nastepnie
przeprowadzano estymacje parametréow kinetycznych dla zadanego modelu.
Badano jaki wptyw na jako$¢ dopasowania maja takie czynniki jak dlugosé
trajektorii, intensywno$¢ fluorescencji, wartosci statych kinetycznych, rozdzielenie
intensywnosci $wiecenia barwnikoéw, a takze wartosci parametréw startowych,
uzytych do dopasowania. W wielu przypadkach modele kinetyczne dziatania
czasteczek biologicznych sa bardziej skomplikowane, niz 2-stanowe [10, 27,
28]. Sprawdzano stosowalno$¢ metody z wykorzystaniem dopasowania funkcji
najwigkszej wiarygodnosci (ang. Mazimum Likelihood) ML w odzyskiwaniu
parametréw kinetycznych dla modeli sktadajacych sie z wigkszej liczby stanéw (3,
4 i wiecej) oraz o r6znej topologii (modele liniowe i cykliczne). Oprocz estymacji
parametrow badano mozliwos¢ rozrézniania modeli stosujac kryteria Akaike i Bayesa
[29, 30].

Niniejsza praca sktada sie z nastepujacych czesci: W rozdziale 2 przedstawiono
podstawy teoretyczne FRET, omoéwiono techniki pomiarowe w spFRET
oraz przyktady eksperymentalne wykorzystania FRET pojedynczych czasteczek
w badaniu dynamiki rybozyméw. W rozdziale 3 zaprezentowano cel i zakres
pracy. W rozdziale 4 przedstawiono materialy i metody badawcze, z ktérych
korzystano w niniejszej pracy. Rozdzial 5 poswigcono wynikom jakie uzyskano
z symulacji i dopasowan metoda najwickszej wiarygodnosci i poréwnano je z
wynikami uzyskanymi dla analizy on-off. Brano pod uwage rézne czynniki, takie
jak intensywno$¢, wartos¢ statych kinetycznych, rozdzielenie intensywnosci, ktore

moga mie¢ wplyw na jakosé¢ estymowanych parametrow. Dopasowywano tez modele
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3- 1 4- stanowe. Przedstawiono takze w jaki sposob dokona¢ mozna rozrézniania
modeli kinetycznych wykorzystujac AIC i BIC. W rozdziale 6 dokonano catosciowego

podsumowania pracy oraz zaproponowano mozliwe kierunki dalszych badan.



Rozdziat 2

Czes¢ literaturowa

2.1 Spektroskopia fluorescencyjna pojedynczych

czasteczek

W niniejszym rozdziale przedstawione zostana podstawy teoretyczne
spektroskopii  fluorescencyjnej, a w szczegblnosci FRET (ang.
Férster Resonance Energy Transfer), Forsterowskiego rezonansowego
przeniesienia energii. Zaprezentowany bedzie sposob, w jaki wykonuje
sie pomiary fluorescencji na poziomie pojedynczych czasteczek i
aparatura pomiarowa, niezbedna do przeprowadzenia eksperymentu.
Pokazane bedzie jakie nowe mozliwosci niesie ze soba obserwowanie
makroczasteczek biologicznych na poziomie pojedynczych molekut
oraz problemy z jakimi nalezy sie zmierzy¢ wykonujac eksperymenty
spFRET. Krotko scharakteryzowane takze zostang metody analizy, ktore
wykorzystuje si¢ do estymacji parametréw kinetycznych w spektroskopii

pojedynczych czasteczek.

2.1.1 Fluorescencja i FRET

Istnieja czasteczki (chromofory), ktére w wyniku naswietlania fala o odpowiednie;
dhugosci, potrafig zaabsorbowaé ta energie i ulec wzbudzeniu elektronowemu do

stanu singletowego. Stan wzbudzony jest stanem o wysokiej energii i uktad dazy

17
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do oddania nadmiaru energii i powrotowi do stanu podstawowego. Istnieje kilka
mozliwosci takiej dezaktywacji. Jedng z nich jest wypromieniowanie energii w
postaci kwantu promieniowania $wietlnego, zjawisko to nazywamy fluorescencja.
Ze wzgledu na efekt przesuniecia batochromowego energia emitowanych fotonow
jest zawsze mniejsza od energii swiatta wzbudzajacego. Widmo emisji fluorescencji
jest przesuniete wzgledem widma absorbcji w strone fal dtuzszych. W wyniku
tego wzbudzajac czastke na przyktad fala o dlugosci 400 nm (Swiatto niebieskie),
obserwuje sie fotony fluorescencji o energii na przyktad w zakresie fal czerwonych
(ok. 500 nm).

Jezeli w odpowiednio bliskiej odlegtosci od siebie znajduja si¢ barwniki
fluorescencyjne takie, ze widmo emisji jednego z nich naktada sie z widmem absorbcji
drugiego, istnieje mozliwos¢ bezpromienistego przeniesienia energii wzbudzenia z
jednego z nich (donora) na drugi (akceptor). Zjawisko takie nazywa si¢ FRET
(ang. Forster Resonance Energy Transfer), Forsterowskie rezonansowe przeniesienie
energii [4, 5]. W wyniku wzbudzania $wiattem o dtugosci fali w zakresie maksimum

absorbcji donora obserwuje sie emisje fluorescencji akceptora (rys. 2.1).

Barwniki wykorzystane w eksperymencie FRET musza charakteryzowac sie duza
jasnodcia (wspodtezynnik ekstynkcji € > 50000 M~ lem™!), wydajno$¢ kwantowa
fluorescencji powinna by¢ wieksza od 0,1. Powinny by¢ takze fotostabilne, mate
i rozpuszczalne w wodzie oraz posiada¢ grupy, umozliwiajace przytaczenie ich do
czasteczek biologicznych. Idealna zas para donor-akceptor powinna charakteryzowac
sie tym, ze oba barwniki maja podobna wydajnos¢ fluorescencji i detekcji, widma
emisji i absorbcji powinny jak najbardziej si¢ naktadac.

Wydajnos¢ przeniesienia energii zmniejsza sie gwattownie ze wzrostem odlegtosci

miedzy fluoroforami [31] i mozna zapisaé ja wzorem :

1

o — (2.1)
1+ (R/Ro)

gdzie E' — wydajnos¢ FRET, R — odleglo$¢ miedzy donorem i akceptorem, a Ry —
odlegtos¢, dla ktorej wydajnosé FRET wynosi 0,5.

Najwyzsza czutos¢ na zmiang odlegtosci metoda FRET ma w przedziale od 0,5 Ry
do 1,5Ry (rys. 2.2). Ponizej 0,5Ry i powyzej 1,5Ry krzywa osiaga plateau i nie
obserwuje si¢ znacznej zmiany wydajnosci FRET przy zmianie odlegtosci pomiedzy
barwnikami, a tym samym FRET jest mniej czuly na zmiany odlegltosci.

Wydajnos¢ zalezy takze od ulozenia dipoli donora i akceptora. Zasieg

przeniesienia energii FRET to ok. 100A. Ze wzgledu na wysoka czulosé na
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Rysunek 2.1: Diagram Jabloniskiego dla dwéch barwnikéw, pomiedzy ktérymi nastepuje
przeniesienie energii. Do, Ag: stan podstawowy, D1, Ari: stan trypletowy, Dgy, Agy:
singletowy stan wzbudzony odpowiednio donora i akceptora. Wzbudzenie donora do stanu
singletowego keyx: niebieska strzatka. k¢: fluorescencja donora (zielona strzaltka) i akceptora
(czerwona strzalka), ki.: bezpromienista dezaktywacja stanu singletowego, kis.: przejscie

do stanu trypletowego. krrrr: przeniesienie energii FRET.

EFRET

15R

0 0

RIA]

Rysunek 2.2: Zalezno$¢ wydajnoéci FRET od odlegloéci pomiedzy donorem i
akceptorem. Rézowe, kropkowane linie oznaczaja wartosci 0,5Rg i 1,5Rg, w tym zakresie
technika FRET jest bardzo czula na zmiany odlegtosci pomiedzy barwnikami. Czarna

kropkowana linia: Ry, czyli odleglosé, dla ktorej wydajnos¢ FRET wynosi Frrgr = 0,5.

zmiane polozenia miedzy fluoroforami zjawisko FRET moze by¢ wykorzystywane

do mierzenia zmian odlegtosci wewnatrz makroczasteczek biologicznych [1, 10].

Wraz z postepem technicznym stato si¢ mozliwe obserwowanie zjawiska FRET
dla pojedynczych par donor-akceptor (spFRET - ang. single-pair FRET). W
idealnych warunkach $wiatto laserowe wzbudza jedynie czasteczke donora, a

fluorescencja akceptora pochodzi jedynie od bezpromienistego przeniesienia energii
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Rysunek 2.3: Zasada techniki spFRET. Po lewej: czasteczka donora (zielona) i akceptora
(czerwona) przylaczone do biopolimeru. Na $rodku: trajektorie fluorescencji donora
(linia zielona) i akceptora (linia czerwona). Po prawej: trajektorie FRET. A) Duza
odleglo$¢é miedzy fluoroforami powoduje niska wydajno$é przeniesienia energii i obserwuje
sie tylko fluorescencje donora. B) Odleglo$é miedzy fluoroforami jest poréwnywalna z
Ry (wzér 2.1), tak ze oba barwniki (donor i akceptor) emituja fotony fluorescencji. C)
Mata odlegloéé¢ miedzy fluoroforami powoduje wysoka wydajnosé przeniesienia energii

i obserwuje sie gléwnie fluorescencje akceptora.

z donora na akceptor. Wydajnos¢ przeniesienia energii definiuje sie wtedy jako:

Iy
= — 2.2
o (2.2)
gdzie: E — wydajno$¢ przeniesienia energii, In — intensywnos¢ fluorescencji
akceptora, Ip — intensywnos¢ fluorescencji donora. Zasade dziatania techniki

spFRET przedstawiono na rys. 2.3.

Technika FRET moze by¢ stosowana do badania zespolu swobodnie
dyfundujacych czasteczek [32] lub tez do pary donor-akceptor przylaczonej do
unieruchomionej czasteczki 2.4. Spektroskopia pojedynczych czasteczek wymaga
doktadnego oczyszczania probek i koniecznosci sprawdzenia, czy oba barwniki
przytaczyty sie. Konieczne jest takze zastosowanie sprzetu pomiarowego, gdzie
obszar wzbudzenia bedzie odpowiednio maly oraz detektora zdolnego rejestrowac
fotony fluorescencji pochodzace od pojedynczej czasteczki barwnika. Nalezy takze
przeprowadzi¢ analize statystyczna dla wielu pojedynczych czasteczek. Niemniej
jednak obserwowanie pojedynczych czasteczek niesie ze sobg korzysci takie jak:

mozliwos¢ zaobserwowania zmian zachodzacych wewnatrz czasteczki, mozliwosé
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sledzenia zachowania pojedynczej molekuly, a nie tylko catego zespotu, mozliwosé

zaobserwowania efektow, usredniajacych sie w zespole czasteczek.

—» RNA

—» streptawidyna
—» BSA

Kwarc

Rysunek 2.4: Obszar wzbudzenia dla zespolu czasteczek (po lewej) i dla pojedynczej
czasteczki (posrodku). Na niebiesko oznaczono objeto$é konfokalna, na zielono barwniki,
ktére w danym momencie $wieca, na brazowo - barwniki, ktére obecnie nie emituja
fotonéw. W eksperymencie na zespole czasteczek objetos¢ konfokalna jest na tyle duza,
by wzbudzaé i obserwowacé fluorescencje wielu barwnikéw jednoczeénie. W eksperymencie
na poziomie pojedynczej czasteczki objeto$¢ konfokalna jest tak mata, by z duzym
prawdopodobienstwem mozna zalozyé, ze w danym momencie obserwuje sie fotony
pochodzace od pojedynczego barwnika. Po prawej: przyktad unieruchomienia pojedynczej
czasteczki RNA.

2.1.2 Pomiar FRET na poziomie pojedynczych czasteczek

Ze wzgledu na ograniczong liczbe emitowanych przez czasteczke barwnika fotondw
oraz ich niewielksy ilo$¢ w stosunku do pomiarow na zespole czastek, pomiary
z rozdzielczoscia pojedynczej czasteczki maja kilka wymogdéw. Nalezy do nich
na przyktad koniecznos¢ wydajnej detekcji z jak najnizszym szumem. Niezbedne
jest wykorzystanie wysoko wydajnych przyrzadow optycznych (obiektywow,
filtrow, soczewek). W celu zwiekszenia wydajnosci detekcji fotondéw stosuje sie
detektory charakteryzujace sie wysoka wydajnoscia [16, 33, 34, 35]. Sa to
zazwyczaj detektory punktowe o wysokiej rozdzielczosci (rzedu kilkudziesieciu
nanosekund), np. fotodioda lawinowa APD (ang. avalanche photodiodes) lub
matryca CCD (ang. Charge Coupled Device) detektor powierzchniowy, o nieco
nizszej rozdzielczosci czasowej (maksymalnie 1ms) [36]. Matryca CCD jest uktadem
wielu elementéw $wiattoczutych. Padajacy kwant promieniowania powoduje efekt
fotoelektryczny wewnetrzny, w wyniku czego powstaje tadunek elektryczny, ktory

jest proporcjonalny do iloci $wiatta padajacego na matryce.
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Im wiekszy jest obszar podlegajacy detekcji tym wiekszy jest poziom szumu i
dlatego tez stosuje sie techniki pozwalajace ograniczy¢ obserwowana powierzchnie.
Gtowne dwie, to mikroskopia konfokalna i wykorzystanie catkowitego wewnetrznego
odbicia TIR (ang. Total Internal Reflection).

W mikroskopii konfokalnej wykorzystuje sie wzbudzenie ciggte, lub pulsacyjne.
Emitowane fotony fluorescencji dwoch barwnikéw rozdzielane sa przy uzyciu lustra
dichroicznego. W celu ograniczenia obserwowanej objetosci wzdluz osi optycznej
mikroskopu stosuje si¢ przestone z mala szczeling (ang. pinhole), przez ktora
przechodza fotony, ktére sg pdzniej rejestrowane w detektorze. Wszystkie pozostate
btyski nie podlegaja detekcji. Zastosowanie przestony zmniejsza obserwowany obszar

do objetosci femtolitrow [37]. Stosuje sie tu zazwyczaj detektory punktowe APD.

Natomiast w technice TIR wykorzystywany jest fakt, ze $wiatto przy przejsciu
z osrodka o wyzszym do o$rodka o nizszym wspotczynniku zatamania pod katem
wiekszym od kata granicznego ulega catkowitemu odbiciu wewnetrznemu. W wyniku
tego, czasteczki znajdujace sie na styku faz (np. bezposrednio na powierzchni
ptytki) moga ulec wzbudzeniu pod wplywem fali zanikajacej. Jako detektory

wykorzystywane sg zazwyczaj matryce CCD.

2.1.3 Wady i zalety spFRET

W celu wykonania pomiaréw FRET konieczne jest przytaczenie do badanej
czasteczki obu barwnikow. Jesli przytaczy sie tylko akceptor, fluorescencja nie bedzie
obserwowana, natomiast w przypadku przytaczenia tylko donora, wydajnos¢ FRET
wyniesie 0. Poprawne przytaczanie barwnikéw moze by¢ klopotliwe w przypadku
duzych czasteczek rybozyméw [38, 39] i wielu bialek [40]. FRET nie jest czuly na
odlegtosci spoza przedzialu 2-8 nm, kiedy odlegtos¢ Ry = 5 nm, natomiast mozna
obserwowa¢ zmiany rzedu 0, 3nm, kiedy odlegto$¢ pomiedzy barwnikami miesci sie
w przedziale 0,6 Ry do 1,5R,.

Ze wzgledu na istnienie ruchow Browna, czasteczki zawieszone w roztworze
moga opusci¢ objetos¢ wzbudzania. Aby tego uniknaé¢, czgsteczki unieruchamia
sie [41, 42, 43]. Jeden ze sposobéw polega na pokryciu powierzchni kwarcowej
glikolem polietylenowym (PEG), a nastepnie natozeniu biatka bedacego pochodna
awidyny, np. neutrawidyne lub streprawidyne (rys. 2.4, po prawej). Bialka te
wykazuja duze powinowactwo do biotyny, do ktorej przytacza sie z kolei badana
czasteczke kwasu nukleinowego (DNA, lub RNA). Na przyklad, dla kompleksu
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biotyna i streptawidyna, bardzo silne oddziatywania niekowalencyjne prowadza do
stalej dysocjacji 4 x 10~ M. Unieruchomienie moze jednak wplywaé na wtadciwosci
badanych molekut. Istnieje niebezpieczenstwo, ze pozbawiona pewnej liczby stopni
swobody czasteczka bedzie zachowywacé si¢ inaczej niz w warunkach naturalnych.
Mozna to (do pewnego stopnia) zweryfikowaé poréwnujac wyniki otrzymane dla
pojedynczych, unieruchomionych czasteczek z wynikami otrzymanymi dla zespotu

czasteczek w roztworze.

Nalezy takze pamigtac o crosstalk and crossexcitation. Crosstalk wynika z faktu
naktadania sie widm emisji donora i akceptora, a przez to fotony fluorescencji
pochodzace od obu barwnikéw nie sa catkowicie rozdzielone przed detekcja.
W konsekwencji czes¢ fotonéw emitowanych przez donor podlega detekcji w
kanale akceptora, a cze$¢ fotonéw akceptora moze by¢ rejestrowanych w kanale
donora. Wielko$¢ crosstalk mozna oszacowaé¢ mierzac w obu kanatach fluorescencje
samego donora i samego akceptora, a nastepnie bra¢ przy pomiarach pod uwage
poprawke. Natomiast crossexcitation moze nastapi¢, kiedy widma wzbudzenia
donora i akceptora nie sg catkowicie rozdzielone i wtedy nastepuje niewielkie
bezposrednie wzbudzenie akceptora w wyniku naswietlaniem fali o dtugosci
odpowiadajacej maksimum absorpcji donora. Wielkos¢ crossexcitation mozna
oszacowaé przeprowadzajac eksperyment wstepny: mierzac fluorescencje samego
akceptora, kiedy poddawany jest wzbudzeniu fala o diugosci charakterystycznej

maksimum absorbcji donora.

Innym problemem jest fakt, ze barwniki maja ograniczong trwalos¢ i
moga wyemitowaé tylko okreslong liczbe fotonéw zanim utraca swoje wtasnosci
fluorescencyjne, zjawisko to nazywamy fotowybielaniem. Czas zycia barwnikéw
mozna wydtuzy¢ przeprowadzajac eksperyment w warunkach beztlenowych, niestety
brak tlenu powoduje wydluzenie czasu zycia stanu trypletowego [3], co nie
jest zjawiskiem pozadanym. Istnieja jednak takze inne czynniki zmniejszajace
fotowybielanie: Trolox [3], oksydaza glukozowa [44]. W spFRET czasteczka jest
unieruchomiona, fluorofory znajduja sie pod cigglym dziataniem promieniowania
wzbudzajacego, co moze znacznie przyspieszy¢ ich fotowybielanie. Konieczne
jest zatem zoptymalizowanie intensywnosci wzbudzenia, wyboér odpowiednich

barwnikéw, a takze zastosowanie efektywnych metod analizy danych.

Pomimo trudnosci pomiarowych, FRET jest narzedziem pozwalajacym

obserwowaé zachowanie makroczasteczek biologicznych, w warunkach coraz
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blizszych naturalnym. Umozliwit takze odkrycie wielu cech biatek, DNA i

rybozymoéw, ktore byty nieuchwytne, kiedy mierzono uktady innymi metodami.

2.1.4 Alternatywne techniki FRET

Istnieje mozliwo$¢ przytaczenia do czasteczki trzech barwnikéw fluorescencyjnych
i uzyskanie dzigki temu dodatkowego kanatu informacji o stanie badanej molekuty.
W wigkszosci przypadkéw do trojkolorowego FRET wykorzystuje si¢ wzbudzenie
przemienne ALEX (ang. Alternating-Laser FEzcitation) [45]. Badana czasteczke z
przytaczonymi barwnikami wzbudza si¢ Swiattem o zmieniajacej si¢ skokowo dtugosci
fali, odpowiadajacej maksimum wzbudzenia kazdego z barwnikéow [46, 47, 48].
Prowadzono takze badania z wykorzystaniem czterech fluoroforéw [49, 50]. Analiza
danych dla FRET wigcej niz 2-kolorowego jest skomplikowana, poniewaz nalezy

uwzgledni¢ mozliwos¢ przeniesienia energii pomiedzy wszystkimi barwnikami.

2.1.5 Analiza i estymacja parametré6w w eksperymentach

spFRET

W spektroskopii spFRET rejestruje sie w dwoch kanatach fotony fluorescencji donora
i akceptora. W badaniach czasteczek biologicznych trajektorie wykazuja czesto
dwie lub wiecej dyskretnych wartosci E. W najprostszym przypadku, kiedy badana
czasteczka moze znajdowac sie w jednym z dwoch stanéw, obserwuje sie dwie rézne
wydajnoéci FRET: np. E,, = 0,81 Eog = 0,2 (rys. 2.5). Zaprezentowane na rys. 2.5

trajektorie przedstawiaja najprostszy model 2-stanowy.

>
I [kHz]

vy)
E

czas

Rysunek 2.5: A) Przykladowe trajektorie fluorescencji pojedynczej czasteczki donora
(Ip — linia zielona) i akceptora (Ix — linia czerwona) oraz B) obliczona na ich podstawie
trajektoria spFRET (2.2).
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Majac do dyspozycji trajektorie fluorescencji donora i akceptora mozliwe jest
przeprowadzenie analizy i odpowiedZ na pytanie: jak szybko uklad zmienia sie
pomiedzy poszczegdlnymi stanami. W tym celu wykorzysta¢ mozna trajektorie
fluorescencji danego barwnika, lub tez trajektorie FRET. Mozliwa jest takze
analiza globalna fluorescencji obu barwnikow. Najczesciej stosowana przez
eksperymentatorow technikg jest analiza on-off, w ktorej dopasowywana jest krzywa
wyktadnicza do histograméw czasoéw, ktore ukitad spedzil w kazdym ze standow.
Istnieje takze szereg innych metod, takich jak analiza histograméw zliczen fotondw,
PCH (ang. Photon Counting Histogram) zastosowana do trajektorii fluorescencji [51]
oraz dopasowanie do histograméw FRET. Na dzien dzisiejszy metody te pozwalaja
na estymacje parametrow kinetycznych dla modelu 2-stanowego. Inng, coraz czedciej
wykorzystywana metoda, sa ukryte modele Markova, HMM (ang. Hidden Markov
Modelling) dla trajektorii FRET [52, 53, 54], z wykorzystaniem ktorych estymowaé
mozna parametry dla modeli bardziej skomplikowanych, niz 2-stanowe. Istniejg takze
metody nie wymagajace laczenia fotonéw w grupy w celu obliczenia trajektorii.
Jedna z nich jest dopasowanie funkcji najwiekszej wiarygodnosci ML (ang. Mazimum

Likelihood) do trajektorii czaséw miedzydetekeyjnych [21, 22].

Niejednokrotnie  czasteczki ~ biologiczne  dziataja  wedlug  bardziej
skomplikowanych schematéw, na przyktad 3-, 4-, lub wiecej stanowych, o roznej
organizacji. Zwieksza sie¢ wtedy liczba parametrow, ktore nalezy poddaé estymacji.
Analiza staje sie wtedy nieco bardziej skomplikowana, niemniej jednak mozliwa do
przeprowadzania. To zagadnienie omawiane bedzie szerzej w rozdzialach 5.2 oraz

5.3.



26 2 Cze$¢ literaturowa

2.2 Wybrane przyklady eksperymentalne

W niniejszym rozdziale zaprezentowane beda przyktady zastosowania
techniki FRET na poziomie pojedynczych czasteczek do badania
dynamiki i funkcji molekut biologicznych. Ze wzgledu na duzg ilosé
roznorodnych badan skupiono sie tutaj na pracach eksperymentalnych
dotyczacych rybozyméw. Przedstawione beda wyniki jakie zostaly
otrzymane dla roznych typéw rybozyméw i pordownam je z tymi
otrzymanymi dla zespotu czasteczek, z uwzglednieniem korzysci jakie

moga przynies¢ badania na poziomie pojedynczych czasteczek.

2.2.1 Rybozymy

Przez dtugi czas uwazano, ze jedynymi substancjami, ktore moga katalizowac reakcje
w zywych organizmach sa biatka (enzymy). Dopiero w latach 80-tych XXw. Thomas
Cech, w trakcie badan nad splicingiem RNA majacych na celu znalezienie enzymu
katalizujacego wycinanie intronéw RNA u Tetrahymena thermophila, stwierdzit, ze
w badanych czasteczkach splicing zachodzi nawet w nieobecnoéci biatek. Oznaczato
to, ze sama czasteczka RNA posiada wlasciwosci katalityczne [55]. W tym samym
czasie do podobnego wniosku doszedl Sidney Altman badajac dojrzewanie tRNA
(ang. transfer RNA) w rybosomach [56]. Takie czasteczki - RNA majace wlasciwosci
katalityczne - nazwano rybozymami, a ich odkrywcy w 1989 r. otrzymali za
swoje badania Nagrode Nobla w dziedzinie chemii. Aktywnos$¢ enzymatyczna
rybozyméw jest interesujaca z kilku powoddéw. Po pierwsze, uczestnicza one w
waznych reakcjach, ktérych poznanie jest niezbedne, aby zrozumie¢ mechanizmy
rzadzace metabolizmem komoérkowym. Po drugie, rybozymy maja zazwyczaj
prostsza budowe od enzyméw biatkowych, sktadaja sie bowiem jedynie z czterech
rodzajéw monomerow, a dodatkowo mozna lepiej przewidzie¢ ich strukture z uwagi
na komplementarnosé pomiedzy poszczegdlnymi zasadami Watsona-Cricka (adening
i uracylem oraz guaning i cytozyna). Poniewaz rybozymy sa mniej ztozone niz
enzymy biatkowe, mechanizm ich dziatania powinien by¢ prostszy do rozwiktania.
Po trzecie, wykazuja one dziatanie selektywne, co moze by¢ wykorzystane w terapii

celowanej w RNA, cho¢ technika ta jest na razie we wczesnym stadium rozwoju,
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a jej zastosowanie bedzie wymagalto rozwiazania probleméw zwigzanych m.in. ze
stabilnoscig chemiczng oligonukleotydéw w $rodowisku komoérkowym, transportem
do odpowiedniego miejsca w komoérce oraz fatdowaniem do aktywnej konformacji. Po
czwarte, najnowsze osiggniecia spektroskopii pojedynczych czasteczek pozwalaja na
obserwowanie faldowania i aktywnosci pojedynczych czasteczek rybozymoéw, dzieki
czemu otrzymac¢ mozna informacje, ktére w eksperymencie na zespole czasteczek
bytyby niedostepne z powodu usredniania. Do tej pory ukazal sie szereg prac
przegladowych dotyczacych rybozyméw [6, 26, 57, 58, 59, 60, 61] i wykorzystujacych
w celu ich zbadania technike spFRET.

Czasteczki RNA, na poziomie struktury pierwszorzedowej, skladaja sie z
jednoniciowych tancuchow. Poszczegdlne ich fragmenty moga jednak taczyé sie ze
sobg wigzaniami wodorowymi, ktére wytwarzaja sie pomiedzy komplementarnymi
zasadami (adenina z uracylem i cytozyna z guanina). Efektem tego jest powstanie
rozmaitych motywéw strukturalnych, takich jak petle, wybrzuszenia, czy spinki.
Tworza one strukture drugorzedowsa czasteczki RNA. Dalsze oddzialtywanie tych
elementow daje przestrzennie sfatdowang strukture trzeciorzedowa. Poniewaz kazdy
rybonukleotyd niesie ze sobg jeden tadunek ujemny, do odpowiedniego sfatdowania
sie RNA, tj. powstania prawidlowej (natywnej) struktury trzeciorzedowej RNA
konieczna jest obecnos¢ jonow dodatnich, ktére beda ekranowaé elektrostatyczne
odpychanie miedzy elementami sktadowymi tancucha. W komoérce najczesciej
funkcje te spelniaja kationy magnezowe lub sodowe. Po opublikowaniu odkryé
Cecha i Altmana pojawito si¢ wiele doniesien o aktywnosci katalitycznej RNA, a
takze o samo-tnacych i samo-sktadajacych sie czasteczkach [62, 63]. W ramach
ogblnego podziatu rybozyméw ze wzgledu na budowe i rodzaj przeprowadzanej
reakcji wyr6zni¢ mozna introny grup I i II, RNA RNazy P, rybozymy typu hairpin,
hammerhead, VS (ang. Varkud Satellite), HDV (ang. Hepatitis Delta Virus) oraz
spliceosomy [58] i makrokompleksy rybonukleoproteinowe. Inny podzial rybozyméow
opiera sie na wielkosci czasteczek: istnieja rybozymy male, o niezbyt skomplikowane;j
budowie oraz duze, ztozone z licznych petli i czedci helikalnych.

Ztozona struktura tréjwymiarowa rybozymow pozwala im na przeprowadzenie
reakcji katalitycznej w Scisle okreslonym miejscu. Rybozymy potrafia nie tylko
przeorganizowa¢ swoje miejsce aktywne, ale takze katalizowa¢ reakcje poprzez
zblizenie do siebie dwdch substratéw [64]. Reakcje przeprowadzane przez rybozymy
obejmuja m.in.: transestryfikacje (np. rybozym typu hairpin), transfer nukleotydu
(introny grupy I i II), hydrolize (RNA RNazy P), a takze synteze wiazania
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Rysunek 2.6: Dwa przyklady mechanizméw aktywnosci katalitycznej rybozyméw. A)
Intron grupy I: nukleofilowy atak tlenu 3’ guanozyny, ktéra nie nalezy do rozcinanego
lancucha RNA. B) Intron grupy II: nukleofilowy atak tlenu 2’ nukleotydu, bedacego
czedcia intronu wycinanego tancucha. W obu przypadkach produktem jest egzon z grupa
hydroksylowa na koficu 3’. Dwa oddzielone wczesniej intronem egzony tacza sie, przy czym

powstaje intron, na ktérego koncu 5’ znajduje sie reszta guanozyny.

peptydowego (rybosom). Pomimo, ze w niektérych przypadkach w  zywych
organizmach dzialanie rybozymdéw wspomagane jest przez biatka, pojedyncze
czasteczki RNA réwniez wykazuja aktywnosé katalityczng. Przyktady mechanizméw

reakcji katalizowanych przez rybozymy przedstawiono na rys. 2.6.

Wiekszos¢ znanych obecnie rybozyméw katalizuje reakcje jednoobrotowe,
czyli takie, w wyniku ktorych nastepuje nieodwracalna zmiana rybozymu, a w
konsekwencji utrata wtasciwosci katalitycznych. Niektore rybozymy moga jednak
przeprowadza¢ wiele obrotow reakcji, sa zatem katalizatorami w tradycyjnym
znaczeniu tego terminu i nie zmieniajac sie w wyniku reakcji, podobnie jak enzymy
biatkowe. Przyktadem moze tu byé rybozym wystepujacy w rybosomie [65], a
takze RNA RNazy P [66]. W badaniach in vitro czesto wykorzystuje sie pochodne
rybozyméw “jednoobrotowych”, jednak zmodyfikowane w taki sposob, aby mogly

katalizowaé¢ wiele obrotéw reakcji.

W dalszej czesci rozdziatu przedstawiono dwa najlepiej zbadane dotad rybozymy:
rybozym typu hairpin przeprowadzajacym reakcje transestryfikacji 2’0 oraz
rybozym Tetrahymena thermophila (intron grupy I), zaliczanych odpowiednio
do grupy matych i duzych rybozymoéw. W obu przypadkach sa to czasteczki,
ktore in vivo katalizuja tylko jeden obrét reakcji. Dla pordownania omoéwiono

takze inne uktady, m.in. RNA RNazy P, ktéry katalizuje reakcje hydrolizy oraz



2.2 Wybrane przyklady eksperymentalne 29

Diels-Alderaze (DAze), katalizujaca reakcje cykloaddycji substratow nie bedacych
nukleotydami [64, 67, 68].

Rybozymy typu hairpin biora udziat miedzy innymi w replikacji wirusa mozaiki
tytoniowej [28]. W trakcie jego namnazania tworzy sie tancuch komplementarny
do satelitarnego RNA, rybozym typu hairpin rozcina komplementarny tancuch
a nastepnie liguje go, tworzac w ten sposOb matryce, na podstawie ktorej
syntetyzowane sg potomne czasteczki RNA. Rybozymy typu hairpin moga znacznie
rozni¢ sie¢ miedzy soba budowa. Na rysunku 2.7 przedstawiono ogélny schemat
budowy dla tej grupy czasteczek RNA. Czes¢ aktywna katalitycznie pozostaje
niezmieniona i sktada sie z dwoch helikalnych ramion, na ktoérych znajduja sie
petle wewnetrzne, ztozone zawsze z takich samych nukleozydéw. W sktad pozostatej,
niekatalitycznej czesci moga wchodzié¢ rozne struktury drugorzedowe. Na przyktad
naturalna forma rybozymu typu hairpin wirusa mozaiki tytoniowej sktada sie z
czterech helikalnych ramion. Dwa z nich, z petlami wewnetrznymi, sa aktywne

katalitycznie, a dwa dodatkowe maja za zadanie przyspiesza¢ dziatanie rybozymu.
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Rysunek 2.7: Budowa rybozyméw typu hairpin. Linia kropkowana: cze$ci budowy
czasteczki, rozniace sie znacznie dla réznych rybozymdéw i mogace tworzyé¢ réznorodne
struktury drugorzedowe. Linia ciagla: gléwna czes¢ aktywna katalitycznie, zlozona
z dwoch helikalnych ramion, ktorych sktad nukleotydowy moze byé rézny. Na tych
ramionach znajduja sie¢ petle wewnetrzne, ktére zbudowane sa zawsze z takiej samej
sekwencji nukleotydowej i to w ich obrebie przeprowadzana jest wladciwa reakcja
katalityczna. Obszar, ktéry jest niezmienny dla réznych rybozyméw nalezacych do tej

samej grupy nazywa sie regionem konserwatywnym.



30 2 Cze$¢ literaturowa

W eksperymentach in vitro badano zaréwno naturalng forme rybozymu (2.8A),
jak i jego rézne modyfikacje. W formie naturalnej, po zajsciu reakcji katalitycznej
jedna z czeSci substratu pozostaje potaczona z rybozymem [15, 28, 69], co
uniemozliwia przylaczenie kolejnego substratu. Podobnie zachowuje sie uproszczona
forma rybozymu, w ktérej usuniete zostaly dwa ramiona nie zawierajace petli
wewnetrznych (2.8B) [70, 71]. Dalsza modyfikacja, dzieki ktorej obie czesci rozcietego
substratu odtaczaja sie, pozwala na odtworzenie rybozymu po reakcji rozcinania
i umozliwia przytaczanie kolejnego substratu [7, 11, 72, 73]. Taka forme nazywaé

bedziemy forma minimalna (2.8C).

MU

Rysunek 2.8: Modyfikacje rybozymu typu hairpin wykorzystywane w badaniach
pojedynczych czasteczek. Linig ciagla oznaczono regiony aktywnie katalitycznie, a linia
kropkowana obszary, ktore maja wplyw na szybko$¢ reakcji. Strzatkami zaznaczono
miejsce unieruchamiania (MU) czasteczki oraz miejsce ciecia (MC) ltaficucha. A)
Forma naturalna, B) forma uproszczona — pozbawiona ramion nie zawierajacych petli

wewnetrznych, C) forma minimalna, ktéra moze katalizowaé wielu obrotéw reakcji.

Rybozym  Tetrahymena  thermophila  katalizuje  wycinanie  intronéw
(niekodujacych fragmentéw) wiasnego ltancucha RNA. Nalezy on do grupy

duzych rybozyméw i sktada sie z wielu helis oraz petli wewnetrznych (rys. 2.9).

RNaza P odgrywa kluczowa role w dojrzewaniu konca 5 tRNA u bakterii [56],
archeowcow oraz u organizmoéw eukariotycznych [74]. RNaza P in vivo wystepuje w
postaci holoenzymu, tzn. w akcie katalitycznym wspotuczestniczy kofaktor biatkowy.
U bakterii kofaktor ten sktada sie z jednej czasteczki biatka, u archeowcéw z czterech,
natomiast u organizmoéow eukariotycznych z dziewieciu lub dziesieciu czasteczek
biatka [66]. W warunkach in vitro RNaza P wykazuje (w odpowiednim pH i w
obecnodci jonéw dodatnich) wladciwosei katalityczne nawet w nieobecnosci czesci
biatkowych. Co ciekawe, szybkos¢ reakcji prowadzonych przez rybozymy pochodzace

z organizmoéw eukariotycznych potrafi by¢ nawet do kilku rzedéw wielkosci nizsza
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Rysunek 2.9: Budowa rybozymu Tetrahymena thermophila.

niz w przypadku rybozyméw bakteryjnych [74]. Przyczyna tego moga by¢ réznice w
budowie miejsca przytaczania substratu u tych organizmoéw.

Innym ciekawym przyktadem rybozymu jest DAza, niewielki rybozym
katalizujacy cykloaddycje Dielsa-Aldera [64], ktérego schemat przedstawiono na
rys. 2.10. Reakcja ta polega na stereospecyficznym formowaniu sie wigzania
wegiel-wegiel miedzy antracenem (dien) i imidem kwasu maleinowego (dienofil).
Rybozym ten katalizuje wiec reakcje miedzyczasteczkowsa miedzy substratami nie
bedacymi czasteczkami RNA. W tym przypadku rola rybozymu jako katalizatora
jest zblizenie do siebie substratéw. Dzialanie DAzy jest inhibitowane przez

powstajacy produkt [68].

2.2.2 Faldowanie rybozymoéw

W dziataniu katalitycznym rybozyméw bardzo istotna jest odpowiednia struktura
trzeciorzedowa. Aby kontrolowaé¢ proces uzyskiwania zdolnosci katalitycznych
przez czasteczke biopolimeru, niezbedne jest zatem zrozumienie zaleznosci drogi
fatldowania od czynnikdéw zewnetrznych, takich jak stezenie jonéw, czy temperatura.
Dotyczy to zaréwno enzyméw RNA, jak i enzymoéw biatkowych. Warunkiem
poprawnego sfaldowania RNA jest obecnosé dodatnich jonéw metali (np. sodowych,

magnezowych), od ktérych stezenia =zalezy polozenie punktu poczatkowego
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MU

Rysunek 2.10: Struktura formy sfaldowanej Diels-Alderazy. Zaznaczono miejsce
unieruchomienia (MU), ktére stosuje sie w badaniach na poziomie pojedynczych

czasteczek.

fatldowania na powierzchni energii swobodnej. Punkt ten z kolei determinuje droge,
jaka czasteczka musi przeby¢, aby osiggnaé¢ stan natywny. Sfatdowane czasteczki
rybozymoéow wykazuja lokalng dynamike konformacyjna. Tak na przyktad w
czasteczce rybozymu typu hairpin potozenie helikalnych ramion fluktuuje pomiedzy
dwoma pozycjami. Konformacje, w ktorej ramiona zawierajace petle wewnetrzne
znajduja sie blisko siebie okresla sie mianem formy zwinietej (ang. docked), za$
konformacje, w ktorej ramiona te oddalone sg od siebie na pewng odlegtos¢ nazywa

sie forma rozwinieta (ang. undocked).

2.2.2.1 Rybozym Tetrahymena thermophila

Mechanizm fatldowania rybozymu Tetrahymena thermophila byt badany zaréwno
w eksperymentach dla zespoléw czasteczek [75, 76] jak i dla pojedynczych
czasteczek [8, 77, 78]. Stwierdzono, ze rybozym ten moze si¢ znajdowaé¢ w 3 stanach:
rozfaldowanym, niepoprawnie sfaldowanym i poprawnie sfaldowanym (natywnym).
Forma rozfaldowana charakteryzuje sie wydajnoscia FRET na poziomie £ = 0, 1;
sfaldowana niepoprawnie: E = 0,3; a poprawnie sfaldowana: F = 0,9. W
procesie fatldowania niezbedna jest obecnos¢ jonéw magnezowych, jednak potozenie
punktu startowego, a tym samym drogi faldowania zalezy przede wszystkim od
stezenia jonéw sodowych w roztworze. Dla wysokiego stezenia (> 250 mmol/dm?)
fatldowanie przebiega bardzo szybko do stanu natywnego, natomiast przy $rednim
stezeniu (150 — 250 mmol/dm?) obserwuje sie stan przej$ciowy, z ktérego czasteczka

moze przej$¢ do stanu natywnego, lub niepoprawnie sfaldowanego. Z kolei dla
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malego stezenia jonéw sodowych (< 150 mmol/dm?®) obserwuje si¢ na drodze
fatldowania, oprécz stanu przejsciowego, putapke energetyczna. Stwierdzono takze,
ze do poprawnego sfaldowania rybozymu nie jest konieczne wczedniejsze wytworzenie

struktury drugorzedowe;j.

Rybozym Tetrahymena thermophila, podobnie jak rybozym Hairpin, wykazuje
lokalne fluktuacje struktury. W badaniach na zespole czasteczek wyznaczono
stala réownowagowa zwijania (Kgoax = 7 =+ 3), stwierdzono, ze tworzenie
struktury trzeciorzedowej przebiega¢ moze réznymi drogami, a takze zaobserwowano
dhugo zyjace stany rozfaldowane. Badania pojedynczych czasteczek pozwolity na
wyznaczenie stalych szybkosci zwijania i rozwijania [8] oraz ksztaltu powierzchni
energii swobodnej faldowania [77]. Stata rozwijania otrzymana na podstawie
wynikéw eksperymentalnych wynosita (kungock = 1,62 40,08 s71) i zwijania (kqoac =
0,224 4+ 0,015 s7'), a stala réwnowagi zwijania (Kqoa = Kdock/Fundock = 7,2 £ 0,8
s71) [8].

2.2.2.2 Rybozym typu hairpin

Forma naturalng rybozymu hairpin jest tzw. struktura Holliday’a, w ktorej
dwa ramiona wyposazone w petle wewnetrzne znajdujg sie blisko siebie.
Wykazano jednakze, ze aktywno$¢ katalityczna moga wykazywaé¢ rowniez formy
zmodyfikowane, w ktorych ramiona nie zawierajace petli zostaly usuniete (rys. 2.8).
Sugeruje to, ze na przebieg reakcji najwazniejszy wplyw bedzie wywieraé pozycja
ramion posiadajacych petle. W celu zbadania jej kinetyki, przygotowano rybozym
oznakowany fluorescencyjnie na dwédch ramionach z petlami wewnetrznymi. W
eksperymencie zaobserwowano trzy rézne wydajnosci FRET. Wartosci wysoka (E =
0,81) i niska (£ = 0,15) odnosily sie odpowiednio do rybozymu w formie zwinigte;
i rozwinietej z przylaczonym substratem, natomiast wartos¢ posrednia (E = 0,38)
odpowiadata wolnemu rybozymowi. Stwierdzono tez, ze rybozym z przylaczonym

substratem wykazuje inng dynamike konformacyjna przed i po jego rozcieciu.

Badajac forme minimalna (rys. 2.8C), udalo sie wyznaczy¢ stala zwijania
rybozymu z nierozcietym substratem, ktorej warto$¢ byta taka sama jak ta
otrzymana w badaniach na zespole czasteczek (0,008 s™!). Stwierdzono jednak,
ze poszczegdlne czasteczki wykazujg rozne state rozwijania. Najwolniejsza stata
rozwijania (0,005 s71) zgadzala sie z wynikami otrzymanymi dla zespotu czasteczek.
W przypadku innych czasteczek obserwowane state szybkosci rozwijania odbiegaty

od tej wartosci, zaobserwowano jednak efekt pamieci: kazda czasteczka wykazywata
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tylko jedna, konkretng stala szybko$ci rozwijania, ktoéra nie zmieniala sie w
trakcie eksperymentu. Dla poréwnania, rybozym z rozcietym substratem wykazuje

L przy czym zaobserwowano réznorodnosé

stala szybkosci zwijania rowng 0,02 s~
kinetyczna stalej rozwijania. Tak wiec stata zwijania rybozymu z przylaczonym,
rozcietym substratem jest 2,5 razy wieksza niz stata zwijania rybozymu, do
ktorego przyltaczony jest nie rozciety substrat. Poréwnujac wyniki eksperymentalne
otrzymane dla formy minimalnej i naturalnej rybozymu stwierdzono, ze forma
minimalna wymaga dwa do trzy razy wiekszego stezenia jonoéw magnezowych, a
jej stata zwijania jest o trzy rzedy wielkosci mniejsza niz stata zwijania dla formy

naturalnej.

2.2.2.3 Inne uklady

Innym dobrym modelem do badan kinetyki faldowania jest domena katalityczna
RNazy P RNA z Bacillus Subtilis, poniewaz obszar jej energii swobodnej nie zawiera
putapek energetycznych [79]. Dodatkowo znaczny rozmiar pozwala na stosowanie
dla niej zasad faldowania duzych czasteczek RNA. W badaniach na poziomie
pojedynczych czasteczek potwierdzono wczedniejsze spostrzezenia o faldowaniu
z udziatem stanéw przejsciowych. Stwierdzono tez, ze na drodze faldowania
wystepuja trzy takie stany, a nie, jak przedtem uwazano, jeden. Warunki poczatkowe
(stezenie jonow dodatnich, pH roztworu) determinuja punkt startowy faldowania
na powierzchni energii swobodnej, wywierajac tym samym bezposredni wplyw na
droge fatldowania (tzn. dobér standéw przejsciowych ktére bedzie osiagaé czasteczka

w trakcie faldowania).

Wykorzystujac technike FRET pojedynczych czasteczek do badania DAzy
stwierdzono, ze jej faldowanie do formy aktywnej przebiega poprzez stan
przejsciowy. Czasteczki DAzy byly znakowane fluoresencyjnie, Cy3 i Cyb,
dzialajacymi odpowiednio jako donor i jako akceptor. Stan rozfaldowany stanowit
ktebek statystyczny, w ktorym nie wytworzyly si¢ jeszcze wigzania wodorowe
miedzy komplementarnymi parami zasad. Po dodaniu jonéw jednododatnich
(Na't) wytwarzala sie struktura drugorzedowa, zawierajaca czesci helikalne i petle
wewnetrzne. W ten sposob czasteczka osiggata stan posredni. Do utworzenia
prawidtowej struktury trzeciorzedowej (tzn. przejscia do stanu sfaldowanego)
konieczne byto dodanie do ukladu jonéw dwudodatnich, dzieki ktorym fragmenty

struktury drugorzedowej zaczynaly oddziatywac ze soba.
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E-S-ACy3 + G «+— G-E-S-ACy3 —
Cy3AG-E-S — E-S + GACy3
Rysunek 2.11: Mechanizm katalizy enzymu Tetrahymena thermophila dla
oligonukleotydowego substratu (S-A = CCCUCUA), do ktérego dolaczony jest

barwnik fluorescencyjny Cy3. Guanozyna (G) przylacza sie do rybozymu E, ktéry
katalizuje rozciecie substratu, a produkt (GACy3) oddziela si¢ od rybozymu.

2.2.3 Aktywno$¢ katalityczna rybozymoéw i jej sprzezenie z
dynamika konformacyjna

Badania spFRET pokazuja, ze poszczegélne czasteczki rybozymdéw réznia sie od
siebie pod wzgledem aktywnosci katalitycznej. Rozktady aktywnosci katalitycznej
rybozymoéw sa zgodne z wartosciami $rednimi uzyskanymi w badaniach zespoléw
czasteczek [7, 8]. Stwierdzono, ze w przypadku rybozyméw aktywno$é ta jest
najprawdopodobniej Scisle zwigzana z dynamikg konformacyjna, ktérej rybozymy;,
podobnie jak inne makroczasteczki biologiczne, ulegaja. Na przyktad dla rybozymu
typu hairpin dynamika ta polega na zmianie czesto$ci przejs¢ pomiedzy stanem

zwinietym i rozwinietym rybozymu, gdy przytaczony substrat ulega rozcieciu.

2.2.3.1 Rybozym Tetrahymena thermophila

Zbadano aktywnos$¢ katalityczng Tetrahymena thermophila dla pojedynczych,
unieruchomionych czasteczek [8]. Schemat reakcji jest przedstawiony na rysunku
2.11. Jako ze po rozcieciu produkt oznakowany barwnikiem fluorescencyjnym
oddziela si¢ od rybozymu, mozliwe byto okreslenie momentu rozciecia. Widoczne

byto ono jako nagle zmniejszenie intensywnosci fluorescencji.

Etapem limitujacym szybkos¢ jest etap rozcinania substratu. Zaleznos¢ szybkosci
rozciecia v od stezenia guanozyny |G| byta zgodna z réwnaniem Michaelisa-Menten
80], v = k[G]/(K1)2 + [G]), ze staly szybkosci rozcigeia k = 0,21 4+ 0,01 s™' i staly
Michaelisa-Menten K/, = 0,26 £ 0,04 mmol/ dm?. Wyniki te zgadzaly sie z tymi
otrzymanymi dla zespotu czasteczek, ktére wynosity kp.e = 0,21 £ 0,01 s71, a
Ky = 0,30 £ 0,05 mmol/dm?. Reakcja rozcinania zachodzita tylko wtedy, gdy
rybozym znajdowal sie w konformacji poprawnie zwinietej, dla ktérej wydajnosé
spFRET wynosita £ = 0,9.
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K off 5 kdock kcleav undo K'off
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Rysunek 2.12: Mechanizm katalizy formy minimalnej rybozymu typu hairpin. Do
czasteczki przylaczono dwa barwniki fluorescencyjne: Cy3 jako donor (zielony) i Cy5
jako akceptor (czerwony). (A) — wolny rybozym i przylaczajacy sie do niego substrat, (B)
rozwinigty rybozym z przylaczonym substratem, (C) zwiniety rybozym z przylaczonym
substratem, (D) zwiniety rybozym z rozcietym substratem, (E) rozwiniety rybozym z

rozcietym substratem, (F) wolny rybozym i uwolnione produkty.

2.2.3.2 Rybozym typu hairpin

Mechanizm aktywnosci katalitycznej formy minimalnej rybozymu typu hairpin
przedstawiono na rys. 2.12. Poniewaz poszczegolne etapy reakcji maja poréwnywalne
szybkosci, zaleznosei kinetyczne sa ztozone i wymagaja analizy numerycznej [7].
Wydajnos¢ FRET w stanie zwinigtym wynosi ok. 0,8, natomiast dla formy
rozwinietej ok. 0,15. Rybozym (zar6wno w formie minimalnej jak i naturalnej)
do ktorego przytaczony jest rozciety substrat wykazuje szybkie przejscia miedzy
stanami zwinietym i rozwinietym. Dzieki temu na podstawie trajektorii FRET
mozna okresli¢ doktadnie moment rozcigcia. Zjawisko to widoczne jest jako przejscie
z dlugotrwajacego stanu wysokiego FRET (E = 0,8) do szybkich fluktuacji
pomiedzy wartosciami E = 0,2 i 0,8. Obserwacja tego aktu katalitycznego
mozliwa jest na drodze posredniej, dzigki znajomosci dynamiki konformacyjnej
form rybozymu z przytaczonym rozcietym i nierozcietym substratem. Dla formy
minimalnej (rys. 2.8C) wyznaczono stala réwnowagi rozcinania K ~ 0,5, oraz
przedzial, 0,1 do 0,4 s7!, w ktérym miesci sie stala szybkosci rozcinania, a takze
analogiczny przedzial, 0,2 do 0,8 s7!, dla stalej ligacji [7]. Dla formy naturalnej
state rozcinania i ligacji wahaja sie wedtug réznych autoréw [28,; 69], miedzy 0,6 a

1 min~! dla stalej rozcinania i 18-21 min~! dla statej ligacji.

2.2.3.3 Inne uklady

Poréwnano kinetyke dziatania RNA RNazy P dla organizméw prokariotycznych

(bakterie, archeowce), jak i eukariotycznych [74, 81], w warunkach kiedy mozliwy
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jest tylko pojedynczy obrét reakcji. Stwierdzono, ze bez udzialu biatek, state
rozcinania przeprowadzanego przez rybozymy eukariotyczne (ludzki i G. lamblia)
wynoszg odpowiednio 2,6 x 107° i 3,5 x 107% min~!, podczas gdy prokariotyczny
RNA RNazy P przeprowadza proces rozcinania ze staly szybkosci 8,4 min~!.
Powodem tak duzych rozbiezno$ci moze by¢ fakt nieobecnosci w rybozymach
eukariotycznych fragmentow odpowiedzialnych za przylaczanie substratu, ktore
wystepuja w organizmach prokariotycznych. Po modyfikacji rybozymu bakteryjnego,
w ramach ktérej usunieto te fragmenty, stwierdzono, ze stala rozcinania zmniejszyta
sie, jednak tylko do wartoéci 2,5 x 10~2 min~!. Pozostaje wiec nadal réznica dwoch
rzedow wielkosci. Stwierdzono, ze najprawdopodobniej w wyniku ewolucji RNA

RNazy P coraz bardziej ,juzaleznial” sie od pomocy kofaktoréw biatkowych, choc

nawet u eukariotow nie utracit do konca swoich wlasciwosci katalitycznych.

2.2.4 Analiza danych w badaniach pojedynczych czasteczek
RNA

Przeglad metod statystycznej analizy danych w zastosowaniu do badan nad
pojedynczymi czasteczkami znalezé mozna w pracach [82, 83]. W enzymologii,
analiza danych pojedynczych czasteczek RNA polega czesto na analizie trajektorii
spFRET wykazujacych skoki pomiedzy stanami o réznej wydajnosci przeniesienia
energii fluorescencji £. Przy niskim poziomie szumu, liczbe stanéw FRET mozna w
prosty sposob okresli¢ wizualnie z wykresu trajektorii. Na tej samej zasadzie mozna
ustali¢ progi pozwalajace przypisa¢ zmierzone wartosci £ do poszczegdlnych stanow,
a nastepnie wyznaczy¢ dtugosci interwatow czasu przebywania w tych stanach. State
szybkosci przejs¢ pomiedzy stanami wyznacza sie analizujac histogramy czaséw
przebywania w poszczegélnych stanach FRET.

Wyznaczenie liczby standéw i rozdzielenie trajektorii na odcinki odpowiadajace
poszczegbdlnym stanom moga by¢ trudne, jesli szum eksperymentalny jest duzy,
jak ma to czesto miejsce w badaniach spFRET. W takim przypadku mozna
zastosowa¢ metody eliminacji szuméw, co skutkuje wygtadzeniem trajektorii
spFRET [13]. Pomimo tego, nie we wszystkich przypadkach udaje si¢ przy pomocy
analizy on-off okresli¢ szybkosci przej$¢ pomiedzy stanami bez przeprowadzania
dodatkowych doswiadczen [15] i weiaz poszukuje sie nowych metod statystycznej
analizy danych [84]. Interesujace mozliwosci daje modelowanie trajektorii spFRET

jako ukrytego procesu Markowa [52], lub modelowanie zliczen w kanatach donora
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jako modulowanych proceséw Poissona [21, 22, 23|, a nastepnie dopasowanie
metoda najwiekszej wiarygodnosci (ML). Metoda ML nie wymaga taczenia fotonow
w klasy w celu przeprowadzenia analizy. Dzieki temu unika si¢ usredniania
otrzymanych wynikéw 1 mozliwe jest zwiekszenie rozdzielczosci estymowania

parametrow kinetycznych.

2.3 Podsumowanie rozdziatu i wnioski

W niniejszym rozdziale przedstawiono przeglad najnowszej literatury dotyczacej
badan nad faldowaniem i wtadciwosciami katalitycznymi rybozyméw. Dzieki
zastosowaniu FRET pojedynczych czasteczek mozliwe byto odkrycie réznorodnosci
kinetycznej dla formy minimalnej rybozymu hairpin. Pozwolito takze stwierdzic,
ze niektore reakcje przeprowadzane przez rybozymy sa znacznie bardziej
skomplikowane, niz pokazywaly to badania dla zespotu czasteczek. W
przedstawionych przyktadach do analizy wykorzystywano dopasowania do
histograméw czaséw on-off, co nie pozwolito okresli¢ wartosci najszybszych przejsé
i konieczne bylo wprowadzanie modyfikacji w czasteczkach RNA. Zastosowanie
alternatywnych metod odzyskiwania parametréw kinetycznych pozwolitoby uniknaé

tego problemu i wydoby¢ wszystkie szybkosci zmian dla omawianego modelu.
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Spektroskopia pojedynczych czasteczek jest narzedziem dajacym duze mozliwosci
w badaniu zachowania pojedynczych makroczasteczek. Jak pokazano w rozdziale 2.2,
w przypadku rybozymoéw standardowa analiza on-off nie zawsze pozwala wydoby¢
wszystkie mozliwe informacje z przeprowadzonego eksperymentu ze wzgledu na
ograniczong rozdzielczos¢ czasowa i1 koniecznos¢ znalezienia optymalnej wartosci
progowej.

W  najnowszej literaturze pojawiaja sie doniesienia o wykorzystaniu
alternatywnych do on-off metod analizy danych, dzieki ktérym oszacowywaé
mozna parametry kinetyczne z wickszg rozdzielczo$cia. Sa to na przyklad
dopasowanie do histograméw FRET, ukryte modele Markova HMM (ang. Hidden
Markov Models) [52]. Metody te wymagaja jednak do przeprowadzenia analizy
danych w postaci trajektorii fluorescencji, co oznacza, ze zarejestrowane fotony
muszg by¢ przed analiza grupowane, wykorzystujac wybrane okno czasowe, a tym
samym cze¢sto uniemozliwiaja oszacowanie szybszych zmian w modelu. Istnieje
jednak metoda, nie wymagajaca obliczania trajektorii fluorescencji i opierajac sie
na dopasowaniu metoda najwickszej wiarygodnosci ML (ang. Mazimum Likelihood)

do trajektorii zliczen fotonéw [22].

Najlepsza metoda analizy to taka, ktéra pozwala z jak najwyzsza precyzja
i doktadnoscig oszacowa¢ parametry Kkinetyczne badanego modelu, majac
do dyspozycji jak najkrétsza trajektorie. Algorytm dopasowujacy powinien
zbiega¢ sie do minimum globalnego z punktow jak najbardziej oddalonych od
teoretycznych wartoéci parametréow. Dodatkowo w stosunkowo prosty sposéb
powinna istnie¢ mozliwos¢ odtwarzania parametréow kinetycznych dla modeli

bardziej skomplikowanych, niz 2-stanowy. Waznym aspektem jest tez mozliwos¢

39
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okreslenia najbardziej prawdopodobnego modelu kinetycznego dla poszczegdlnych
danych eksperymentalnych. Mozliwo$¢ zastosowania metody ML do estymacji
parametrow kinetycznych w eksperymentach spFRET nie byta dotad testowana
dla szerokiego zestawu parametréw. W takich badaniach wykorzystuje sie czesto
symulacje komputerowe metoda Monte Carlo. Symulowane sg dane o zadanych
parametrach, a nastepnie wykonywane jest dopasowanie. Taki eksperyment
powtarza sie wielokrotnie w celu okreslenia wlasciwosci statystycznych otrzymanych
wynikow.

Celem gléwnym niniejszej pracy jest okreslenie mozliwosci zastosowania
metody ML do estymacji parametréw i rozrézniania modeli kinetycznych

w eksperymentach FRET pojedynczych czasteczek.

W trakcie pracy poréwnywano wyniki otrzymane metoda ML z najczesciej
stosowang analizg on-off. Przy uzyciu przygotowanych programéw wykonywano
symulacje i dla wybranych modeli kinetycznych odtwarzano dane analogiczne
do tych otrzymanych w rzeczywistym eksperymencie. Jako algorytm symulacji
wybrano znakowane Markowsko modulowane procesy Poissona MMMPP (ang.
Marked Markov Modulated Poisson Processes). Nastepnie wykorzystujac te dane
analizowano je przy uzyciu metody najwiekszej wiarygodnosci (ML) w celu
odtworzenia parametréw modelu. Sprawdzano takze jak przedstawiatyby sie wyniki,

jesli do analizy wykorzystatoby sie fotony tylko jednego barwnika.

Cele szczegobltowe to:

1. Stworzenie i walidacja programéw do symulacji trajektorii zliczen fotonow o
dwoch réznych kolorach przy uzyciu algorytmu MMMPP, a takze programoéow
do analizy danych metoda on-off i ML. Programy uwzgledniaja modele o réznej
liczbie stanéw i skomplikowanosci, w dopasowaniu metoda ML istnieje takze

mozliwos¢ uwzglednienia warunku rownowagi szczegdtowej.

2. Okreslenie optymalnych i granicznych (czyli takich, poza ktérymi niemozliwe
jest odtworzenie modelu kinetycznego) parametrow eksperymentalnych,
ktore pozwalaja odzyska¢ parametry kinetyczne z eksperymentéw FRET
pojedynczych czasteczek dla badanych metod analizy migotania fluorescencji.

Badano zaleznos¢ jakosci dopasowania od takich czynnikéow jak:

e liczba zarejestrowanych fotonéw (od n = 10% do n = 5 x 10* fotonéw)

o dlugos¢ trajektorii mierzona liczba obserwowanych cykli
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e intensywnos¢ fluorescencji, rozumiana tutaj dwojako: jako liczba fotonow
danego barwnika emitowana w jednostce czasu w danym stanie IS oraz
jako sumaryczna liczba fotonéw (suma fotonéw pochodzacych od obu
barwnikéw) obserwowana w danym stanie I, gdzie I, to intensywnos¢,
s stan, natomiast ¢ oznacza kolor fotonéw fluorescencji. I¢ wahato sie
w przedziale od 0,2 do 80, a I, od 1 do 100.

e szybkos¢ zmian konformacyjnych k;; zmieniano w przedziale od wolnych
przejs¢ (k;; = 1) do szybkich (k;; = 100), jednostka byla odwrotnosé

czasu.

e rozdzielenie intensywnos$ci, dla modelu 2-stanowego rozumiane jako iloraz
intensywnosci nizszej (I;) do wyzszej (I,,) dla danego koloru barwnika.
I,/ I, zmienialo sie w przedziale od 0,2 (dobre rozdzielenie) do 0,8 (gdzie

intensywnosci w obu stanach sa do siebie bardzo zblizone.)
e r6zna liczba stanéw (2, 3, 4, 5)
e rézna topologia modeli (liniowe i cykliczne)

3. Stwierdzenie, jakie konsekwencje niesie ze soba wziecie do analizy fotonéw

tylko jednego koloru
4. Zbadanie wpltywu parametréw startowych dopasowania na jako$¢ estymat

5. Okreslenie mozliwosci rozrézniania modeli kinetycznych w eksperymentach

FRET
e wykorzystanie AIC oraz BIC oraz odpowiedZ na pytanie ktore z tych
kryteriéw jest bardziej wydajne
e rozréznianie pomiedzy modelami o réznej liczbie stanow
e rozroznianie modeli o takiej samej liczbie stanow, a réznej topologii, na

przyktad liniowe i cykliczne

6. Okreslenie optymalnych warunkoéw, jakie powinny by¢ zachowane
w eksperymencie, by zmaksymalizowa¢ prawdopodobienstwo poprawnego

odtworzenia parametréw kinetycznych.
Metodologia skupiata sie wokot trzech aspektow:

1. Praca analityczna, obejmujaca opracowanie na podstawie dostepnych

w literaturze informacji algorytmow symulacji danych oraz metod analizy.
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3 Cel i zakres pracy

Nalezalo wybra¢ optymalne dla rozpatrywanego problemu algorytmy,
ktore mialty zosta¢ zaimplementowane. Ta czes¢ pracy polegata takze
na zaplanowaniu parametrow przeprowadzanych symulacji tak, by byty
one jak najblizsze rzeczywistemu eksperymentowi. Jako przyktad wybrano
reakcje rybozyméw, poniewaz katalityczne RNA moze charakteryzowaé sie
stalymi kinetycznymi, ktore roznig sie miedzy soba nawet o kilka rzedow
wielkosci. Poszukiwano takze czynnikow, ktore sa wazne dla eksperymentu
i w jakikolwiek spos6b moga wpltywaé na jakos¢ dopasowania np. intensywnos¢

fluorescencji, dtugosé¢ trajektorii.

. Praca  programistyczna, w zakres ktérej wchodzi przygotowanie

programow i przeprowadzenie symulacji. Programy do symulacji wynikow
eksperymentalnych napisane zostaly w jezyku C++. Skrypty dopasowujace
stworzone sa przy uzyciu pakietu Scilab [85, 86|, niektére napisane sa
w jezyku C++. Przed przystapieniem do glownych symulacji zaréwno
programy symulacyjne, jak i dopasowujace poddane zostaly optymalizacji

i walidacji.

. Analiza statystyczna otrzymanych wynikow. W badaniach postugiwano sie

metoda Monte Carlo w celu zbadania zachowania i wtasciwosci statystycznych,
jakimi charakteryzuja sie¢ parametry, odzyskane przy wykorzystaniu
poszczegbdlnych metod analizy danych. Powtarzano kazdy eksperyment
wielokrotnie i obliczano wartosci $rednie, odchylenia standardowe, mediany,
kwartyle oraz rysowano histogramy i wykresy pudetkowe otrzymanych z
dopasowan wartosci. Analiza statystyczna ma odpowiedzie¢ na pytanie,
czy otrzymywane wyniki dopasowan sa obcigzone i jaki jest ich rozktad
statystyczny. Dla wieckszej przejrzystosci i czytelnosci w niniejszej pracy
skupiono sie gtéwnie na wartoéciach srednich i odchyleniach standardowych

otrzymanych wynikow.
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Materialy i metody

4.1 Symulacja danych

W niniejszym rozdziale przedstawiony zostanie algorytm MMMPP (ang.
Marked Markov Modulated Poisson Processes) znakowane Markowsko
modulowane procesy Poissona, ktéry postuzyl do symulacji trajektorii
czaséw miedzydetekeyjnych. Trajektorie te byly nastepnie wykorzystane

w celu odtworzenia parametrow modelu.

4.1.1 Teoria

Najprostszym modelem kinetycznym jest model 2-stanowy:

k12

Q=—=2 (4.1)

ko1

gdzie kis 1 kop, to stale kinetyczne przej$¢ miedzy stanami 1 i 2. Intensywnosci

fluorescencji w stanach 1 i 2 oznaczane beda odpowiednio jako I; oraz I5.

Symulacje danych przeprowadzano z wykorzystaniem MMMPP (ang. Marked
Markov Modulated Poisson Processes), znakowanych Markowsko modulowanych
proceséw Poissona [24, 25, 87]. Modele Markova poczatkowo stosowano w
automatycznym rozpoznawaniu mowy, w pozniejszych latach wykorzystano je takze

w innych dziedzinach [88, 89]. Stosujac teorie tancuchéw Markova do zjawiska zmian

43
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konformacyjnych w czasteczkach zaktada sie, ze makromolekuta biologiczna moze

znajdowad sie w jednym z m standw, a liczba stanow jest skonczona i policzalna.

Dynamika zmian miedzy stanami opisana jest przez macierz Q (nazywana takze
generatorem infinitezymalnym), zawierajaca elementy k;;. Jesli czasteczka w czasie
t znajduje si¢ w stanie ¢, to moze ona w przedziale czasu (t,t+ dt) " przeskoczy¢” do
stanu j # ¢ z prawdopodobiefnstwem réwnym k;;dt, lub tez moze pozosta¢ w stanie ¢
z prawdopodobienstwem 1 — 3. k;;dt. Niediagonalne elementy macierzy Q sa
dodatnie i przedstawiajg state przejs¢ miedzy poszczegdlnymi stanami. Natomiast na
diagonalnej k;; znajduje si¢ ujemna wartos¢ sumy catego wiersza (ki = — > Kij).
>jzi kij wyraza stala ucieczki ze stanu i, a 1/, ki; jest Srednim czasem
przebywania w danym stanie. Na rys. 4.1 przedstawiono schematycznie w jaki sposob

tworzy sie macierz kinetyczng na przyktadzie modelu 2-stanowego.

stan ‘ 1 2
1 - k’12 = Q - [
2 ko -

_k12 k12
k21 _k21

Rysunek 4.1: Przyklad tworzenia macierzy kinetycznej dla modelu 2-stanowego.

W eksperymentach spektroskopii fluorescencyjnej informacja o tym, w ktérym ze
stanow uktad sie w danym momencie znajduje zawarta jest w postaci rejestrowanych
fotonow. State szybkosci detekcji fotonéow w kazdym ze standéw przedstawiane
sa w postaci macierzy A, w ktorej na diagonalnej znajduja sie intensywnosci
fluorescencji I; dla stanéw ¢ = 1,...,m; a wszystkie niediagonalne elementy, to
zera. Kiedy badana czasteczka znajduje sie w stanie ¢ w momencie (¢,t + dt),
kolejne fotony generowane sa z prawdopodobienstwem réwnym I;dt. Czasy detekcji
kolejnych fotonow tg,t,...,t, tworza modulowane Markowsko Procesy Poissona
(MMPP), ktore sa wykorzystywane do modelowania trajektorii zliczen fotonéw dla

pojedynczych, unieruchomionych czasteczek.

Wykorzystujac MMPP mozliwe jest takze generowanie trajektorii czaséw
miedzydetekcyjnych dla dwoch kolorow barwnikéw. W takim przypadku moéwi
sic o MMMPP (ang. Marked Markov Modulated Poisson Processes), znakowanych
Markowsko modulowanych proceséw Poissona. Zaktada sie wtedy, ze informacja o
danym stanie zawarta jest w dwoch kanatach detekcji fluorescencji: kanale donora
(D) i akceptora (A). Otrzymuje sie wtedy nowsg informacje o stanie uktadu, a jest nia
kolor wyemitowanego fotonu. Zdefiniowa¢ wiec mozna dwie macierze intensywnosci:

AP dla donora i A* dla akceptora. Model kinetyczny mozna zapisaé¢ tak jak
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przedstawiono na rownaniu 4.2. Model 2-stanowy jest wtedy opisany 6 parametrami:

dwoma statymi szybkosci i 4 intensywnosciami fluorescencji.

b k12 Db
= (4.2)
1 kj21 2

gdzie [ P oraz [ {* oznaczaja intensywnosci fluorescencji donora i akceptora w stanie

pierwszyn, a I oraz I3* intensywnosci donora i akceptora w stanie drugim.

Przyklad macierzy AP oraz A* dla modelu 2-stanowego przedstawiono na

rys. 4.2.

AD: AA:

0
0 IP

* 0
0 I

Rysunek 4.2: Przyklad macierzy intensywnosci A dla modelu 2-stanowego. Na
diagonalnej znajduja sie intensywnoéci fluorescencji poszczegdlnych barwnikéw w

kolejnych stanach.

Dla eksperymentéw dwukolorowych prawdopodobienstwo wyemitowania fotonu
jest téwne (IP +I)dt. Prawdopodobienistwo zarejestrowania wyemitowanego fotonu
w kanale donora wynosi PP = IP/(IP + I?), natomiast prawdopodobiefistwo

zarejestrowania fotonu w kanale akceptora jest réwne P = 1—PP. Kazde pojawienie

sie fotonu opisane jest dwoma parametrami: czasem detekcji ¢; oraz kolorem fotonu

c¢; = D albo A.

4.1.2 Przyktad symulacji

Program do symulacji MMMPP napisany zostat w jezyku C++ 1 nosi
nazwe gen_BMAP. Pobiera on dane modelu i symuluje trajektorie czaséw
miedzydetekcyjnych. Przy wywotaniu nalezy podaé¢ nazwe pliku zawierajacego
parametry modelu. Wyniki symulacji zapisywane sa w pliku SimulationOutput.tzt.
Domyélna dlugosé trajektorii, to 10° fotonéw. Istnieje takze mozliwo$¢é podania
dhugosci trajektorii w momencie wywotania programu. Ponizej przedstawiono
w jaki sposob przebiega generacja 10* fotonéw dla eksperymentu 2-kolorowego,
2-stanowego (4.3). Jako jednostke czasu przyjeto ms.
1

10 ——= 40

B2 (43)

W powyzszym schemacie u géry podano intensywnos$é fluorescencji donora, a

na dole intensywnos¢ fluorescencji akceptora w danym stanie. I tak w stanie 1
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1 akceptora ]{* = 40 ms™~!, natomiast w stanie 2

intensywno$¢ donora IP = 10 ms™
intensywnoéci donora i akceptora wynosza odpowiednio: IP = 40 ms™!, akceptora
I = 10 ms™!, a kig = kyy = 1 ms™'. W tym przypadku macierz kinetyczna

i macierze intensywnosci wygladaja nastepujaco:

-1 1 10 0 40 0
Q= . AP= Y .
1 -1 0 40 0 10

Aby wykonaé¢ symulacje w pierwszej kolejno$ci nalezy przygotowaé plik

SimulationParameters.tzt:

BMAP-EM Parameter Estimation Output M = 2, N = 2

D[OI[i]1[j1 | j=0 | j=1

___________ b
i=0 | -51.000000 | 1.000000 |
i=1 | 1.000000 | -51.000000 |
D[11[i]1[j1 | j=0 | j=1 |
___________ e e e
i=0 | 10.000000 | 0.000000 |
i=1 | 0.000000 | 40.000000 |
D[21[i1[j1 | j=0 | j=1 |
___________ g
i=0 | 40.000000 | 0.000000 |
i=1 | 0.000000 | 10.000000 |

zawierajacy informacje o liczbie stanéw (V) oraz koloréw (M), a takze macierze
A°, oznaczane w programie jako macierze D|c], gdzie ¢ oznacza kolor fotonéw. Dla

modelu 2-stanowego ¢ = [1, 2]. Plik SimulationParameters.trt zawiera takze macierz:

D[0] = Q- 3. D[] (4.4)

Nastepnie wywotuje sie program symulacyjny gen_BMAP, podajac jako parametry
plik zawierajacy macierze oraz sumaryczng liczbe fotonow, jaka ma by¢ symulowana
(parametr s). Wywolanie programu dla tego przypadku bedzie wygladato

nastepujaco:




S N
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./gen_BMAP SimulationParameters.txt -s10000

W wyniku symulacji otrzymuje sie plik tekstowy o nazwie SimulationOQutput.tzt,

ktorego czes¢ przedstawiono ponizej:

.000252
.000880
.009040
.001136
.002654
.003407
.010152
.024843
.003877
.012945

O O O O O O O O o o
[ e = S S B S

Pierwsza kolumna zawiera czasy miedzydetekcyjne, czyli czasy, jakie uptynety
pomiedzy detekcjg poszczegdlnych fotondéw w eksperymencie komputerowym, druga
natomiast zawiera informacje o kolorze danego fotonu, czy jest to foton donora (1),

czy akceptora (2).
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4.2 Estymacja parametrow kinetycznych

W tym rozdziale przedstawiono, w jaki sposob przebiega estymacja

parametrow kinetycznych z wykorzystaniem ML i analizy on-off.

4.2.1 Metoda najwiekszej wiarygodnosci (ML)
4.2.1.1 Teoria

W analizie metoda najwiekszej wiarygodnosci (ML) korzystano bezposrednio z
trajektorii czasow miedzydetekcyjnych i numerycznie maksymalizowano funkcje
wiarygodnosci (4.5). Sposéb numerycznej maksymalizacji funkcji wiarygodnosci
prezentowany byl w kilku publikacjach [24, 90, 91]. W niniejszej pracy
maksymalizacje przeprowadzano przy uzyciu pakietu ip2bmap, ktéry zostat
napisany przez Lindemanna [90] do modelowania ruchu pakietéw internetowych.
Dla wybranych zestawéw parametrow wyniki otrzymane przy wykorzystaniu
oprogramowania opartego na ip2bmap poréwnywano z dopasowaniami wykonanymi
przy uzyciu pakietu HiddenMarkov w jezyku R, napisanym przez Harte i dostepnym
na http://cran.at.r-project.org/web/packages/HiddenMarkov. Wyniki bytly
porownywalne. Program zostat przystosowany do rozpatrywanego tutaj problemu i

zoptymalizowany.

Oznaczmy X (t) jako stan uktadu, ktory determinuje czesto$¢ pojawiania sie
fotonéw w czasie t i X, k£ > 0, oznaczmy jako stan uktadu bezposrednio po
rejestracji k-tego fotonu X, = X(tx). Wtedy X = i , jezeli zliczenie nastapito,
kiedy uktad znajdowat sie¢ w ¢ -tym stanie. Niech Y}, &k > 0 bedzie czasem pomiedzy
pojawieniem sie (k — 1)-szego i k-fotonu, Y, = tp — tr_1, Yo = 0. Kluczowym
spostrzezeniem, z ktérego korzysta sie, aby wyprowadzi¢ wzér na wiarygodnosé
zaobserwowanej sekwencji czaséw detekcji fotonow jest fakt, ze funkcja dwodch

zmiennych {(Xy, Y;); k > 0} jest odnawialnym procesem Markova.

Warto tutaj zwrdci¢ uwage, ze stany X w momencie ¢, (momencie pojawienia
sie k-tego fotonu) nie sa znane. Funkcja wiarygodnosci dla trajektorii zliczen fotonow
charakteryzujacych sie roznymi kolorami (g, o), (t1,¢1), ..., (s, c,) zapisana jest

WZzZOre1nal:
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L=p™ ﬁ{exp (Q—A)At] A*}1 (4.5)

k=1
gdzie Py = [P, Pini | P jest wektorem liniowym opisujacym poczatkowy
rozktad tancucha Markova, a 1 jest wektorem jedynkowym 1 = [1,1,...,1]%.
Prawdopodobienstwa znalezienia sie ukltadu w danym stanie w czasie ty zalezg od
wartosci Py, czynnik exp [(Q — A)Aty)] determinuje prawdopodobiefistwa przejscia
pomiedzy stanami, bez rejestracji fotonow w czasie Aty. Prawdopodobienstwo
detekcji fotonu w czasie t;, przedstawia macierz A. Pomnozenie catosci przez macierz
jedynkowa 1 jest suma wszystkich opisanych wczeéniej czynnikow na konkretne
stany w czasie f;. Analogiczne wyrazenie bylo stosowane przez Kou [92] dla
trajektorii op6Znienia fotondéw pojedynczej czasteczki oraz Gopich i Szabo [22] dla
dwukolorowych trajektorii fotonow.

Opisang powyzej procedure mozna z powodzeniem stosowaé¢ w przypadku modelu
2-stanowego oraz modeli liniowych, poniewaz mozna w ich przypadku jednoznacznie
okresli¢ prawdopodobienstwo przebywania w danym stanie bezposrednio ze statych
szybkosci zmian pomiedzy stanami.

W niniejszej pracy badano takze mozliwo$¢ wykorzystania metody ML do
estymacji parametréw kinetycznych modeli 3- i 4- stanowych, zaréwno liniowych (L),

jak i cyklicznych (C). Na rys. 4.3 przedstawiono modele kinetyczne rozpatrywane w
rozdziatach 5.2, 5.3 1 5.4.

3L : k12 : ko3 : AL c k12 @ ko3 e k34 @
ko1 k32 k21 k32 kas

k12

3C Qe——2—sm 4C )
ka1 k21
ka3

3)

34

Rysunek 4.3: Schematy 3- i 4- stanowych modeli kinetycznych, ktore sa rozpatrywane w
niniejszej pracy. Litera “L” oznaczane beda modele liniowe, natomiast litera “C” modele

cykliczne.

Dla modelu 3L stosunek pradwopodobienstw przebywania w stanach, ktére
moga po sobie nastepowaé¢ wyglada tak, jak przedstawiono w dwoch pierwszych
rownaniach we wzorze 4.6, dodatkowo zatozy¢ nalezy, ze uktad w danym momencie

znajduje sie w ktoryms z trzech stanéw, stad dodaé nalezy rownanie 3 we wzorze 4.6.
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P ka
P2 k12
Py _ ks (4.6)
P3 k23

P+ P+ P=1

Rozwiazujac powyzsze réwnanie otrzymuje sie prawdopodobienstwa przebywania

w danym stanie, wyrazone przy pomocy statych szybkosci:

P — ka1 kso
=
kaiksa + kogkia + ki2kso
P — k12kso (4.7)
9 = .
kaiksa + kogkio + ki2kso
12K23
Py

- kaiksa + kogkia + ki2kao

Natomiast dla modelu 3C nalezy wzia¢ pod uwage jeszcze jedna zalezno$é:

przejécia pomiedzy stanami 11 3 (uktad réwnan 4.8)

Bk

Py ki

Bk

Py ks (4.8)
B

Py ks

PA+P+P=1

W celu rozwigzania powyzszego rownania konieczne jest uwzglednienie warunku

réwnowagi szczegbétowej [93] w postaci:
ki2kazks1 = ka1ki3ksa

Przyjmujac, ze
_ kagkozks

k3o =
ko1kas
otrzymano rozwigzanie:
_ ka1 ks
koiksi + kigksi + kaikis

P 12K31 4.9
? kaiksy + kioksi + koikis (4.9)
21K13

- koiksi + kigksi + kaikis

P

Ps

Stosujac warunek roéwnowagi szczegotowej zaktada sie, ze w stanie rownowagi
P{%ki; = Pj%;q, przy czym P jest rozktadem réwnowagi stanéw takich ze P*1Q =

0. Warunek réwnowagi szczegdtowej [94] moze byé przedstawiony wzorem:

diag(P*)Q = [diag(P*)Q]" (4.10)
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gdzie diag(P°®) jest diagonalng macierzy zawierajacej elementy Pr4, a AT to
transponowana macierz A. W standardowym algorytmie EM warunek rownowagi
szczegOtowej nie jest wziety pod uwage. W celu jego zaimplementowania
wprowadzono nastepujace poprawki w kazdym kroku iteracyjnym: po pierwsze,
estymaty Q 1 P otrzymywane sa wedlug algorytmu Rydena [24]. Nastepnie

obliczana jest macierz

Q, = {diag(P*")Q + [diag(P*)Q]"} /2 (4.11)

Macierz statych przejs¢, z uwzglednieniem warunku rownowagi szczegdlowej

otrzymuje sie w nastepujacy sposob:

Q = [diag(P*?)] ' Qs (4.12)
gdzie A7, to macierz odwrotna do macierzy A.

Powyzszy zabieg wymusza otrzymanie modelu zachowujacego warunek
rownowagi szczegdtowej po dopasowaniu i przybliza go do wlasciwego minimum,
algorytm dopasowujacy te wlasnie parametry bierze jako parametry startowe do

kolejnego kroku iteracyjnego.

4.2.1.2 Przykltad

W analizie ML jako dane do dopasowania wykorzystuje sie bezposrednio plik
otrzymany z symulacji metodg MMMPP. Program nosi nazwe em BMAP i napisany
jest w jezyku C++. Program pobiera dane w postaci pliku SimulationOutput.tat,
otrzymanego w wyniku symulacji oraz plik z parametrami startowymi dopasowania
InputParameters.tzt, nalezy takze podac liczbe standéw w modelu oraz ile koloréw
barwnikéw bylo symulowanych. W przypadku przedstawionych tu badan, w
wiekszosci przypadkéw bylo to 2 (donor i akceptor). Mozna takze zdefiniowaé
warunek zakonczenia dopasowania oraz maksymalng liczbe iteracji, jaka ma by¢

wykonana.

Przyktadowo dla dwukolorowego eksperymentu, dla modelu 3-stanowego

i maksymalnej liczby iteracji rownej 5000 program nalezy wywotaé¢ poleceniem:
./em_BMAP -N3 -M2 -n5000 SimulationOutput.txt

Samo dopasowanie polega na wykorzystaniu rachunku macierzowego. Program

korzysta z macierzy intensywnosci oraz statych przejéé: D[m][i|[j], gdzie m =
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1,... M oznacza macierze zawierajace intensywnosci dla konkretnych stanow,
D0][i][j]] = Q — Xm_, A™. W kazdej iteracji obliczana jest warto$¢ funkcji
wiarygodnosci, a zakonczenie dziatania algorytmu dopasowujacego nastepuje, gdy
zmiany kazdego elementu w konkretnych elementach macierzy D pomiedzy iteracja
u— 11 u sa mniejsze od zadanego parametru e (dla przedstawianych tu wynikéw

e = 10%). W kodzie programu wyglada to nastepujaco:

for (UINT m = 0; m <= _MaxBatchSize; m++)
{
for (UINT i~= 0; i~< _StateNo; i++)
{
for (UINT j = 0; j < _StateNo; j++)
{
if (abs(D01d [m][i]1[j1) > 0.0)
{
RelDiff = abs((D01d[m]l[il[j] - DNew[m][il([jl)) / abs(D01d[m]l[il[j1);
MaxRelChange = max(MaxRelChange, RelDiff);
}
AbsDiff = abs((D01d[m][il[j] - DNew[m][il[jl));
MaxAbsChange = max(MaxAbsChange, AbsDiff);
if (abs ((D01d[m][i]J[j] - DNew[m]J[i]l[jl)) > _Epsilon) {IsConv = false;}

_MaxBatchSize, to liczba koloréw fotonéw fluorescencji, D01d [m] [i] [j] - stan
macierzy D po u — 1 iteracji, DNew[m] [i] [j] - stan macierzy D po u-tej iteracji. W
linii 14 program sprawdza, czy zostal osiaggniety warunek zakonczenia dopasowania
(r6znica pomiedzy parametrami macierzy D jest mniejsza od wartosci progowej €).
Jezeli nie, dopasowanie trwa dalej. Jesli natomiast warunek zostanie spelniony,
dopasowanie konczy sie i wyniki zapisywane sg do plikow. Program zapisuje
otrzymane w wyniku dopasowania parametry: intensywnosci (diagonalne macierzy
D[m][7][j] dla m#0) oraz state przej$é¢ (niediagonalne elementy macierzy D[0][i][5]).
Zapisywana jest takze liczba iteracji, po ktorej zakonczylo sie dopasowanie oraz
wartos$¢ funkeji wiarygodnosci dla otrzymanych parametréw. Ponizej przedstawiono
plik wynikowy dla czterech dopasowan intensywnosci akceptora dla modelu

2-stanowego (4.3)

38.803981 9.865109 7 23493.8662
40.118872 10.112122 10 23520.0702
41.293537 10.199432 10 23849.3602

39.495205 10.321648 9 23646.3362
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W pierwszej i drugiej kolumnie znajduja sie wyniki dopasowan intensywnosci
akceptora dla stanu pierwszego i drugiego, w trzeciej kolumnie znajduje sie
informacja o liczbie iteracji, po ktérych algorytm dopasowujacy zbiegt sie, czwarta

kolumna przedstawia wartosci funkcji wiarygodnosci dla poszczegdlnych dopasowan.

4.2.2 Analiza on-off
4.2.2.1 Teoria

W pierwszym etapie analizy on-off konieczne jest obliczenie trajektorii fluorescencji
i trajektorii FRET. W tym celu trajektorie czaséw detekcji, uzyskang w wyniku
symulacji dzielono na przedzialy o wybranej dtugosci. Przedziat taki nazywac
bedziemy oknem czasowym (h). Nastepnie zliczano ile fotonéw danego koloru
zarejestrowano w kolejnych przedziatach. Okno czasowe musi by¢ na tyle mate, by
intensywnosci fluorescencji w réznych stanach nie usrednialy sie, ale jednoczesnie
na tyle szerokie, by obserwowa¢ kilka fotonow kazdego z barwnikow w danym
oknie. Po dokonaniu wyboru szerokosci okna czasowego i obliczeniu trajektorii
fluorescencji donora i akceptora obliczano trajektorie FRET. Nastepnie wybierano
wartos¢ progowa E, = (Eon + Eof)/2, rozdzielajaca trajektorie FRET na okresy
o wysokiej (on) wydajnosci FRET (E > E,) i okresy o niskiej (off) wydajnosci
FRET (£ < E,). Kolejne czasy przebywania w stanach on i off sa zmiennymi
losowymi o rozktadach zaleznych od mechanizmu zmian konformacyjnych. W celu
wyznaczenia statych szybkosci przejsé¢, do histogramu czaséw on i off dopasowywano
krzywe wynikajace z modelu zmian konformacyjnych, w najprostszym przypadku
jest to krzywa wyktadnicza (Ae™*). Otrzymuje sie w ten sposéb stale kinetyczne
ucieczki ze stanéw on i off (kon 1 ko), bedace odwrotno$ciami srednich czaséw
przebywania w kazdym ze stanéw (7,, 1 7o). Warlantem tej metody jest
dopasowywanie modelu do kumulatywnych histograméw czaséw on i off [13, 14].
W przypadku, gdy mierzone intensywnosci charakteryzuja sie duzymi odchyleniami
i wartosci intensywnos$ci w réznych stanach naktadaja si¢ na siebie, mozliwe jest

przeprowadzenie wygladzania trajektorii [13, 95].

Obliczano dwie trajektorie fluorescencji, a z nich trajektorie FRET, a nastepnie
przeprowadzano analize. Mozliwe bylto takze przeprowadzenia analizy globalnej

wykorzystujac trajektorie donora, akceptora i FRET. Wiadomo bowiem, ze k2 =

A _ 1.FRET D _ 1.A _ 1.FRET
kon - kon y & kon - koff - koff .
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4.2.2.2 Przyktad

Wykonano symulacje trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych dla modelu
przedstawionego w réwnaniu 4.3, dla n = 5 x 10* fotonéw. Dopasowania metoda
on-off wykonywano przy pomocy skryptu pakietu Scilab [85, 86]. Skrypt o nazwie
on_off _analysis.sce jako dane wejsciowe pobiera plik SimulationOutput.txt z
trajektoria czaséw miedzydetekcyjnych (rys. 4.4A) oraz szerokosé okna czasowego h.
Nastepnie oblicza na podstawie danych trajektorie fluorescencji donora i akceptora
(rys. 4.4B). Dla omawianego przypadku h = 0,22. Nastepnie, przy uzyciu podane;
wartosci progowej (w tym przypadku bylo to 0,5) trajektoria FRET byta dzielona
na stany on i off (rys. 4.4C). Skrypt posiada takze mozliwo$¢ automatycznego

obliczenia optymalnej warto$ci progowe;j.

A B C
©
S —
N “”
czas czas
D
N koff
_9
&
S
czas - - Cczas

Rysunek 4.4: Przyklad analizy on-off. A) Trajektoria czaséw miedzydetekcyjnych,
otrzymana w wyniku symulacji, i podzielona na okna czasowe, wedtug ktérych oblicza
sie trajektorie fluorescencji B). C) trajektoria FRET obliczana na podstawie trajektorii
fluorescencji, z zaznaczonym progiem rozdzielajacym stany o réznej wartosci FRET (linia

fioletowa). D), E) histogramy czaséw on i off z dopasowanymi krzywymi wykladniczymi.

Obliczano histogramy czasow przebywania w stanach on i off i dopasowywano
krzywe wyktadnicze (rys. 4.4D, E), dzieki czemu odzyskiwane sa stale kinetyczne

ucieczki z konkretnych stanow. Wyniki dopasowan zapisywane byty do plikow.
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4.3 Statystyczna analiza danych

W tym rozdziale przedstawiona bedzie metodologia eksperymentéw
komputerowych, ktére =zostaty przeprowadzone w celu zbadania
wiladciwosci  statystycznych parametrow estymowanych przy uzyciu
metody najwiekszej wiarygodnosci (ML) oraz poréwnaniu jej z analiza
on-off. Przedstawione zostanie w jaki sposéb w nastepnych rozdziatach
badane beda wtasciwosci statystyczne omawianych metod analizy
danych. Opisany takze bedzie sposéb prezentacji wynikéw dopasowan

uzywany w nastepnych rozdziatach.

Symulowano trajektorie czasow miedzydetekeyjnych wykorzystujac MMMPP
dla modeli z rézna liczba stanéw m. Uzyskane w wyniku symulacji trajektorie
wykorzystywano jako dane do analizy w celu odzyskania parametréw modelu.

W  pierwszym etapie eksperymentow jako parametry startowe do dopasowan
stosowano parametry uzyte w symulacji. Kazdy eksperyment komputerowy
powtarzany byt 103 razy, a dopasowane parametry (l;;ij, fz) byty zapisywane. Schemat

postepowania w trakcie eksperymentow przedstawiono na rys. 4.5

1000 powtdrzen

ANALIZA
STATYSTYCZNA

SYMULACJA DOPASOWANIE

Rysunek 4.5: Schemat przedstawiajacy sposéb prowadzenia eksperymentéw

komputerowych, ktérych wyniki przedstawiono w niniejszej pracy.

W celu ujednolicenia sposobu prezentacji, estymowane parametry poddawane
byty normalizacji przez podzielenie ich przez wartosci uzyte w symulacji. Skalowane
parametry oznaczane beda jako k;; = lAcij Jkij, v = I;/1;. Zaznaczyé takze nalezy,
iz zaréwno state kinetyczne jak i intensywnosci maja jednostki odwrotnosci czasu.
Dzigki skalowaniu przedstawiane w niniejszej pracy parametry sa bezwymiarowe, co
czyni wyniki dopasowan bardziej ogélnymi.

Analiza statystyczna dokonywana byla poprzez obliczenie wartosci $rednich (u),

odchylen standardowych (o), minimalnych i maksymalnych wartosci otrzymanych
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parametr 1 o min | max | Qul | med | Qu3
/,]13 1,000 | 0,007 | 0,976 | 1,021 | 0,995 | 1,000 | 1,005
Li\ 1,001 | 0,016 | 0,950 | 1,050 | 0,990 | 1,000 | 1,012
LI2) 0,999 | 0,015 | 0,951 | 1,044 | 0,989 | 0,999 | 1,009
LQA 1,000 | 0,007 | 0,974 | 1,019 | 0,995 | 1,000 | 1,005
K19 1,003 | 0,055 | 0,839 | 1,193 | 0,966 | 1,001 | 1,038
Ka1 1,004 | 0,051 | 0,843 | 1,188 | 0,967 | 1,005 | 1,039
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Rysunek 4.6: Przyktad analizy statystycznej dla 10% dopasowan metoda ML dla modelu

4.3, n = 5 x 10* fotonéw. U géry: tabela statystyk otrzymanych estymat, posrodku:

histogramy warto$ci dopasowanych, na dole: wykres pudetkowy otrzymanych dopasowan.

We wszystkich przypadkach przedstawiono wartosci znormalizowane.
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estymat, a takze median 1 kwartyli. W celu graficznego przedstawienia
rozrzutu wynikéw wykonywano histogramy otrzymanych parametrow oraz wykresy
pudetkowe. Przyktadowsg statystyke dla dopasowania metodg ML do modelu 4.3, dla

trajektorii o dtugosci n = 5 x 10* fotonéw przedstawiono na rys. 4.6.

W  niniejszym opracowaniu, w celu uzyskania wiekszej klarownosci
i przejrzystosci prezentacji, oparto si¢ gltownie na wartosciach $rednich oraz

odchyleniach standardowych.

Analogicznie przeprowadzano analize danych dla modeli 3- i 4- stanowych.
Poniewaz jako parametry startowe dopasowania podawano parametry uzyte w
symulacji, nalezy zakladac¢, ze otrzymane w tej czesci eksperymentéw wyniki sa
najlepszymi jakie jest mozliwos¢ otrzymac.

W nastepnym etapie badan sprawdzano, jak na jako$¢ estymat wpltywa wartoscé
parametrow startowych podanych do algorytmu dopasowujacego. Przeprowadzano
symulacje wybranego modelu, o okreslonych parametrach, nastepnie wielokrotnie
uruchamiano dopasowanie do tych samych danych, ale z réznymi parametrami
startowymi, coraz bardziej oddalonymi od tych stosowanych do symulacji trajektorii

czasoOw miedzydetekeyjnych.
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4.4 Rozréznianie modeli kinetycznych

W tym rozdziale oméwiono w jaki sposob rozrézniano modele kinetyczne.
Przedstawiona bedzie metodologia eksperymentéw komputerowych oraz
kryteria AIC oraz BIC, ktére postuzyly do wyboru najbardziej
prawdopodobnego sposréd proponowanych modelu kinetycznego.
Przedstawione takze zostanie, w jaki sposéb w rozdz. 5.4 prezentowane

beda wyniki dotyczace rozrézniania modeli kinetycznych.

4.4.1 Teoria

Na tym etapie badan do danych dopasowywane byly modele inne, niz te
uzyte w symulacji. Rozréznianie modeli mozliwe bylto tylko dla analizy metoda
ML. Jako wynik dopasowania metoda ML otrzymywano pliki z informacja o
dopasowanych intensywnosciach i stalych kinetycznych, liczbe iteracji, po ktérych
algorytm zbiegt sie, a takze koncowa wartoscia funkcji wiarygodnosci, bedaca
oszacowaniem jakosci dopasowania parametréw do danych eksperymentalnych.
Dzigki temu, biorac pod uwage warto$é¢ funkeji wiarygodnosci z dopasowan réznych
modeli do konkretnych danych eksperymentalnych, mozna okresdli¢ najbardziej
prawdopodobny sposrod proponowanych model uktadu. W miare zwiekszania sie
liczby stanéw w dopasowywanym modelu, a co za tym idzie takze stopni swobody
uktadu dopasowywanego funkcja wiarygodnosci wykazuje tendencje, by przyjmowac
wigksza wartos¢ dla modeli bardziej skomplikowanych, co moze skutkowa¢ wyborem
niepoprawnego, bardziej skomplikowanego modelu. 7Z tego powodu niemozliwe
jest okreslenie, ktory model jest najbardziej prawdopodobny tylko na podstawie
wartosci funkeji wiarygodnosci. Rozwiazanie tego problemu mozna znalezé biorac
pod uwage oprocz funkcji wiarygodnosci takze liczbe dopasowywanych parametréw.
Akaike zaproponowal nastepujaca modyfikacje wartosci funkcji wiarygodnosci w celu
wyeliminowania wptywu liczby parametréw na ocene dobroci dopasowania [29].
Kryterium informacyjne Akaikego, AIC (ang. Akaike Information Criterion) mozna

zapisa¢ wzorem:

AIC = —2InLL + 2p (4.13)
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gdzie:
LL - warto$¢ funkcji wiarygodnosci dla dopasowanego modelu, p - liczba
dopasowywanych parametrow.

Dla danej trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych lepszy jest ten model, dla
ktorego wartos¢ AIC, opisana wzorem 4.13 jest mniejsza. Podobne kryterium, to BIC
(ang. Bayesian Information Criterion) [30] bierze ono pod uwage nie tylko wartos$é
funkcji wiarygodnosci oraz liczbe parametrow, ale takze wielko$¢ proby, czyli w tym

wypadku liczbe fotonéw w trajektorii czaséw miedzydetekeyjnych n (4.14).

BIC = —2InLL +plnn (4.14)

Kryteria AIC i BIC byly wykorzystane w rozréznianiu modeli kinetycznych
w pracach [96] oraz [97].

W niniejsze] pracy eksperyment rozrézniania modeli dla danego zestawu

parametréw powtarzany byt 10% razy, a otrzymane wyniki byly zapisywane.

Schemat, wedtug ktorego przeprowadzano symulacje przedstawiono na rys. 4.7.

SYMULACJA DOPASOWANIE WYBOR
WYBRANEGO| —> [ ROZNYCH [—> MODELU
MODELU MODELI (AIC | BIC)

100 powtdrzeh

model 1

model 2 AlC
model 1 del 3
mode BIC

Rysunek 4.7: Schemat przedstawiajacy sposob, w jaki postepowano w eksperymentach

rozrézniania modeli kinetycznych
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4.4.2 Przyktad

Symulowano model 3L (4.15)

0,5
70 Lo a0 272 10
10 <—— 40 =—— 70

4.1
0,5 1 (4.15)

Do otrzymanej trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych dopasowywano modele 2,
3L, 3C, 4L, 4C oraz 5L. Wyniki przedstawiono w tab. 4.1 i na rys. 4.8. Wartos¢
funkcji wiarygodnoéci przy dopasowaniu do modelu 2-stanowego jest zdecydowanie
mniejsza od tych otrzymanych dla pozostatych modeli. Mozna wiec wykluczy¢ model
2-stanowy jako najbardziej prawdopodobny. Natomiast pozostate wartosci LL sa do
siebie zblizone, a najwieksza z nich charakteryzuje sie model 4C, niewiele nizsza
wartoscia LL charakteryzuje sie model 5L (tab. 4.1 i rys. 4.8A). Wynika to z faktu,
ze w modelach tych dopasowywanych jest najwiecej parametréw (odpowiednio 16
i 18), a przez to tatwiej jest dopasowa¢ model do danych, poniewaz dostepnych
jest wiecej stopni swobody. Bazowanie wiec w rozroznianiu modeli kinetycznych
na wartosci funkcji wiarygodnosci powoduje, ze uprzywilejowane beda modele
bardziej skomplikowane. Aby wyeliminowaé efekt uprzywilejowania modeli z wiekszg
liczbg parametréw, mozna zastosowaé¢ na przyktad kryteria AIC lub BIC. Jak to
przedstawiono w tab. 4.1 i na rys. 4.8B, zastosowanie zaréwno AIC, jak i BIC

pozwolito na wybér poprawnego modelu jako najbardziej prawdopodobny.

Tabela 4.1: Wartoéci funkcji wiarygodnosci oraz AIC i BIC, kiedy symulowano model 3L
(zaznaczony na zielono) i dopasowywano modele 2, 3L, 3C, 4L, 4C, 5L. Modele wybrane

jako najbardziej prawdopodobne pogrubiono.

model | L. par. LL AIC BIC
2 6 138784,8 | -277557,6 | -277504,6
3L 10 140374,6 | -280729,2 | -280641,0
3C 12 140374,8 | -280725,5 | -280619,7
4L 14 140377,6 | -280727,3 | -280603,8
4C 16 140378,3 | -280724,6 | -280583,5
5L 18 140378,1 | -280720,2 | -280561,4
Powtérzono  eksperyment  rozrézniania modeli dla  przedstawionego

przyktadu (4.15) 10° razy i na rys. 4.9 przedstawiono
warto$ci BIC dla dopasowan modeli 2- 3L i 4L.

histogramy otrzymanych
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Rysunek 4.8: Przyklad rozrézniania modeli (A) z wykorzystaniem funkeji wiarygodnosci
oraz (B) AIC (zielony) i BIC (czarny). Symulowano model 3L i do otrzymanych danych
dopasowywano modele 2, 3L, 3C, 4L, 4C oraz 5L. Podkre$lono model symulowany, a

kétkiem zaznaczono model wybrany jako najbardziej prawdopodobny.
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Rysunek 4.9: Histogramy wartosci BIC dla 10% eksperymentéw rozrézniania modeli,

gdy symulowany byl model 3L, a dopasowywane byly modele 2-stanowy (czerwony),
3L (zielony) oraz 4L (niebieski). Na rysunku przedstawiono wartosci BIC tylko z tych
eksperymentéw, dla ktérych algorytm dopasowujacy zbiegt sie. W przypadku dopasowania
modeli 2 i 3L jest to 10 wartoéci, a w przypadku 4L: 475 wartosci.

Dla dopasowania modelu 4-stanowego nie we wszystkich przypadkach algorytm
dopasowujacy zbiegt sie po 10* iteracjach. Histogram sporzadzono tylko z wartosci
BIC, dla ktoérych dopasowanie zakonczyto sie sukcesem, dlatego tez histogram
wartosci BIC dla modelu 4-stanowego (niebieski) obliczony byt dla mniejszej
proby. 7 histogramu na rys. 4.9 wida¢ jednak wyraznie, ze biorac pod uwage
rozrzut statystyczny wartosci BIC z serii eksperymentéw mozna z do$é¢ duza
doktadnoscia rozdzieli¢ wartosci BIC dla modelu 2-stanowego od tych dla modeli
3- i 4- stanowych. Nie ma natomiast mozliwosci rozréznienia wartosci BIC dla
dwoch pozostatych modeli. Analogicznie wyglada to dla AIC. Niemniej jednak
przygladajac sie dopasowaniom réznych modeli do tych samych danych (rys. 4.10),

w kazdym przypadku réznice pomiedzy wartosciami BIC dla poszczegdlnych modeli
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dopasowywanych do danej trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych utrzymuja sie na
podobnym poziomie. R6znig si¢ natomiast miedzy sobg bezwzglednymi wartosciami

BIC.

-2.78e+05 B

IC

M .2.8e+05[ h

-2.82e+05 b
| 1

2 3L AL

Rysunek 4.10: Wartosci BIC dla 10 eksperymentow, gdzie symulowany byt model

3-stanowy liniowy i dopasowywane modele 2-, 3-, 4-stanowe liniowe.

Obliczono wiec dla kazdego eksperymentu warto$¢ ABIC = BIC - BIC,,.
W przypadku rozpatrywania ABIC model wybrany ma warto$¢ ABIC = 0. Wartosci
ABIC dla pozostatych modeli sa wieksze. Na rys. 4.11 przedstawiono wartosci
érednie i odchylenia standardowe dla 10® eksperymentéw rozrézniania modeli.
Wartosci ABIC otrzymane dla dopasowania modeli 2- i 4- stanowych nie naktadaja
sie na siebie i réznice w ABIC sg wieksze, niz rozrzut statystyczny dopasowan
dla danego modelu. Mozna wiec wykluczyé¢ wpltyw losowosci na wynik rozrozniania

modeli.
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Rysunek 4.11: Wartosci érednie i odchylenia standardowe ABIC dla symulacji modelu
3-stanowego i dopasowania modeli 2- 3- i 4- stanowych, gdzie wszystkie dopasowania

zbiegly si¢ po mniej, niz 10? iteracji.



Rozdziat 5

Wyniki

5.1 Model 2-stanowy

5.1.1 Wplyw zarejestrowanej liczby fotonéw

W tym rozdziale przedstawiono jak na jako$¢ estymowanych parametrow
dla modelu 2-stanowego wplywa liczba zarejestrowanych fotonow.
Sprawdzono wptyw zaréwno ogoélnej liczby fotonéw w trajektorii n,
jak 1 liczby fotonow, przez ktére reprezentowany jest konkretny stan
(I, = IP+ I}t i I, = IP + I3). Stosunek intensywnosci nizszej do wyzszej

w kazdym kolorze pozostawat staty i wynosit I[P /IP = I/I2 =1: 4.

5.1.1.1 Wyniki dla eksperymentéw 2-kolorowych

Symulowano trajektorie czaséw miedzydetekcyjnych dla modelu 2-stanowego:

1 |

Migotanie donora i akceptora bylo symetryczne (IP? = I oraz IP = I{),

rozna byta natomiast sumaryczna intensywno$¢ w kazdym stanie i wynosita od
I, = I, = 1do I, = I, = 50. Dhugoéci trajektorii wahaty sie w zakresie n = 10 do
n =5 x 10*. Nalezy pamictaé, ze w tak zaprojektowanym eksperymencie dla danej

liczby fotonéw w trajektorii ulegaja zmianie dwa parametry. Po pierwsze zmienia

63
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sie intensywno$¢, ktora niesie ze soba informacje odnosnie tego, w ktérym ze stanéw
uktad sie w danym momencie znajduje. Przy niskich intensywnosciach (I = 1), kiedy
k1o = ko1 = 1, szybko$¢ detekeji fotonow jest taka sama jak szybkosé przeskokow
uktadu pomiedzy stanami. Wtedy jeden stan jest reprezentowany srednio przez jeden
foton. A zatem informacja na temat stanu jest niewielka. Natomiast dla tych samych
statych szybkosci, kiedy I = 50, na jeden stan obserwuje sie srednio 50 fotonow i
w tych warunkach informacja o stanie jest wieksza, a wiec jako$¢ dopasowanych
parametrow powinna sie polepsza¢. Drugim ze zmieniajacych si¢ parametréw, przy
roznych intensywnosciach i takiej samej sumarycznej liczbie fotonéw jest liczba
obserwowanych cykli. Przez cykl rozumie sie tutaj przeskok ze stanu pierwszego
do drugiego i z powrotem, a wiec liczba cykli oznacza $rednig liczbe pojawien sie
kazdego ze stanoéw w trajektorii. W tabeli 5.1 przedstawiono srednig liczbe cykli dla

zaprezentowanych w tab. 5.2 parametrow.

Tabela 5.1: Liczba cykli dla eksperymentéw dwukolorowych, dla réznych wartosci 1P +

I} = 1P + I = I oraz diugosci trajektorii n.

I |[n=10° | n=5x10° | n=10* | n =5 x 10*
1 500 2500 5000 25000
5 100 500 1000 5000
10 50 250 500 2500
50 10 50 100 500
100 5 25 50 250

W omawianym modelu state kinetyczne sg identyczne i obie przyjmuja wartosé
kis = ko = 1. Sredni czas przebywania w danym stanie jest réwny odwrotnosci
sumy wszystkich statych szybkosci ucieczki z tego stanu (7; = 1/ 3, kij). Sredni
wiec czas przebywania w kazdym ze stanéw wynosi 7; = 1. W takim przypadku
srednia liczba fotonéw przypadajaca na dany stan jest rowna intensywnosci w tym
stanie. Dla takiego przypadku érednia liczba cykli (przeskokéow ze stanu 1 do 2 i
z powrotem) moze by¢ obliczona ze wzoru: n/21, czyli dzielac liczbe fotonéw w
trajektorii przez srednia liczbe fotonéw przypadajaca na cykl (I; + I = 21).

Tabela 5.2 przedstawia wartosci srednie i odchylenia standardowe dla stalych

kinetycznych z 10® dopasowan. Kilka rzeczy wartych jest zauwazenia.

1. We wszystkich przedstawionych przypadkach dla danej intensywnosci

odchylenia standardowe dopasowanych parametrow zmniejszaja si¢ w miare
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Tabela 5.2:

Wartoéci

$rednie

i odchylenia standardowe

z 103

skalowanych

dopasowanych statych szybkosci dla modelu 2-stanowego o réznych dlugosciach trajektorii

i intensywnosciach, z wykorzystaniem dwoch koloréw barwnikéw.

@é@ I n=10* |n=5x10%| n=10" | n=>5x10*
=08 ;p=02] [ 115(068) | 100(024) [ 101 (0.15) [ 1001 (0.065
[A=02 I} =08 kot | 1,00 (0,65) | 1,02 (0,24) | 1,00 (0,16) | 1,003 (0,063

P=a =1 [ [se|103(029)] 100 (0.12) | 1007 (0.087) | 1000 (0.040
A=1 I =4 kot | 1,04 (0,29) | 1,01 (0,12) | 1,006 (0,088) | 0,999 (0,038
=g =2 [ [ x| 103(029)] 101 (012) | LOL(0.08) | 099 (0.087
[A=2 M =8 kot | 1,02 (0,29) | 1,00 (0,12) | 1,00 (0,08) | 1,000 (0,038
1P =40 ;=10 | [ ma | 108 (041) | 101 (0.07) | 10L(0.12) | 1008 (0.055
A =10 I} =40 ka1 | 1,06 (0,43) | 1,01 (0,17) | 1,00 (0,12) | 1,004 (0,051
P=s0 =20 | | L16(060) | 103(0:23) | L01(0.16) | 1000 (0.070
A =20 I} =80 kot | 1,16 (0,63) | 1,02 (0,23) | 1,01 (0,16) | 0,999 (0,069

wydluzania trajektorii, np. dla I = 5 wahajg sie w przedziale od ok. 29% dla
n = 10? do ok. 4% dla n = 5 x 10%.

. Dla niskich intensywnosci (I = 1, co przy statych kinetycznych réwnych
1 oznacza, ze Sredni czas przebywania w danym stanie jest poréwnywalny
z czasem pomiedzy pojawieniem sie poszczegdlnych fotonéw) mozliwe jest
odtworzenie parametréw dla dtuzszych trajektorii (n = 10* oraz 5 x 10?
fotonéw), informacja o stanie jest w tym przypadku mata, duze jest natomiast
probkowanie: 5000 i 25000 cykli. Odchylenia standardowe 10° dopasowan
wynosza ok. 15% dla n = 10* i ok. 6,5% dla n = 5 x 10%.

. Dla najkrotszej trajektorii (n = 10%) fotonéw i najnizszej intensywnosci
(I =

estymowanych parametréw w gére o ok. 10%, a rozrzut statystyczny byt

1) oraz najwyzszej intensywnosci (I = 100) obserwowano obciazenie

znaczny i wynosit ok. 60%.

. Poréwnujac I = 1 oraz I = 5, zwigkszanie intensywnosci w kazdym przypadku,
przy niezmiennej dhlugosci trajektorii, powoduje polepszenie otrzymanych
wynikéw (np. dlan = 5x 103 odchylenia standardowe zmniejszaja sie z ok. 24%
do ok. 12%), natomiast poréwnujac I = 10 i I = 50 obserwuje sie pogorszenie
statystyki wynikéw dla wszystkich dtugosci trajektorii (np. dla n = 5 x 103
odchylenie standardowe rosnie z ok. 12% do ok. 17%).
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Na wyniki dopasowan wptywaja dwa parametry: liczba fotonéw reprezentujacych

dany stan oraz liczba cykli. Nalezy pamietac, ze ze wzrostem intensywnosci przy

stalej dtugosci trajektorii maleje liczba cykli.

Tabela 5.3:

dopasowanych intensywnosci dla modelu 2-stanowego o réznych diugosciach trajektorii

Wartosci

érednie i odchylenia standardowe z 103

i intensywnoséciach, z wykorzystaniem dwdch koloréw barwnikow.

skalowanych

@#@ I n=10" | n=5x10° | n=10* n=5x 10*
P =038 P 11,05 (0,20) | 1,005 (0,077) | 1,005 (0,052) | 0,999 (0,021)
P =02 ) P10,96 (0,52) 0,97 (0,24) 1,00 (0,16) 0,997 (0,066)
Ir =0,2 10,89 (0,52) 1,00 (0,23) 0,99 (0,16) 1,000 (0,067)
I} =08 | 1,03 (0,21) | 1,010 (0,082) | 1,000 (0,052) | 1,001 (0,021)
P =4 P 11,004 (0,081) | 1,000 (0,035) | 1,002 (0,025) | 1,001 (0,011)
P =1 . 210,99 (0,19) | 0,995 (0,087) | 0,998 (0,062) | 1,000 (0,028)
It =1 10,99 (0,20) | 1,005 (0,087) | 1,001 (0,061) | 0,999 (0,027)
I} =4 3t | 1,008 (0,081) | 1,002 (0,034) | 0,999 (0,025) | 1,000 (0,011)
P =38 (P 1,005 (0,067) | 1,002 (0,029) | 1,000 (0,021) | 1,0010 (0,0089)
P =2 10 2| 1,00 (0,15) | 1,000 (0,067) | 1,000 (0,048) | 0,999 (0,021)
It =2 11,00 (0,16) | 0,994 (0,067) | 0,997 (0,046) | 1,000 (0,022)
I} =38 3t | 1,000 (0,065) | 1,000 (0,028) | 1,000 (0,021) | 1,0002 (0,0091)
IP =40 P 11,001 (0,055) | 1,001 (0,024) | 1,000 (0,016) | 1,0001 (0,0072)
P =10 0 10,99 (0,12) | 1,001 (0,048) | 1,000 (0,035) | 1,001 (0,016)
I* =10 11,00 (0,12) | 1,000 (0,051) | 0,999 (0,035) | 0,999 (0,015)
I} =4 3 | 1,004 (0,057) | 0,999 (0,024) | 1,000 (0,016) | 1,0001 (0,0071)
IP? =80 (P 10,998 (0,057) | 1,000 (0,023) | 1,000 (0,016) | 1,0000 (0,0079)
P =20 100 2| 1,00 (0,11) | 1,001 (0,047) | 1,001 (0,036) | 1,000 (0,014)
I =20 11,00 (0,12) | 0,997 (0,048) | 1,001 (0,034) | 1,001 (0,015)
I} =80 3t | 1,000 (0,056) | 1,000 (0,023) | 1,000 (0,016) | 1,0001 (0,0069)
Dla I = 1 obserwowana liczba fotonéw na jeden stan jest mata (Sredni czas

pomiedzy fotonami jest réwny $redniemu czasowi przebywania w tym stanie).

Uzyskuje sie wiec z pomiaru niewielkg informacje na temat tego, w ktorym

stanie uktad si¢ w danym momencie znajduje. Z tego powodu dla n = 10% (500

cykli) otrzymuje sie wynik obciazony, a odchylenie standardowe wynosi ok. 68%.

Wydtuzenie trajektorii do n = 10% (obserwuje sie ok. 5000 cykli) pozwala odzyskiwaé
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wyniki nie wykazujace obciazenia i z akceptowalnym rozrzutem statystycznym,
ok. 15%.

Zwiekszajac intensywnos¢ do I = 5 uzyskuje sie wieksza informacje na temat
stanu uktadu, poniewaz Sredni czas pomiedzy fotonami jest 5 razy mniejszy od
sredniego czasu przebywania w danym stanie i nastepuje rejestracja srednio 5
foton6w na stan. Dla n = 103, pomimo obserwacji ok. 100 cykli (mniej, niz dla
I = 1) poprawiaja si¢ wyniki w stosunku do I = 1 dla tej samej liczby fotonéw
w trajektorii: warto$¢ srednia nie jest obcigzona, a odchylenie standardowe wynosi
ok. 30%. Akceptowalne wyniki, tj odchylenie standardowe ok. 12% otrzymuje sie dla
I =5 juz przy n = 5 x 10% fotonéw (500 cykli). Srednia liczba fotonéw na stan
wynoszaca 5 jest dostatecznie wysoka, by z duza doktadnoscia odtworzy¢ parametry
modelu.

Utrzymujac dlugos¢ trajektorii na tym samym poziomie i zwiekszajac
intensywnos¢ do I = 50 zwigksza sie informacje na temat danego stanu - $rednio 50
fotonéw na stan, zmniejsza sie natomiast liczbe obserwowanych cykli (np. do 10 dla
n =10%1i I = 50). Wtedy otrzymuje sie wynik z 16% obciazeniem i 60% rozrzutem
statystycznym. Tym razem wzrost liczby fotonéw na stan nie rekompensuje
zmniejszenia liczby cykli w trajektorii, co skutkuje wiekszym rozrzutem wynikéw
dopasowan.

Nalezy jednak pamietac¢, ze rozpatrywany byt przypadek, kiedy zwigkszano
intensywnos¢ utrzymujac sumaryczna liczbe fotonéw na stalym poziomie. Natomiast
dla takiej samej liczby cykli, zwiekszajac intensywnosé w danym stanie (jednoczesnie
zwiekszajac catkowita liczbe fotonow), uzyskuje sie wyniki dopasowan z mniejszymi
odchyleniami standardowymi. Odchylenia standardowe dla k2 z tab. 5.2
przedstawiono graficznie na rys. 5.1. Dla kazdej dtugosci trajektorii optymalna liczba
obserwowanych fotonéw na stan wynosi 5 do 10. Wynika z tego kolejny wniosek,
a mianowicie, ze dobierajac intensywnos$¢ fluorescencji, majac do dyspozycji matg
liczbe fotonow nalezy wzia¢ po uwage, ze optymalna szybkos¢ emisji fotonéw w
danym stanie powinna by¢ 5 do 10 razy wyzsza od Sredniej stalej ucieczki z tego

stanu.

W tab. 5.3 przedstawiono wartosci srednie oraz odchylenia standardowe
intensywnosci  dla  powyzszych  eksperymentéw. Dla  kazdego zestawu
parametrow estymaty intensywnosci charakteryzuja sie mniejszymi odchyleniami
standardowymi, niz estymaty statych kinetycznych. W miare podwyzszania

intensywnosci, dla danej dtugodci trajektorii estymaty intensywnosci charakteryzuja
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sie coraz mniejszymi odchyleniami standardowymi (rys. 5.1), np. dla n = 103 oraz
I = 1 odchylenie standardowe wynosi ok. 20% dla wyzszych (I¢ = 0,8) i 52% dla
nizszych (I¢ = 0,2) intensywnosci, natomiast dla I = 100 wynosi 5,7% dla nizszych
(I¢ = 20) i ok. 11% dla wyzszych (I* = 80) intensywnosci. Poréwnujac I = 50 oraz
I = 100 nie obserwuje sie juz poprawienia jakosci estymat intensywnosci dla danej

dhugosci trajektorii.

0.2~ *
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Rysunek 5.1: Odchylenia standardowe r15 oraz (D dla réznych intensywnogci w danym
stanie. Kolorami oznaczono rézng diugoéé trajektorii: 103 - czarny, 5 x 103 - czerwony,

10% - zielony, 5 x 10* - niebieski.

5.1.1.2 Wyniki dla eksperymentéw 1-kolorowych

Wykonano symulacje i dopasowania dla takich samych zestawow parametréow, lecz
dla eksperymentu jednokolorowego. Rejestrowano migotanie jednego tylko barwnika,
liczba fotonéw w trajektorii byla réwna sumarycznej liczbie fotonéw donora i
akceptora w eksperymentach dwukolorowych. Oznacza to, ze w eksperymentach
1-kolorowych obserwowano dwukrotnie wieksza liczbe cykli. Wyniki dopasowan

przedstawiono w tab. 5.4 oraz tab. 5.5.

Poréwnujac wyniki otrzymane w eksperymentach jednokolorowych oraz wyniki
dopasowan dla eksperymentéw dwukolorowych mozna wyciagnaé¢ nastepujace

wnioski.

1. W kazdym przypadku intensywnosci dopasowuja sie z mniejszym rozrzutem

statystycznym, niz state kinetyczne.

2. Dla niskich intensywnosci, w ktorych s$rednia szybkos¢ emisji fotonow
danego koloru jest mmniejsza od Sredniej szybkosci zmian pomiedzy stanami,

odchylenia standardowe dla eksperymentow 1-kolorowych sg wyzsze, niz te
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Tabela 5.4: Wartoéci $rednie i odchylenia standardowe stalych szybkoéci z 103
skalowanych dopasowanych stalych szybkosci dla modelu 2-stanowego, eksperyment

1-kolorowy o réznych dtugosciach trajektorii i intensywnosciach.

@?@ n=10 |n=5x10| n=10" | n=>5x 10"
=02 | s [ 1,04 (0,68) | 1,00 0,33) | 1,011 (0,22) [ 0,999 (0,067)
L=08 | ro | 1,07 (0,83) | 1,03 (0,35) | 1,012 (0,22) | 1,004 (0,081)

Li=1 | sp | 1,05(0,39) | 1,01 (0,16) | 1,004 (0,10) | 1,001 (0,047)
Li=4 | #y | 1,04 (0,40) | 1,00 (0,16) | 1,009 (0,11) | 1,001 (0,050)
=2 | #p | 1,03(0,30) | 1,00 (0,12) | 1,007 (0,088) | 1,001 (0,039)
L=8 | s | 1,02(0,32) | 1,00 (0,13) | 1,007 (0,092) | 1,003 (0,041)
L =10 | sy | 1,06 (0,33) | 1,01 (0,13) | 1,004 (0,096) | 1,001 (0,042)
L=40 | ko | 1,05 (0,33) | 1,01 (0,14) | 1,003 (0,097) | 1,001 (0,045)
L =20 | ke | 1,13 (047) | 1,03 (0,17) | 1,02 (0,13) | 1,000 (0,051)
L=80 | ko | 1,05(0,39) | 1,01 (0,16) | 1,00 (0,12) | 1,001 (0,054)

Tabela 5.5: Wartoéci érednie i odchylenia standardowe z 103 skalowanych dopasowanych
intensywnosci dla modelu 2-stanowego, eksperyment 1-kolorowy o réznych ditugosciach

trajektorii i intensywnosciach.

1

®<—T)@ n =103 n=>5x10? n = 10* n=>5x10%
L=02 | | 0,852 (0,658) | 0,976 (0,350) | 0,081 (0,231) | 1,001 (0,071)
L=08 | 1| 1,096 (0,397) | 1,021 (0,119) | 1,006 (0,072) | 1,002 (0,023)
L=1 |u | 0969 (0277) | 0,989 (0,122) | 1,000 (0,081) | 1,000 (0,037)
L=4 || 1,013 (0,100) | 1,000 (0,043) | 1,001 (0,031) | 1,000 (0,013)
L=2 | w0994 (0,173) ] 0,995 (0,074) | 1,000 (0,053) | 1,000 (0,024)
L=8 || 1,003 (0,072) | 0,998 (0,031) | 1,001 (0,021) | 1,001 (0,010)
L=10 | 4 | 0,996 (0,095) | 1,001 (0,042) | 0,999 (0,028) | 1,000 (0,013)
L=40 |1 | 1,005 (0,044) | 1,001 (0,019) | 1,000 (0,014) | 1,000 (0,006)
I, =20 | || 1,002 (0,084) | 1,000 (0,036) | 1,001 (0,026) | 1,000 (0,012)
L=80 |1 | 1,002 (0,041) | 1,001 (0,017) | 1,000 (0,013) | 1,000 (0,006)

dla eksperymentéow 2-kolorowych (np. dla Iy = 0,2, [ = 0,8 oraz [ = 1,
dla n = 10* odchylenia standardowe stalych szybkosci dla eksperymentu
1-kolorowego wynosi ok. 22%, natomiast dla eksperymentu 2-kolorowego

ok. 15%). Wprowadzenie drugiego koloru zwieksza prawdopodobienstwo
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pojawienia sie¢ fotonu, a tym samym powoduje, ze ilos¢ informacji o stanie

uktadu jest wieksza.

3. Gdy szybkos$¢ emisji fotonow jest wieksza od szybko$ci zmian pomiedzy
stanami (IP + I = ID + I} = 50), odchylenia standardowe stalych szybkosci
dla eksperymentu dwukolorowego rosna i staja si¢ wyzsze od tych otrzymanych
dla jednego koloru (np. dla I; = 20, I, = 80 oraz I = 100, dla n = 10?
odchylenia standardowe dla eksperymentu 1-kolorowego wynoszg ok. 13%,
natomiast dla eksperymentu 2-kolorowego ok. 16%). Ma to zwiazek z faktem
zmniejszenia obserwowanej liczby cykli. Kiedy obecny jest tylko jeden barwnik,
na cykl (przeskok ze stanu pierwszego do drugiego i z powrotem) przypada
srednio 50 fotonéw, natomiast gdy pojawia sie drugi barwnik, na cykl przypada
100 fotondéw. Przy takiej samej sumarycznej liczbie fotonéw zmniejsza sie o

potowe liczba obserwowanych cykli.

4. Poréwnujac I = 10 dla przypadku 1-kolorowego i I = 5 dla przypadku
2-kolorowego rozpatruje sie sytuacje, gdzie w eksperymencie 1- i 2- kolorowym
liczba fotonéw na cykl jest réwna i wynosi 10. Poréwnujac takie same dhugosci
trajektorii obserwuje sie porownywalne odchylenia standardowe odtworzonych
wartoéci parametréow (np. odchylenia standardowe dla n = 5 x 10% wynosza
ok. 12% dla obu przypadkéw).

Nalezy wiec tak dobiera¢ parametry, by intensywnos$¢ byta na tyle wysoka,
by $redni czas miedzy pojawianiem si¢ fotonéw byt kréotszy od sredniego czasu
przebywania uktadu w danym stanie, innymi stowy szybko$¢ emisji fotondéw
powinna by¢ wigksza od szybkosci zmian miedzy stanami. Nalezy pamigtac,
ze wydhuzenie trajektorii moze pozwoli¢ na estymacje poprawnych parametréw
przy nizszej intensywnosci, poniewaz wielko$¢ obserwowanej proby (liczba cykli)
zrekompensujg zmniejszanie si¢ intensywnodci, czyli informacji na temat danego
stanu. Intensywnos$¢ powinna by¢ jednak na tyle niska, by obserwowac jak najwicksza
liczbe cykli. Dzigki takiemu zabiegowi liczebnos¢ proby cykli jest mozliwie
najwieksza, a probkowanie poszczegdlnych stanow wystarczajace do poprawnego
odtworzenia parametréow kinetycznych. Takze w eksperymencie jednokolorowym
obserwuje si¢ pogorszenie jakosci dopasowan statych kinetycznych dla zbyt wysokiej
(100 fotonéw na cykl) intensywnosci w stosunku do obserwowanej liczby cykli,
a optymalna intensywnosé, to 2 i 8 w stanach 1 i 2 (rys. 5.2), natomast w

eksperymencie 2-kolorowym wynosi 5-10.
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Rysunek 5.2: Odchylenia standardowe k12 oraz ¢; dla réznych intensywnosci w danym
stanie w eksperymencie 1-kolorowym. Kolorami oznaczono rézng diugoéé trajektorii: 103

- czarny, 5 x 103 - czerwony, 10 - zielony, 5 x 10* - niebieski.

5.1.1.3 Poréwnanie metody ML i analizy on-off

Wykonano takze dopasowania metodg on-off dla parametréow przedstawionych w
tab. 5.2 oraz 5.3. Pierwszym etapem byto dobranie optymalnej wielkosci okna
czasowego w celu sporzadzenia trajektorii fluorescencji donora i akceptora. Wielkosé
okna czasowego wahata sie od niskich wartosci (b = 0,1) do duzych, réwnych
sredniemu czasowi przebywania w danym stanie (h =1). Dlal =1, =5 oraz [ =10
niemozliwe byto dobranie takiegj szerokosci okna czasowego i progu, by odtworzy¢
prawidlowe parametry. Na rys. 5.3 przedstawiono trajektorie fluorescencji donora
i akceptora oraz trajektorie FRET i histogramy FRET dla réznych wielkosci okna
czasowego dla I = 50, ko = koy = 1.

Okno czasowe h = 0,1 jest zbyt male w stosunku do intensywnosci i czesto
zdarza sie sytuacja, ze nie zarejestrowano zadnego fotonu w danym przedziale
dla donora lub akceptora, wtedy wydajnos¢ FRET wynosi odpowiednio 1 i 0.
Pozostate intensywnosci sg na tyle mate, ze stany niskiego i wysokiego FRET
nie sg dostatecznie rozdzielone i na histogramie FRET nie obserwuje sie dwoch
wyraznych maksimow. Okno czasowe h = 1 jest duze w stosunku do $redniego
czasu przebywania w danym stanie i takze w tym przypadku nie rozréznia si¢
w histogramie FRET dwoch maksiméw. Natomiast stosujac okno h = 0,2; 0,22;
0,25 mozna zaobserwowac¢ na histogramach FRET dwa maksima. Kolejnym etapem
prowadzacym do otrzymania koncowego wyniku jest dobor progu rozdzielajacego
stany o réznej wydajnosci FRET. Wartos¢ progu th przyjeto jako potowe wartosci
pomiedzy stanami niskiej (E.g = 0,2) i wysokiej (E,, = 0,8) wydajnosci
FRET, th = 0,5. W tab. 5.6 przedstawiono wyniki dopasowan metodg on-off dla
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Rysunek 5.3: Przyklady trajektorii fluorescencji (po lewej),

k12 = k12 = 1 i réznych szerokosci okna czasowego.

0 0.5

trajektorie FRET
(posrodku), histogramy FRET (po prawej) dla modelu 2-stanowego, gdzie I

50,

roznych okien czasowych i na tej podstawie stwierdzono, ze estymaty najblizsze

wartosciom uzytym w symulacji otrzymuje si¢, kiedy h = 0,22. Wtedy okno

czasowe jest ok. b razy krotsze od sredniego czasu przebywania w danym stanie,

a intensywnosci fluorescencji sa wystarczajaco wysokie, by na histogramie zliczen

fotonéw zaobserwowaé mozna dwa maksima.

Tabela 5.6: Wartoéci $rednie i odchylenia standardowe otrzymane w wyniku 103

dopasowann metoda on-off modelu 2-stanowego, gdzie I

[ﬁ“ =40, k12 = ko1 = 1 dla réznych wielkosci okna czasowego.

= 40, IP

h K12 K12
0,15 {| 1,409(0,094) | 1,411(0,095)
0,2 || 1,082(0,066) | 1,080(0,068)
0,22 {| 1,013(0,060) | 1,011(0,063)
0,25 || 0,941(0,057) | 0,940(0,057)

= 10, I{* = 10,
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Analogiczng analize przeprowadzono dla I = 100. W tym przypadku optymalna

wielkoscia okna czasowego okazato si¢ h = 0,15.

Tabela 5.7: Analiza on-off. Wartoéci $rednie i odchylenia standardowe 103 skalowanych
parametréw dopasowanych, dla kis = koy = 1; IP = 40, IP =10, I{* = 10, I3' = 40 i
IP =80, IP =20, I{* = 20, I5* = 80 oraz réznych dtugosci trajektorii.

I h n=10% |n=5x10%| n=10* n=2>5x 104

w0 | 022 || F2 1,02(0,58) | 1,07(0,29) | 1,05(0,16) | 1,013(0,060)
’ ko1 | 1,00(0,56) | 1,04(0,28) | 1,04(0,16) | 1,011(0,063)

100 | o |l F22 - 0,93 (0,42) | 1,02 (0,29) | 1,000 (0,086)
’ Kol - 0,94 (0,41) | 1,03 (0,27) | 1,030 (0,084)

W tab. 5.7 przedstawiono wyniki 103 dopasowan otrzymanych przy dopasowaniu
metoda on-off dla I = 50 i I = 100, dla optymalnych, wybranych wczesniej wielkosci
okna czasowego. Dla I = 50, dla wszystkich dtugosci trajektorii mozliwa byta
estymacja parametrow kinetycznych. Odchylenia standardowe zmniejszaja sie w
miare wydluzania trajektorii. Dla I = 100 estymacja parametrow kinetycznych
byla mozliwa dopiero, gdy n = 5 x 103 fotonéw, lecz dla tej dtugoéci trajektorii
obserwowano obcigzenie estymowanych parametrow o ok. 6% w dét. Dopiero dla
n = 10* wartoéci $rednie byly bliskie teoretycznym. W poréwnaniu z dopasowaniem
metoda najwiekszej wiarygodnosci, wyniki otrzymane z wykorzystaniem analizy
on-off charakteryzuja sie nieco wyzszymi odchyleniami standardowymi. Dodatkowo

stosujac ML mozliwa byta estymacja parametréow dla I < 50.

5.1.1.4 Podsumowanie rozdzialu

Wykorzystujac metode ML mozna z powodzeniem odtworzy¢ parametry modelu
2-stanowego nawet dla trajektorii liczacej 5 x 10? fotonéw. Istniejg trzy czynniki,
zwigzane z liczba fotonéw i decydujace o jakosci dopasowania i sg to: Srednia liczba
fotonow emitowanych w danym stanie, sumaryczna liczba fotonéw w trajektorii
oraz wielko$¢ wynikajaca z dwoch pozostalych: liczba cykli informujaca o tym, ile
srednio razy kazdy stan pojawil sie w trajektorii. Przy statej dtugosci trajektorii
n optymalna sumaryczna liczba fotonéw donora i akceptora przypadajaca na
stan I w eksperymentach 2-kolorowych wynosi 5-10. Kiedy $rednia liczba fotonéw
reprezentujaca dany stan wynosi 50, to mozliwa jest estymacja parametréw
kinetycznych dla trajektorii zawierajacej 50 cykli z odchyleniem standardowym

w okolicy 17%. Dla wiekszej liczby cykli (2,5 x 10%) mozliwe jest odtworzenia
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parametréw kinetycznych z odchyleniem standardowym ok. 6,4% nawet gdy srednio

na stan przypada 1 foton.

Poréwnujac wyniki dopasowan dla eksperymentow jednokolorowych stwierdzono,
ze dla takich samych dtugosci trajektorii i intensywnosci barwnikéw, lepsze wyniki
otrzymuje si¢, gdy analizowane sa trajektorie zliczen fotonéw obu barwnikéw,
zwlaszeza gdy intensywnosci te sa niskie (poréwnywalne, lub mniejsze od stale;
szybkodci ucieczki z tego stanu). Dla wyzszych intensywnosci analiza 1 i 2 koloréw
fluorescencji daje analogiczne wyniki, gdy liczba fotonéw na cykl jest jednakowa dla

obu eksperymentow.

Poréwnujac ML z dopasowaniem metoda on-off stwierdzono, ze wykorzystujac
ML mozliwe jest odtworzenie parametréw kinetycznych modelu dla szerszego zakresu
intensywnosci, niz dla analizy on-off. Korzystajac z analizy on-off mozliwe bytlo
poprawne odtworzenie parametrow kinetycznych dla przypadku, gdy I > 50.
Dla nizszych intensywnosci niemozliwe bylo obliczenie trajektorii FRET, ktora
udatoby sie rozdzieli¢ na 2 stany o réznej intensywnosci. Przyczyna byta zbyt niska
intensywnos¢ i niemoznosé doboru odpowiedniego okna czasowego (h) do obliczenia
trajektorii fluorescencji. Kiedy h byto mate, zdarzato sie, ze ani w kanale donora, ani
akceptora nie obserwowano fotonow, co uniemozliwiato obliczenie FRET. Natomiast
poszerzajac h tak, by obserwowa¢ fotony w kanale choc¢by jednego barwnika
wartosci intensywnosci w obu stanach usrednialy sie (poniewaz okno czasowe dla
tworzenia trajektorii byto wieksze od Sredniego czasu przebywania w danym stanie)
i niemozliwe byto rozdzielenie intensywnosci na dwa rézne stany. Jednak nawet dla
przypadku, gdy intensywnosci byly na tyle wysokie, by obliczy¢ trajektorie FRET
z widocznymi dwoma stanami, w analizie on-off obserwowano wyzsze odchylenia
standardowe dopasowywanych parametréw, niz w dopasowaniach metoda ML.
Wynika to z faktu, ze w analizie ML nie ma koniecznosci taczenia fotonéw w grupy w
celu obliczenia trajektorii fluorescencji, a informacje o parametrach modelu uzyskuje

si¢ bezposrednio z trajektorii czasow miedzydetekcyjnych.
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5.1.2 Wplyw szybkos$ci przejs¢ pomiedzy stanami

W niniejszym rozdziale wykorzystano model 2-stanowy do sprawdzenia,
jaki jest wplyw wartosci statych szybkosci zmian kinetycznych na
jakos¢ odtwarzanych parametréow. Parametry dobrano tak, by zapewnié¢
dobre rozdzielenie intensywno$ci pomiedzy stanami, a takze zapewnié
dostateczng dtugos¢ trajektorii. Przeprowadzono dwa eksperymenty. W
jednym stata szybkosci k15 przyjmowata wartos¢ 1, zmieniano natomiast
ko1 w szerokim zakresie: od wolnych przej$¢ w stosunku do emitowanej
liczby fotonéw (ko; = 1) do szybkich (ko; = 50), gdzie szybko$¢ emisji
fotonow byta poréwnywalna z szybkoscia ucieczki ze stanu 2. Celem
byto doprowadzenie do sytuacji, w ktoérej gltéowny wplyw na jakosé
dopasowan bedzie miata szybko$¢ przejs$é ze stanu 2 do stanu 1. W drugim
eksperymencie zmieniano obie state szybkosci k1o = ko1 = k w zakresie
od wolnych (k = 1) do szybkich (k = 100) i badano wpltyw wartosci k na

jakos¢ dopasowan.

W celu zbadania wplywu szybkosci zmian pomiedzy stanami na jako$c¢
dopasowania wybrano nastepujacy model:
k12

10=— 10 (52)

21

Badania podzielono na dwie czesci: w pierwszej badano sytuacje, kiedy jedna ze
statych kinetycznych nie zmienia sie, a druga staje sie coraz szybsza. W drugim za$

etapie zmieniano obie state szybkosci.

5.1.2.1 Zmianie ulega jedna ze stalych szybkosci

W pierwszym etapie badan symulowano trajektorie czasow miedzydetekcyjnych
zmieniajac parametr ko w zakresie od wolnych do szybkich przejs¢. Schemat

symulowanego modelu przedstawiono we wzorze 5.3.

40 ——= 10 (53)
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Stosunkowo wysokie intensywnosci, ich dobre rozdzielenie i dtugie trajektorie
powodowaly, ze gléwny wplyw na jakos¢ dopasowania miata wartos¢ kop. W
przypadku rejestracji fotonéw w dwoch kanatach otrzymuje sie informacje o danym
stanie w postaci fotonow fluorescencji o poszczegdlnych kolorach. Informacja o stanie
pierwszym zawarta jest w [; = IP+I{*, natomiast o stanie drugim: I, = I? + 2. Dla
przyjetych w tym eksperymencie komputerowym parametréw bedzie to I, = I; = 50
fotonéw na stan. Dtugosé symulowanych trajektorii wynosita n = 5 x 10* fotonéw.
Wartos¢ statej szybkosci ko1 = 1 jest wolna w stosunku do szybkosci emitowania
fotonéw w stanie 2 (I = 50), staje si¢ natomiast szybka w stosunku do o, kiedy

osiaga wartos$¢ ko = 50.

Tabela 5.8 przedstawia wartosci $rednie i odchylenia standardowe skalowanych
parametrow dopasowanych dla modelu 5.3. Na rys. 5.4 przedstawiono wartosci
srednie i odchylenia standardowe oraz wartosci minimalne i maksymalne estymat
otrzymanych w 103 eksperymentach. Na rys. 5.5 wykreslono korelacje pomiedzy

estymatami statych szybkosci, kiedy zmieniata sie wartosé¢ ko .

Tabela 5.8: Wartosci érednie i odchylenia standardowe dla 10% skalowanych
dopasowanych parametréw stalych przejsé oraz intensywnosci dla modelu 5.3 oraz réznych
wartosci kop. Dlugoéé trajektorii wynosita n = 5 x 10* fotonéw. W ostatniej kolumnie,
oznaczonej jako ”zb” przedstawiono procentowy udzial eksperymentow, dla ktorych

procedura dopasowujaca zbiegla sic po mniej, niz 5 x 102 iteracji.

ko1 | cykle state kinetyczne donor akceptor Y%0zb

. 933 k12 | 1,001 (0,060) | P | 1,0000 (0,0060) | ¢4 | 1,001 (0,013) 100
ko1 | 1,001 (0,052) | /2 | 0,997 (0,034) | 5 | 1,001 (0,016)

10| 910 k12 | 1,003 (0,082) | P | 1,000 (0,0060) | 4 | 1,000 (0,013) 100
ko1 | 1,004 (0,065) | (2 | 1,001 (0,063) |5 | 1,001 (0,027)

50 | o959 k12 | 1,01 (0,15) | /P | 1,0000 (0,0061) | «4* | 1,000 (0,014) 100
ko1 | 1,005 (0,090) | (D 1,00 (0,12) 5| 1,000 (0,052)

0 | 980 k1o | 1,11 (0,57) | /P | 1,0010 (0,0069) | ¢4 | 0,998 (0,019) 08.9
ko1 | 1,02 (0,24) | 2| 098 (0,52) || 1,02 (0,17) ’

7, przedstawionych wynikéw mozna wyciggnaé nastepujace wnioski:

1. Dla stalych kinetycznych w miare zwiekszania wartodci kg do 20 (Srednia
szybko$¢ ucieczki ze stanu 2 jest porownywalna ze Srednig szybkosciag
emitowania fotonéw), odchylenia standardowe dopasowanych wartosci rosna

(dla k9; = 1 odchylenia standardowe wynosza o(k12) = 0,055, o(ka1) = 0,051,
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Rysunek 5.4: Wartoéci $rednie i odchylenia standardowe dla 10® znormalizowanych

parametrow dla modelu 5.3, gdzie ks zmienialo si¢ od 1 do 50. W kazdym przypadku

dlugoéé trajektorii n = 5 x 10%. Liniami ciaglymi oznaczono wartoéci minimalne i

maksymalne.

a dla ko1 = 20 odchylenia standardowe wynosza o(k12) = 0,15, o(k21) = 0,090.
Wartosci srednie natomiast pozostaja w okolicy teoretycznej. Mozliwe jest wigc
poprawne odtworzenie wartosci parametrow kinetycznych nawet jesli éredni
czas przebywania w stanie drugim, w naszym przypadku k;," jest tego samego

rzedu wielkosci co éredni czas miedzydetekecyjny w tym stanie (1;').
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Rysunek 5.5: Wykres korelacji estymat statych szybkoéci dla 102 znormalizowanych
parametréw dla modelu 5.3, gdy k12 = 1, a ko1 zmienialo si¢ od 1 do 50. W kazdym
przypadku diugosé trajektorii wynosita n =5 x 10%.

2. Kiedy ko, osiaga wartosé 50, wartosci srednie wykazuja obciazenie (ki =
1,11 £ 0,58, Koy = 1,02 = 0,24).

3. Nalezy zwroci¢ uwage na fakt, ze otrzymano lepsze estymaty dla stalej

kinetycznej ko1, niz dla kis.

4. Dopasowania intensywnosci sg lepsze dla stanu pierwszego, w ktorym w
kazdym eksperymencie komputerowym sredni czas przebywania uktadu byt
staly i wynosit 1/k;s = 1. Jednoczesnie wyniki dopasowan dla donora
w stanie pierwszym charakteryzuja si¢ mniejszymi wartoSciami odchylen
standardowych. Wynika to z faktu wyzszej intensywnosci donora w stanie 1,

a co za tym idzie wieksza liczbe obserwowanych fotonow donora.

5. Dopasowania intensywnosci dla stanu 2 pogarszaja sie systematycznie ze

zwiekszaniem stalej kop. Sredni czas przebywania w stanie 2 jest bowiem
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determinowany wartoscia statej ko (72 = 1/ks;). W tych warunkach
otrzymano gorsze estymaty dla donora, poniewaz intensywnos¢ donora jest

tutaj nizsza od intensywno$ci akceptora.

6. Dla ky; = 5 1 10 estymaty stalych szybkosci wykazuja niewielka korelacje,
ale poréownywalne rozrzuty statystyczne. Dla koy = 20 wyniki nadal sa
skorelowane, a rozrzut ko; jest mniejszy, niz dla k5. Dla ky; = 50 rozrzut
wynikéw jest bardzo duzy, a korelacja nieco zanika. Nadal lepsze estymaty

otrzymuje sie dla ko;.

Sprawdzano takze jak przedstawiaja sie wyniki, jesli dopasowanie byloby
przeprowadzone dla jednej tylko trajektorii fluorescencji. Przeprowadzono
eksperyment, gdzie stale szybkosci byly analogiczne jak dla eksperymentu
2-kolorowego. Mierzono fluorescencje jednego tylko barwnika dla I; = 10, I, =
40, (intensywnosci analogicznie jak dla akceptora). Diugosé trajektorii dobierano
tak, by obserwowaé jednakowa srednia liczbe cykli (przeskokéw ze stanu 1 do 2
i z powrotem), co dla eksperymentéw 2-kolorowych. Dla symulacji dwoch koloréw
dtugosé trajektorii n = 5 x 10* fotonéw, intensywnosci dla obu stanéw i koloréw
byly symetryczne (IP = I oraz I = I{*). Aby wiec uzyskaé taka samg liczbe cykli
dla eksperymentu jednokolorowego nalezy przyja¢, ze dtugos¢ trajektorii wynosi
n = 2,5 x 10* fotonéw. W tab. 5.9 i na rys. 5.6 przedstawiono wyniki dla réznych

wartosci ko z 103 dopasowan.

Poréwnujac dopasowanie 1- i 2-kolorowe mozna wyciaggnac nastepujace wnioski:
dla analogicznej liczby cykli w eksperymencie 1- i 2-kolorowym otrzymuje sie
podobne wyniki dopasowan. Przy czym odchylenia standardowe dla niskich
wartosci kg; (réwnych 1) sa nieco nizsze dla eksperymentu 2-kolorowego (np. dla
eksperymentu 2-kolorowego o(k12) = 0,055, o(ke1) = 0,051, a dla jednokolorowego
o(k12) = 0,058, o(ka1) = 0,059). Natomiast kiedy ko; staje sie szybkie, i przyjmuje
wartos¢ 50, lepsze wyniki otrzymano dla analizy trajektorii zliczen jednego tylko
barwnika (np. dla eksperymentu 2-kolorowego o(k12) = 0,57, wartosé¢ srednia ko
wykazuje tez obciazenie w gére wynoszace 0,1, (ko) = 0,24, a dla jednokolorowego
o(k12) = 0,42, o(ke1) = 0,23). Ma to prawdopodobnie zwiazek z faktem, ze w
analizie 1 barwnika w stanie krétko zyjacym (s = 2) intensywnos$¢ fluorescencji
réwna jest I = 40, natomiast w eksperymencie 2-kolorowym I3' = 40 oraz
IP = 10. Pomimo faktu, ze sumaryczna liczba fotonéw w stanie 2 dla eksperymentu
2-kolorowego wynosi 50/ks1, to sktada sie ona z dwoch sktadnikéw: liczby fotonéw

donora (10/ko;) 1 akceptora (40/ks;), kiedy informacja o stanie 2 w przypadku
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Rysunek 5.6: Wartosci érednie i odchylenia standardowe dla 10? znormalizowanych

parametréw dla modelu 2-stanowego, gdzie Iy = 10, Is = 40, k12 = 1, a ko zmienialo sie

od 1 do 50. W kazdym przypadku dlugoéé trajektorii wynosita n = 2,5 x 10%. Liniami

ciaglymi oznaczono wartoéci minimalne i maksymalne.

Tabela 5.9: Wartosci érednie i odchylenia standardowe dla 10% skalowanych

dopasowanych parametréw stalych przej$é¢ oraz intensywnosci dla modelu 2-stanowego,

w eksperymencie 1-kolorowym, gdzie k12 = 1, I1 = 10, Iz = 40 oraz réznych wartosci ko .

Dhugo$é trajektorii wynosita n = 2,5 x 10* fotonéw. W ostatniej kolumnie, oznaczonej

jako 7zb” przedstawiono procentowy udzial eksperymentéw, dla ktérych procedura

dopasowujaca zbiegla sie po mniej, niz 5 x 103 iteracji.

ko1 M(‘7> N(U) Jozb
S || 2| 0:997 (0,057) | ¢ | 1,001 (0,012) 00
" ke | 0,997 (0,050) | es | 1,000 (0,017)
K1z | 1,004 (0,082 1,000 (0,012
10,0 | (0,082) | 1 (0,012) 100
Kor | 1,004 (0,059) | 1o | 1,001 (0,027)
K 1,00 (0,15) | 4 | 1,000 (0,013
200 || (0.15) (0,013) 100
Kor | 1,0020 (0,089) | 12 | 1,007 (0,054)
P 1,03 (0,42) | 4 | 0,999 (0,016
50,0 || (0,42) - u (0,016) 90,5
Koy | 1,01 (0,23) || 1,032 (0,17)
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analizy trajektorii jednego koloru wynosi (40/ks;) fotonéw w stanie 2. I to wlasnie
fakt, ze obserwuje sie $rednio tylko 10/ke; fotonéw donora w stanie 2 moze

powodowaé te roznice.

5.1.2.2 Zmieniaja sie obie stale szybkosci

W drugim eksperymencie zmieniano obie state kinetyczne i przyjmowaly one

jednakowe, coraz wyzsze wartosci.
(5.4)

Dhugosé trajektorii byta taka sama jak w poprzednim eksperymencie i wynosita

n =>5 x 10* fotonéw.

Tabela 5.10: Wartoéci érednie i odchylenia standardowe dla 10 skalowanych
dopasowanych parametréw stalych przejs¢ oraz intensywnosci dla modelu 5.4, ko =
ko1 = k. Diugoéé trajektorii wynosita n = 5 x 10* fotonéw. W drugiej kolumnie
przedstawiono jaka byta Srednia liczba cykli w kazdym z eksperymentéw, a w ostatniej
kolumnie, oznaczonej jako ”zb” przedstawiono procentowy udzial eksperymentéw, dla

ktérych procedura dopasowujaca zbiegla sie po mniej, niz 5 x 102 iteracji.

k | cykle stale kinetyczne donor akceptor %0zb

= | 9500 k12 | 1,000 (0,037) | (P | 1,0000 (0,0090) | ¢ | 1,000 (0,021) 100
ko1 | 0,999 (0,038) | /2| 0,999 (0,021) | 5 | 1,0000 (0,0090)

10 | 5000 k12 | 1,001 (0,040) | /2 | 1,000 (0,011) || 0,999 (0,027) 100
ko1 | 1,000 (0,039) | /2 | 1,000 (0,026) |5 | 1,000 (0,011)

20 | 10000 K12 | 0,998 (0,048) | /2| 0,999 (0,015) |4 | 1,000 (0,040) 100
ko1 | 1,000 (0,048) | (2 | 0,998 (0,041) |4 | 1,001 (0,015)

0 | 25000 k12 | 1,003 (0,078) | /2 | 1,001 (0,025) |4 | 0,997 (0,078) 100
ko1 | 0,998 (0,075) | 2 | 1,001 (0,077) |5 | 0,999 (0,025)

2= | 37500 k12 | 1,01 (0,10) | P | 1,002 (0,033) | /4 0,99 (0,10) 100
K91 | 1,004 (0,096) | (D 1,00 (0,10) iy | 1,001 (0,032)

100 | 50000 k12 | 1,00 (0,11) | /P | 1,000 ( 0,039) || 1,00 ( 0,13)) 0.9
ko1 | 1,00 (0,11) | (2| 0,99 (0,13) | | 1,003 (0,039) ’

Wartosci érednie i odchylenia standardowe z 10° dopasowan umieszczono w

tab. 5.10, a na rys. 5.7 przedstawiono dodatkowo wartosci minimalne i maksymalne
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Rysunek 5.7: Wsrtosci érednie i odchylenia standardowe dla 10? znormalizowanych
parametréw dla modelu 2-stanowego, gdzie I = 40, I = 10, I = 10, I3 = 40, a k
zmieniato si¢ od 1 do 100. W kazdym przypadku dtugosé trajektorii n = 5 x 10%. Liniami

ciaglymi oznaczono wartosci minimalne i maksymalne.

dla tych dopasowan. Wykresy na rys. 5.8 przedstawiaja korelacje pomiedzy

estymatami statych szybkosci. Kilka rzeczy wartych jest zauwazenia.

1. W miare¢ zwigkszania wartosci statych kinetycznych, odchylenia standardowe

estymowanych parametréw rosna (np. dla & = 5 odchylenia standardowe
statych szybkosci wynosza ok. 0,04, dla k = 50 przyjmuja warto$¢ ok. 0,076,
natomiast dla & = 100 rosna do ok. 0,11).
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Rysunek 5.8: Wykres korelacji estymat statych szybkoéci dla 102 znormalizowanych
parametrow dla modelu 5.3, kiedy k12 = ko1 = k zmienialo si¢ od 1 do 100. W kazdym
przypadku dlugosé trajektorii n = 5 x 10%.

2. Nawet kiedy state szybkosci sa dwukrotnie wieksze (k = 100) od intensywnosci
w danym stanie (I = 50), co oznacza, ze $rednio rejestruje sie jeden foton na

dwa stany, mozliwa jest estymacja poprawnych parametrow.

3. Kiedy k = 100, nie wszystkie dopasowania zbiegly sie po mniej, niz 5 x 103
iteracjach, te natomiast eksperymenty, w ktérych dopasowanie zakonczyto
sie dawaly wyniki bliskie teoretycznym (odchylenie standardowe ok. 0,11).
Kiedy warto$¢ k podniesiono do 150 (danych nie umieszczono), w wiekszosci
przypadkéw algorytm dopasowujacy nie zbiegl sie po 5 x 10% iteracjach. Liczba
zakonczonych poprawnie dopasowan wzrosta, kiedy maksymalna liczbe iteracji

zwickszono do 10%.

4. W miare zwigkszania wartosci stalych szybkosci zmniejszata sie liczba fotonéw
na stan i obserwowano systematyczne pogarszanie sie wtasnosci statystycznych
estymowanych intensywnosci fluorescencji. Na przyktad dla k = 5 odchylenia
standardowe wyzszych intensywnosci (I,) wynosity 0,009, natomiast nizszych
(I)) ok. 0,21, dla k£ =
ok. 0,077, a dla k = 100 przyjmowalty wartosci ok. 0,04 i ok. 0,13.

50 odchylenia intensywnosci wynosity ok. 0,025 i
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5. Dla k = 5 estymaty wykazywaty korelacje, ale ich rozrzut byt poréwnywalny, w
miare zwiekszania wartosci k korelacja zanikata, a rozrzut wynikow zwiekszalt

sie.

W eksperymentach 2-kolorowych, gdzie zmieniata sie tylko jedna stata szybkosci,
dla k91 = 50 odchylenia standardowe estymowanych statych szybkosci bytly
wysokie (0,57 1 0,24). Natomiast kiedy zmieniano obie state szybkosci, nawet dla
k1o = ko1 = 100 odchylenia standardowe stalych szybkosci wynosity 0,12 i 0,13.
Roéznica w wynikach ma prawdopodobnie zwiazek z liczba obserwowanych cykli.
Dla eksperymentu, gdzie zmienialta sie tylko jedna stata szybkosci, obserwowano dla
ko1 = 50 jedynie ok. 980 cykli, a stan s = 2 byt reprezentowany przez srednio
jeden foton. W trajektorii wiec stan drugi pojawial si¢ $rednio 980 razy i byt
on stabo reprezentowany. Natomiast gdy obie state szybkosci ulegaty zmianie, dla
k = 50 obserwowano srednio 37500 cykli. Pomimo faktu, ze oba stany byty stabo
reprezentowane (Srednio jeden foton na stan), liczebno$¢ préby byta wysoka i to

umozliwito estymacje poprawnych parametrow kinetycznych.

5.1.2.3 Podsumowanie rozdzialu

Stosujac analize¢ ML mozna odtworzy¢ parametry kinetyczne nawet w przypadku,
gdy Srednia szybko$¢ detekceji fotonéw w danym stanie jest porownywalna lub wyzsza

od szybkosci ucieczki z tego stanu.

Dla krétszych trajektorii o liczbie cykli nie przekraczajacej 103 czynnikiem
decydujacym o jakosci dopasowania jest liczba fotonéw reprezentujacych dany stan.
Kiedy jedna ze stalych szybko$ci ma stosunkowo niska warto$¢ (np. k2 = 1), a
druga wysoka (np. kg; = 20), dopasowania statej szybkosci, ktéra ma wyzsza wartosé

charakteryzuja sie nieco nizszymi odchyleniami standardowymi.

Natomiast kiedy obserwowanych jest wiele cykli (ok. 2 x 10%) mozliwa jest
estymacja parametrow kinetycznych, ktore sa szybsze od statych szybkosci emisji
fotonow. Dla tych przypadkow estymaty intensywnosci sa tym gorsze, im gorzej
reprezentowany jest dany stan. Niemniej jednak dla duzej liczby obserwowanych
cykli mozliwe jest estymowanie parametréw procesow, ktore sg dwukrotnie szybsze

od szybkosci emisji fotonow.

Dopasowania intensywnosci w wiekszo$ci przypadkéw charakteryzuja sie

nizszymi odchyleniami standardowymi i zaleza od $redniej liczby fotonéw,
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reprezentujacej dany stan. Im wiecej fotonéw obserwowanych jest w danym stanie,

tym nizsze odchylenie standardowe estymowanych wartosci.

5.1.3 Wplyw rozdzielenia intensywnosci

Waznym czynnikiem wplywajacym na jako$S¢ dopasowania jest
informacja o tym, w ktérym ze standéw uktad sie w danym momencie
znajduje. W przypadku eksperymentéw FRET jest to intensywnosé
fluorescencji poszczegdlnych barwnikéw w kazdym ze standéw. Im lepiej
rozdzielone sg intensywnosci fluorescencji w poszczegdlnych stanach tym
tatwiej odtworzy¢ poprawne parametry modelu. W niniejszym rozdziale
przedstawione beda wyniki symulacji i dopasowan dla modelu, gdzie
kis = ko1 = 1, a sumaryczna intensywnos¢ obu barwnikéow w kazdym
ze stanéw I = 50. Wydajnoéci FRET, a co za tym idzie wartosci

intensywnosci coraz mniej réznig sie od siebie.

5.1.3.1 Wyniki dla eksperymentéw 2-kolorowych

Wykonywano symulacje dla modelu 2-stanowego, w ktérym obie state szybkosci k1o

1{) 1 lé)

Suma intensywnosci w obu stanach bylta réwna i wynosita IP + I* = 50, ré7na

oraz ko1 byty réwne 1.

byta natomiast wydajnos¢ FRET w obu stanach. Stan charakteryzujacy sie wyzsza
wydajnoscia FRET oznaczano przez “on‘, a stan o nizszej wydajnosci FRET:
“off“. Natomiast intensywnoéci fluorescecnji oznaczano: I2 = I = I, (wysoka
intensywno$é¢ fluorescencji), I = ID = I, (niska intensywnoé¢ fluorescencji).
Dhugosci trajektorii wynosity n =5 x 103, n = 10*, n = 5 x 10%. Dla tak dobranych
parametrow liczba cykli byta jednakowa dla kazdej dtugosci trajektorii i wynosita
odpowiednio 50, 100 i 500. Badano uktady, dla ktorych rozktady zliczen fotonow w
obu stanach sa dobrze rozdzielone (niskie wartosci I;/1, < 0,4), a co za tym idzie

roznity sie od siebie szybkosci emisji fotonéw w obu stanach oraz takie, dla ktérych
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intensywnosci w obu stanach byty do siebie podobne I/, > 0,5 (rys. 5.9), szybkosci

emisji fotonéw w obu stanach byty zblizone.

(VN TN (O

Rysunek 5.9: Rozklady zliczen fotonéw dla réznych wartosci I;/I,. Dla niskich wartosci

I/I, = 0,2 intensywnos$ci w obu stanach réznia sie¢ znacznie, ale gdy I;/I, ~ 0,5,
rozklady zliczen fotonéw zaczynaja sie nakladaé, co powoduje pogorszenie sie wynikow

dopasowania.

Tabela 5.11: Wartoéci érednie oraz odchylenia standardowe dla 10% skalowanych
parametréw dopasowanych do modelu 5.5 oraz dla réznego rozdzielenia intensywnosci

w obu stanach (I;/1I},). Dtugoéci trajektorii wynosity n = 5 x 103, n = 10%, n = 5 x 10*

fotonow.

E L/ I n=>5x10%| n=10* n=>5x10*
=088 || he=4167 [ mao [ 101 (016) [ 101 (012) | 1,008 (0.051)
For=017 | 7 | 1=833 || kar | 1,01 (0,17) | 1,00 (0,12) | 1,000 (0,051)
=077 || 1i=3846 | mao | 101(0.17) [ 101 (012) | 1,000 (0.055)
Bor=023 | | 1=11,54 || w9y | 1,02 (0,19) | 1,01 (0,12) | 1,001 (0,054)
=071 [ h=3571 s | 102(020) | 102 (0.14) | 1002 (0.062)
E=029 | | [=14,29 | a1 | 1,02 (0,20) | 1,02 (0,14) | 1,001 (0,062)
=067 | | 1h=3333 | mz | LOL(024) | 100 (0.17) | 1004 (0.072)
Ey=033| | 1=16,67 | ra | 1,01 (0,24) | 1,00 (0,16) | 1,003 (0,072)
=062 | [ 1h=3125 | miz | 105 (033) | 102 (0:22) | 1008 (0.091)
Er=038 | | 1=18,75 || ka1 | 1,03 (0,32) | 1,01 (0,21) | 1,011 (0,092)
=039 | [ 5=2941 miz | 115 (0.71) | 106 (0:38) | 101 (0.15)
Eq=041| " | 1=20,59 || ko | 1,11 (0,67) | 1,05 (0,38) | 1,01 (0,14)
=056 | | h=2078 [ ma | 16(40) | 14(21) | 102 (036)
Eog=044 | | 1=22,22 || ko | 1 81 (4,65) | 1.4 (2,5) | 1,04 (0,34)

Przez intensywno$¢ rozumie sie szybkos$¢ emisji fotondéw, a czas pomiedzy
poszczegbdlnymi fotonami jest odwrotnie proporcjonalny do wartos$ci intensywnosci.
Im wyzsza intensywnos$¢ tym czedciej nastepuje detekcja fotonéw. W miare zblizania
sie do siebie wartosci intensywnosci, czasy miedzydetekcyjne stawaly sie w obu
stanach poréwnywalne i coraz trudniej byto stwierdzi¢, w ktorym ze stanow uktad

sie w danym momencie znajdowat.
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Rysunek 5.10: Wartoéci érednie i odchylenia standardowe dla 103 znormalizowanych
parametréw dla modelu 5.5. Zmieniano wartos¢ ilorazu intensywnosci (I)/1Iy) w zakresie
od 0,2 do 0,8. Przedstawiono wyniki dla réznych dlugoéci trajektorii: n = 5 x 103
(czerwony), n = 10% (zielony) i n = 5 x 10* (niebieski) fotonéw. Przedstawiono takze
odchylenia standardowe dla réznych wartosci rozdzielenia i réznych dlugosci trajektorii.

Liniami ciagtymi oznaczono warto$ci minimalne i maksymalne.

W tab. 5.11 przedstawiono wartoéci érednie oraz odchylenia standardowe dla 103
dopasowan do modeli 2-stanowych z réznym stopniem rozdzielenia intensywnosci.
Te same wyniki przedstawiono na rys. 5.10. Gdy intensywnosci w obu stanach sa
dobrze rozdzielone (I,/I, ~ 0,2, rys. 5.9, tab. 5.11) otrzymuje si¢ niskie odchylenia
standardowe z 10% dopasowan nawet, gdy dlugosé trajektorii wynosi n = 5 x 10°
fotonéw (np. dla /I, = 0,2 o(k12) = 0,16), natomiast dla n = 5 x 10* o(k19) =
0,051.

Natomiast gdy warto$¢ I/, rosnie, powodujac coraz wieksze naktadanie
sie rozkladow zliczenn fotonéw (rys. 5.9) wartodci odchylen standardowych
dopasowanych parametréw rosng (np. dla I}/, = 0,5, n = 5 x 10% o(k12) = 0,24, a
dlan =5 x 10* o(k12) = 0,072).
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Wreszcie gdy warto$é 1)/, wzrosta do 0,7, dla krétszych trajektorii (n = 5 X
103) wartosci érednie odbiegaja od teoretycznych, dla dtuzszych trajektorii wartosci
srednie pozostajg w okolicy wartodci teoretycznej, ale odchylenia standardowe sg
znaczne, np. dla I;/I, = 0,7, n = 10* o(k12) = 0,38. Jako$¢ dopasowania poprawia
wydtuzenie trajektorii. Kiedy I;/I, osiaga warto$¢ 0,8 nie udato sie odtworzy¢

zadowalajacych wynikéw dla zadnej z dtugosci trajektorii.
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Rysunek 5.11: Wykres pudelkowy dla 10 znormalizowanych estymat parametréw dla
modelu 5.5. Zmieniano warto$¢ ilorazu intensywnosci (I;/1,) w zakresie od 0,2 do 0,8, dla

dtugoéci trajektorii wynosity n =5 x 103 (A) oraz n =5 x 10* (B).

Na rys. 5.11 przedstawiono wyniki dopasowan dla r6znych wartosci /1y i
roznych dlugosci trajektorii w postaci wykresu pudetkowego. Dla trajektorii o
dtugosci n = 5x10% (A) obserwowano obciazenie wartoéci dopasowanych w gore. Dla
n =5 x 10* (B), nie obserwowano obcigzenia dla I;/I}, < 0,5. Rozrzut statystyczny

wynikow zmniejszyt si¢ znacznie dla dtuzszych trajektorii.
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5.1.3.2 Wyniki dla eksperymentéw 1-kolorowych

Analogiczne symulacje powtérzono dla eksperymentu 1-kolorowego, gdzie
sumaryczna liczba fotonéw byta taka sama jak w eksperymencie 2-kolorowym (liczba
cykli byla zatem dwukrotnie wieksza, niz dla eksperymentéw 2-kolorowych). Wyniki

dopasowan przedstawiono w tab. 5.12 oraz na rys. 5.12.

Tabela 5.12:

parametrow dopasowanych do modelu 2-stanowego, dla eksperymentu 1-kolorowego, gdzie

Wartosci $rednie oraz odchylenia standardowe dla 103 skalowanych

kio = ko1 = 1, I1 + Is = 50 oraz dla réznego rozdzielenia intensywnos$ci w obu stanach

(I;/I,). Dhugodci trajektorii wynosilty n =5 x 103, n = 10*, n = 5 x 10* fotonéw.

L)L, | I, I n=5x103 | n=10* | n=>5x10*
0,2 | 41,67 | 833 || k12 | 1,01 (0,13) | 0,998 (0,092) | 1,001 (0,041)
ko1 | 1,016 (0,132) | 1,010 (0,091) | 1,002 (0,039)
0,3 | 3846 | 11,54 || k12 | 1,01 (0,14) | 1,00 (0,10) | 1,000 (0,044)
Kor | 1,015 (0,144) | 1,01 (0,10) | 1,003 (0,044)
0,4 | 3571 [14,29 || ko | 1,01 (0,18) | 1,00 (0,12) | 1,005 (0,056)
Kot | 1,022 (0,182) | 1,00 (0,12) | 1,004 (0,054)
0,5 | 33,33 | 16,67 || k12 | 1,01 (0,23) | 1,00 (0,16) | 1,004 (0,072)
ko1 | 1,017 (0,225) | 1,01 (0,16) | 1,000 (0,070)
0,6 |31,25 18,75 || k12 | 1,05 (0,39) | 1,01 (0,24) | 1,01 (0,11)
ko1 | 1,061 (0,362) | 1,03 (0,25) | 1,01 (0,10)
0,7 2941 [ 2059 || k12 | 1,17 (0,92) | 1,05 (0,47) | 1,02 (0,19)
Kot | 1,161 (0,889) | 1,05 (0,55) | 1,01 (0,19)
0,8 | 27,78 | 22,22 || ks 5 (2,6) 3 (6,6) 1,05 (0,51)
Kot | 1,320 (2,192) 2 (1,6) 1,05 (0,53)

Kiedy intensywnosci sg od siebie dobrze rozdzielone nieznacznie lepsze wyniki
otrzymuje sie dla dopasowania do trajektorii jednokolorowej przy tej samej
sumarycznej liczbie fotonéw w trajektorii (np. dla I;/I;, = 0,2, n = 10* dla 2 koloréw
o(k12) = 0,12, a dla 1 koloru o(k12) = 0,092). Natomiast gdy ([;/1,) przyjmuje
wartos¢ 0,6 odchylenia standardowe dla dopasowan 2-kolorowych staja si¢ nizsze od
tych otrzymanych w wyniku dopasowar do jednej tylko trajektorii (np. dla n = 10?
dla 2 koloréw o(k1z) = 0,22, a dla 1 koloru o(k12) = 0,24). Pomimo o potowe
mniejszej liczby obserwowanych cykli, dla trudniejszych warunkéw dopasowania w
symulacjach 2-kolorowych otrzymuje sie lepsze wyniki. Niemniej jednak poréwnujac

wyniki dla takiej samej liczny cykli (5 x 103 fotonéw dla 1 koloru i 10* fotonéw
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Rysunek 5.12: Wartosci $rednie i odchylenia standardowe 103 znormalizowanych
parametréw dla modelu 2-stanowego, w eksperymencie 1-kolorowym, gdzie I; + I3 = 50,
k12 = ko1 = 1. Zmieniala sie warto$é ilorazu intensywnosci nizszej do wyzszej (/1) w
zakresie od 0,2 do 0,8. Przedstawiono wyniki dla réznych dtugoéci trajektorii: n = 5 x 103
(czerwony), n = 10* (zielony) i n = 5 x 10* (niebieski) fotonéw. Przedstawiono takze
odchylenia standardowe dla réznych wartoéci rozdzielenie i réznych dltugosci trajektorii.

Liniami ciaglymi oznaczono wartosci minimalne i maksymalne.

dla 2 koloréw), w kazdym przypadku dopasowania 2-kolorowe daja lepsze estymaty.
Kiedy (,/I,) osiaga warto$¢ 0,8, z dopasowania otrzymuje si¢ wyniki obciazone
(dlan =5 x 10% oraz n = 10%), lub tez ze znacznymi odchyleniami standardowymi
(dla n =5 x 10%). Zaréwno dla eksperymentéw 1- jak i 2-kolorowych obserwowano

znaczacy wptyw dtugosci trajektorii.

5.1.3.3 Podsumowanie rozdzialu

Wykorzystujac analize ML mozliwe jest odtworzenie parametréw kinetycznych,
gdy rozktady zliczen fotonéw w obu stanach nakladaja si¢ na siebie. Jakos¢
estymowanych parametrow jest zalezna od dlugosci trajektorii, ale dla trajektorii

n = 5 x 10* fotonéw mozliwe jest otrzymanie poprawnych estymat nawet gdy
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stosunek intensywnos$ci w stanie nizszym do intensywnosci w stanie wyzszym
(/I, = 0,7). Dla takiej samej dilugosci trajektorii, liczonej w liczbie cykli
dopasowania ML do trajektorii 2-kolorowej charakteryzuja sie mniejszym rozrzutem
statystycznym, niz dla 1-kolorowej. Natomiast biorac pod uwage dtugosé trajektorii
mierzong jako liczba fotonéw (w tym przypadku liczba cykli w trajektorii 2-kolorowe;
jest o potowe nizsza, niz dla trajektorii 1-kolorowej), dla dobrego rozdzielenia
intensywnosci otrzymuje sie nieznacznie lepsze wyniki dopasowujac do trajektorii
jednokolorowej. Natomiast gdy szybkosci emisji fotonéw w obu stanach staja
sie poréwnywalne (I;/I, = 0,6), lepsze wyniki daje dopasowanie do trajektorii

2-kolorowej.
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5.2 Modele 3- 1 4- stanowe

W' niniejszym rozdziale przedstawione zostana wyniki symulacji i
dopasowan modeli 3- i 4- stanowych, zaro6wno liniowych jak i cyklicznych.
Zbadany zostanie wptyw liczby zarejestrowanych fotonéw oraz srednia
liczba pojawien si¢ kazdego ze standéw w trajektorii na jakosé
estymowanych parametréw. W modelach wiecej niz 2-stanowe pojawia sie
zawsze pytanie jaki wpltyw na jakos¢ estymat ma liczba dopasowywanych

parametrow. Takze ten aspekt bedzie badany w tym rozdziale.

Dopasowanie metoda ML wykonywane jest w wyniku przeksztatcania macierzy
intensywnogci AP, A* oraz generatora infinitezymalnego Q. Dzicki temu mozliwe
jest rozpatrywanie modelu o dowolnej liczbie stanéw i dowolnej topologii
polaczen pomiedzy nimi. Jedyna zmiang jaka nalezy wprowadzi¢ w programie jest
przygotowanie plikéw, w ktorych rozmiary macierzy beda odpowiadaty rozmiarom
i warto$ciom parametréw modelu, ktory ma byé¢ symulowany i do ktérego maja
by¢ dopasowane parametry, w przypadku modeli cyklicznych w dopasowaniu nalezy
uwzgledni¢ warunek rownowagi szczegdétowej. W niniejszej pracy rozpatrywane beda
modele 3- i 4- stanowe liniowe oraz cykliczne, przedstawione na rys. 4.3.

Przeprowadzono symulacje i dopasowania dla modeli 3- i 4- stanowych. W
kazdym stanie suma intensywnosci donora i akceptora byta jednakowa (IP + I* =
const). Celem tej czesci badan bylo sprawdzenie, czy mozliwe jest dopasowanie do
modeli bardziej skomplikowanych, niz model 2-stanowy. Nie prowadzono tutaj badan
dla szerokiego zakresu parametrow, lecz wybrano kilka przyktadow w celu ilustracji
jakosci wynikow. W planowaniu eksperymentéw komputerowych wykorzystano

wiedze zdobyta na systematycznym badaniu modelu 2-stanowego.

Intensywnosci fluorescencji dobierano tak, by byly one dobrze od siebie
rozdzielone i tak, aby kazdy stan byl dostatecznie reprezentowany. State kinetyczne
przejs¢ pomiedzy stanami byty tak dobrane, by sredni czas przebywania w danym
stanie 7 byt jednostkowy (1/37;.; ki = 1). Dzieki takiemu zatozeniu nalezy przyjac,
ze udzial kazdego ze standéw w trajektorii jest jednakowy. Uktad wiec przebywat

porownywalny czas w kazdym ze standéw. Zaltozenie takie sprawia, ze mozliwe
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jest bezposrednie poréwnywanie wynikow otrzymanych dla dopasowan do modelu

2-stanowego z tymi, otrzymanymi dla bardziej skomplikowanych modeli.

Sprawdzono jak moze wplywac liczba stopni swobody uktadu na jako$¢ estymat.
Nalezy bowiem pamietaé, ze dla modelu 3L dopasowywane jest 10 parametrow (6
intensywnosci i 4 state szybkosci), dla modelu 3C: 12 parametréw (6 intensywnosci i
6 stalych szybkosci), dla modelu 4L: 14 parametréw (8 intensywnosci i 6 statych
szybkodci) oraz dla modelu 4C: 16 parametréw (8 intensywnosci i 8 stalych
szybkosci). Nastepnie badano wptyw dlugosci trajekorii na jakos¢ estymowanych

parametrow.

Y

5.2.1 Wplyw liczby stopni swobody na  jakos¢

estymowanych parametrow

Pierwsza cze$¢ eksperymentu miata na celu sprawdzenie jaki wplyw na jakosc¢
dopasowania ma liczba stopni swobody modelu. Parametry dobrano tak, by
zminimalizowa¢ wplyw innych czynnikéw na jakos¢ dopasowania. W przypadku
wszystkich symulacji sumaryczna liczba fotonéw donora i akceptora na jeden stan
wynosita 120. Dlugo$é trajektorii dobierana byta tak, by obserwowaé poréwnywalna
liczbe pojawien si¢ kazdego ze standéw w trajektorii. Dla modelu 2-stanowego dtugos¢
trajektorii wynosita 24000 fotonéw, dla modeli 3-stanowych wynosita 36000 fotonéw,
a dla modeli 4-stanowych: 48000 fotonéw. W tab. 5.13 przedstawiono wyniki
dopasowan statych kinetycznych dla modeli 3- i 4- stanowych oraz, dla poréwnania,

modelu 2-stanowego.

We wszystkich przypadkach mozliwe byto odtworzenie parametréw modelu, a
algorytm dopasowujacy zbiegal sic po mniej, niz 5 x 10® iteracjach. Cztery rzeczy

warte sg zauwazenia:

1. Intensywnosci dopasowywaly sie ze znacznie mniejszymi odchyleniami
standardowymi (wszystkie wartosci byty mniejsze niz 0,05), przy czym wartosé
odchylenia zalezata od wartosci intensywnosci: im wigksza intensywnos¢ tym

mniejsze odchylenie standardowe estymat.

2. W przypadku dopasowywania stalych kinetycznych z 10° eksperymentéw,
dla modelu 2-stanowego obserwowano znacznie mniejszy rozrzut statystyczny
otrzymanych estymat (0,1), niz dla pozostatych modeli, odpowiednio: ~0,13
dla 3L, ~0,17 dla 3C, ~0,15 dla 4L i ~0,17 dla 4C. Ma to zwiazek z
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Tabela 5.13: Wartosci $rednie i odchylenia standardowe dla 10 znormalizowanych
dopasowan, kiedy symulowane byly modele 2, 3L, 3C, 4L, 4C. Dlugosci trajektorii dobrano
tak, by obserwowaé¢ poréwnywalna liczbe pojawien sie kazdego ze standéw w trajektorii,
a srednia liczba fotonéw reprezentujaca dany stan wynosita 120, dla modeli 3L i 3C
intensywnosci wynosity I = 10, IP = 60, IP = 110, I{* = 110, I3! = 60, I3' = 10, a dla
4L, 4C: IP =110, IP =80, IP = 40, IP =10, I} = 10, I3' = 40, I5* = 80, I}* = 110.

model || state kinetyczne intensywnosci par. dop.
5 k12 | 1,01 (0,10) | P | 1,000 (0,033) | ¢ | 1,000 (0,010) ¢
ko1 | 1,01 (0,10) | 2 | 1,0000 (0,0090) | «5' | 1,000 (0,032)
k1o | 1,01(0,13) | (P | 0,999(0,038 1 1,000(0,011
1 1
ko1 | 1,00(0,13) | 2 | 0,999(0,011 4| 1,00000,011
3L 2 10
Koz | 1,01(0,13) | & 1,000(0,011) | ¢4 | 0,999(0,040)
K32 1,01(0,13)
Ki2 | 1,0000,17) | P | 0,997(0,033) |« | 1,0000(0,0090)
ki3 | 1,02(0,17) | & 1,000(0,014) | ¢4 | 1,000(0,013)
30 ko1 | 1,01(0,17) | & 1,000(0,010) | ¢4 | 1,003(0,034) 19
Koz | 0,99(0,16)
k31 | 1,01(0,17)
k32 | 1,00(0,16)
k12 | 1,02(0,16) | P 1,000(0,048) | ¢ | 1,000(0,013)
ko1 | 1,01(0,15) | /2 1,000(0,016) | ¢4 | 1,000(0,011)
AL Koz | 1,02(0,14) | 2 1,000(0,011) | ¢4 | 1,000(0,016) u
k3o | 1,01(0,14) | P 1,000(0,012) | ¢{ | 0,998(0,046)
k3 | 1,02(0,16)
Kz | 1,02(0,16)
Kio | 1,01(0,17) | P 1,000(0,034) | ¢4 | 1,000(0,010)
k1s | 1,01(0,15) | /2 1,000(0,018) | ¢4 | 1,000(0,012)
ko1 | 1,01(0,17) | 2 1,001(0,012) | ¢4 | 0,999(0,018)
Kog | 1,00(0,17) | (P 1,000(0,010) | ¢4 | 0,999(0,035)
AC ! ! 16
K32 | 1,00(0,17)
R34 1,01(0,17)
K41 1,01(0714)
K43 1,01(0,18)

faktem, ze w modelu 2-stanowym dopasowywanych byto tylko 6 parametrow.
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Natomiast dla modeli 3- i 4- stanowych liczba stopni swobody byta wieksza, co

spowodowato zwiekszenie sie rozrzutu statystycznego otrzymanych wynikéw.

3. Spoéréd modeli 3- i 4- stanowych najnizszym rozrzutem estymat statych

szybkosci charakteryzuje sie model 3-stanowy liniowy (3L) i jest to ok. 0,13.

4. Wyniki dla dopasowania modeli 3C, 4L oraz 4C mozna uznaé¢ za

poréwnywalne. Ich odchylenia standardowe wahaty sie od 0,14 do 0,18.

5.2.2 Wplyw dlugosci trajektorii na jakos¢ estymowanych

parametrow

Przeprowadzono takze symulacje dla modeli 3- i 4- stanowych dla réznych dtugosci

trajektorii liczonych jako sumaryczna liczba zarejestrowanych fotonéw.

Tym razem przyjeto, ze sumaryczna liczba fotonow na stan wynosi [; = 80.
Wartosci dopasowanych intensywnosci byty zdecydowanie lepsze od estymat statych
szybkosci, dlatego tez w tab. 5.14 przedstawiono tylko 10° znormalizowanych
dopasowan dla statych szybkosci. Wszystkie dopasowania zbiegly sie po mniej, niz

10* iteracjach. Kilka rzeczy wartych jest zauwazenia:

1. Widoczny jest znaczny wptyw dlugosci trajektorii na otrzymane wyniki.
Dla przyktadu rozpatrujac model 3L odchylenia standardowe k15 wynosza
odpowiednio 0,35; 0,22 oraz 0,10 dla n = 5 x 102, 10* i 5 x 10%.

2. Dla modeli 3-stanowych, kiedy dtugoéé trajektorii wynosita n = 10* fotonéw
mozliwa byta estymacja parametréw z odchyleniem standardowym ponizej 0,3,
przy czym wyniki dla modelu 3L byty nieco lepsze. Dla n = 5 x 10* modele

3-stanowe estymowano z odchyleniem standardowym ponizej 0,15.

3. Dla modeli 4-stanowych estymaty dla n = 5 x 10® charakteryzowaly
sie znacznym rozrzutem statystycznym, a niektore wartosci wykazywaty
obcigzenie w gore. Dla n = 5 x 10* mozliwa byla estymacja parametrow

kinetycznych z rozrzutem statystycznym ponizej 0,2.
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Tabela 5.14: Wartosci $rednie i odchylenia standardowe dla 103 znormalizowanych

dopasowan, kiedy symulowane byty modele 3L, 3C, 4L, 4C dla réznych dlugosci trajektorii

n. Sumaryczna liczba fotonéw na stan wynosila I; = 80. Intensywnosci dla 3L, 3C
wynosity: IP = 70, IP = 40, IP = 10, I{* = 10, I3 = 40, I$* = 70. Intensywnosci
dla 4L, 4C wynosity: IP = 70, IP = 40, IP =10, IP = 30, I} = 10, I3' = 40, I5' = 70,

I =50
model 5x 103 10 5 x 10*
k12 | 1,08 (0,35) | 1,04 (0,22) | 1,01 (0,10)
o | 2 1,04 (0,33) | 1,02 (0,22) | 1,00 (0,10)
Koz | 1,06 (0,33) | 1,04 (0,22) | 1,002 (0,096)
K32 | 1,09 (0,35) | 1,05 (0,23) | 1,005 (0,098)
k12 | 1,04 (0,41) | 1,01 (0,27) | 1,00 (0,11)
ki3 | 1,04 (0,35) | 1,01 (0,23) | 1,00 (0,10)
o e 1,05 (0,41) | 1,02 (0,27) | 1,01 (0,12)
Koz | 1,06 (0,40) | 1,04 (0,28) | 1,00 (0,12)
ka1 | 1,02 (0,35) | 1,02 (0,24) | 1,00 (0,11)
k32 | 1,04 (0,38) | 1,03 (0,28) | 1,00 (0,12)
k12 | 1,15 (0,55) | 1,07 (0,29) | 1,01 (0,12)
ko1 | 1,08 (0,45) | 1,05 (0,30) | 1,01 (0,13)
i | 1,07 (0,46) | 1,04 (0,30) | 1,01 (0,12)
K32 | 1,09 (0,50) | 1,06 (0,34) | 1,00 (0,14)
kaq | 1,11 (0,75) | 1,07 (0,41) | 1,01 (0,18)
ka3 | 1,22 (1,19) | 1,08 (0,43) | 1,02 (0,16)
k12 | 1,11 (0,75) | 1,05(0,45) | 1,01 (0,20)
ks | 1,07 (0,65) | 1,05 (0,44) | 1,01 (0,18)
| 1,09 (0,66) | 1,06 (0,47) | 1,01 (0,17)
Koz | 1,08 (0,70) | 1,04 (0,41) | 1,00 (0,16)
Kk3p | 1,08 (0,71) | 1,07 (0,49) | 1,00 (0,20)
Kkas | 1,156 (1,024) | 1,06 (0,52) | 1,01 (0,21)
ka1 | 1,146 (2,080) | 1,03 (0,39) | 1,02 (0,15)
ka3 | 1,21 (1,97) | 1,01 (0,45) | 1,01 (0,18)
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5.2.3 Podsumowanie rozdziatu

Wykorzystujac metode ML mozliwe jest odtworzenie parametréw kinetycznych
modeli sktadajacych sie z wiecej niz dwoéch standéw. Przy poréwnywalnej liczbie
pojawien sie kazdego ze stanéw w trajektoriach, takiej samej intensywnosci na
stan i jednakowym sSrednim czasie przebywania w kazdym ze stanow, obserwuje
sie nieznaczne zwickszenie rozrzutu statystycznego dla modeli z wigkszg iloscia
stopni swobody. Waznym czynnikiem wplywajacym na jako$¢ dopasowania jest
probkowanie stanow, czyli ile razy dany stan pojawil sie w trajektorii. Znaczacy
wplyw na jako$¢ dopasowan ma diugoéé trajektorii. Dla n = 5 x 10* estymaty
z 10° dopasowan charakteryzowaly sie odchyleniami standardowymi ponizej 0,2.
Aby estymowaé poprawnie parametry modelu dla przedstawionych tutaj przyktadéw
konieczne jest, by kazdy ze stanéow pojawit sie w trajektorii ok. 50 razy, wtedy rozrzut

statystyczny dopasowan nie powinien przekroczy¢ 0,3.
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5.3 Parametry startowe uzyte do dopasowania

W  niniejszym rozdziale badano wpltyw parametrow startowych
dopasowania na jako$¢ otrzymywanych estymat. Wybrano modele
"trudniejsze” do dopasowania, czyli z duzg liczbg stopni swobody,
lub takie, dla ktorych przypuszczano, ze dopasowanie moze zalezeé
od wyboru punktéw startowych. Dopasowanie wykonywano uzywajac
parametrow startowych roézniacych sie od wartosci teoretycznych.
Badano dwa aspekty. W pierwszym testowano przypadek, gdy wszystkie
parametry sa rézne od teoretycznych. Natomiast w drugim zaktadano,
ze znane sg intensywnosci, a parametry startowe dopasowania statych

szybkosci zmienialy sie w szerokim zakresie.

W wiekszosci przypadkéw parametry startowe dla algorytmu dopasowujacego
byly réwne wartosciom uzytym w symulacji. Zaktada¢ wigc nalezy, ze podane
wyniki dopasowan sg najlepszymi, jakie mozna otrzymac¢. Do wiedzy o wartosciach
parametrow modelu nie ma dostepu w przypadku rzeczywistego eksperymentu.
Pierwszym krokiem w dopasowaniu jest wstepne oszacowanie rzedu wielkoSci
estymowanych parametréw. Testowano jak dalekie od teoretycznych moga by¢
parametry startowe uzyte do dopasowania, by w wyniku dopasowania metodg ML

otrzyma¢ wynik zgodny z rzeczywistoscia.

5.3.1 Modele 4-stanowe

W  pierwszym etapie jako model symulowany wybrano modele bardziej
skomplikowane: 4L i 4C (5.6, 5.7), w ktérych dopasowywano odpowiednio 14 i 16

parametrow:

110 ——— =80 (56)
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110 —L 5 80 9.5 40 A 10 ( )
5.7
10 05 40 05 80 <—— 110

Wykonywano symulacje, a nastepnie dopasowywano z 50 réznymi parametrami
startowymi do tej samej trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych. Parametry startowe
dopasowania réznity sie od tych uzytych w symulacji maksymalnie o 1 rzad wielkosci,
a wiec byly maksymalnie 10 razy mniejsze lub wigksze od parametrow uzytych do
symulacji. Parametry startowe losowano z rozktadu jednostajnego. Po wylosowaniu
startowych intensywnosci fluorescencji, sortowano je malejaco dla donora i rosngco
dla akceptora. Na rys. 5.13 przedstawiono parametry uzyte do dopasowan modelu

4L (5.7), natomiast na rys. 5.14 parametry uzyte do dopasowan modelu 4C (5.6).
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Rysunek 5.13: Nieskalowane parametry startowe uzyte do dopasowania modelu 4L (5.7).
Na zielono oznaczono startowe intensywnosci donora, na czerwono: startowe parametry
dla akceptora, na niebiesko: parametry startowe dopasowania stalych kinetycznych.

Pomaranczowe punkty oznaczaja wartosci parametréw uzyte do symulacji.
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Rysunek 5.14: Nieskalowane parametry startowe uzyte do dopasowania modelu 4C (5.6).
Na zielono oznaczono startowe intensywnosci donora, na czerwono: startowe parametry
dla akceptora, na niebiesko: parametry startowe dopasowania stalych kinetycznych.

Pomaranczowe punkty oznaczaja wartosci parametréw uzyte do symulacji.

Nastepnie wykonywano dopasowania. W tab. 5.15 i na rys. 5.15 przedstawiono
wyniki dopasowan dla 50 réznych parametréw startowych przedstawionych na

rys. 5.13 dla jednego zestawu danych symulowanego dla modelu 4L (5.7).
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Tabela 5.15: Skalowane wyniki dopasowan stalych kinetycznych modelu 4L (5.7) dla

jednego zestawu danych i 50 réznych zestawdw parametréw startowych. “1” oznacza liczbe

dopasowan, ktére zakonczyly sie dang wartoscia funkcji wiarygodnosci.

LL 1 K12 Ra1 K23 R32 R34 R43
161533 | 28 || 1,19 | 0,43 | 0,52 | 0,55 | 0,46 1,13
161532 | 13 || 1,19 | 0,43 | 0,52 | 0,55 | 0,46 1,11
160894 | 3 || 38,41 | 11,89 | 1,54 | 0,42 | 0,61 | 0,498
160969 | 1 0,49 | 0,64 | 0,45 | 1,13 | 0,00 | 49,41
160967 | 1 0,49 | 0,64 | 0,45 | 1,13 | 0,069 | 163,32
160968 | 1 0,49 | 0,64 [ 045 | 1,18 | 0,40 9,79
160970 | 1 0,49 | 0,64 | 0,54 | 13,18 | 50,26 | 5,81
- 2 Algorytm nie zbiegt sie po 10* iteracji
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Rysunek 5.15: Wyniki dopasowan intensywnosci (donor: zielony, akceptor: czerwony)
i stalych szybkosci: niebieski dla réznych punktéw startowych dla modelu 4L (5.7).
Wartosci parametrow oznaczono na lewej osi. Kétka: intensywnosci w stanie 1, kwadraty:
w stanie 2, romby: w stanie 3 i trojkaty: w stanie 4. Pomaranczowy: histogram wartosci
funkcji wiarygodnosci dla 50 dopasowan z réznymi parametrami startowymi. Liczbe

zliczen przedstawiono na prawej osi.

Dla 2 spoéréd 50 zestawdéw parametréw algorytm nie zbiegt sie po 10%
iteracjach. Dla pozostalych 48 zestawow algorytm zbiegl sie do 7 miniméw o
roznych wartosciach funkcji wiarygodnosci. Dwie wartosci funkcji wiarygodnosci,

dla ktérych otrzymano w sumie 41 dopasowan sa bardzo bliskie sobie (LL =
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161532 1 161533), a otrzymane parametry sa bliskie teoretycznym. Dla pozostalych
7 dopasowan wartoéci funkcji wiarygodnosci byty nizsze (LL od 160970 do
160894), a wartosci parametrow odbiegaly od teoretycznych. W metodzie ML za
najpoprawniejszy wynik uwaza si¢ ten, ktory charakteryzuje si¢ najwyzsza wartoscia
funkcji wiarygodnosci. W przedstawionym tutaj przyktadzie dla 41 zestawéw
punktow startowych algorytm zakonczyt sie w tym samym miejscu, wartosci funkcji

wiarygodnosci byty tutaj najwieksze, a estymowane parametry bliskie teoretycznym.

Tabela 5.16: Skalowane wyniki dopasowan stalych kinetycznych modelu 4C (5.6) dla
jednego zestawu danych i 50 réznych zestawdw parametréw startowych. “1” oznacza liczbe

dopasowan, ktére zakonczyly sie dang wartoscia funkcji wiarygodnosci.

LL 1 K12 K14 K21 K23 K32 K34 K41 K43
164227 | 38 || 0,68 | 0,67 | 0,49 | 0,50 | 0,64 | 0,42 | 0,69 | 0,46
164226 | 2 | 0,68 | 0,67 | 0,49 | 0,49 | 0,63 | 0,42 | 0,69 | 0,46
163979 | 8 || 0,47 | 1,00 | 0,51 | 1,17 | 0,80 | 0,54 | 1,059 | 0,77
163978 | 2 | 1,18 | 0,50 | 0,80 | 0,55 | 0,79 | 1,05 | 0,46 | 1,00
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Rysunek 5.16: Wyniki dopasowan intensywnosci (donor: zielony, akceptor: czerwony)
i stalych szybkosci: niebieski dla réznych punktéw startowych dla modelu 4C (5.6).
Wartosci parametrow oznaczono na lewej osi. Kétka: intensywnosci w stanie 1, kwadraty:
w stanie 2, romby: w stanie 3 i trojkaty: w stanie 4. Pomaranczowy: histogram wartosci
funkcji wiarygodnoéci dla 50 dopasowan z réznymi parametrami startowymi. Liczbe

zliczen przedstawiono na prawej osi.



102 5 Wyniki

W przypadku dopasowan do danych modelu 4C (5.6), kiedy algorytm
dopasowujacy rozpoczynano z 50 réznych, losowych parametréw startowych
obserwowano 4 wartosci funkcji wiarygodnosci. Wyniki dopasowan przedstawiono w
tab. 5.16 oraz na rys. 5.16. Dwa maksima byly sobie bliskie (LL = 164227 i 164226),
a estymaty miaty wartosci bliskie teoretycznym. Wynikow takich otrzymano w
sumie 40. W pozostatych 10 przypadkach algorytm dopasowujacy konczyt si¢ w
dwdch bliskich sobie maksimach, a estymowane parametry byty dalekie od wartosci
teoretycznych. W tych przypadkach wartosci funkcji wiarygodnosci byty nizsze od
poprzednich (LL = 163979 i 163978).

W przypadku dopasowania modeli 4L i 4C nie obserwowano istotnego
wpltywu warto$ci parametrow startowych na jako$¢ estymowanych parametrow, gdy
odbiegaly one losowo od wartosci teoretycznej o jeden rzad wielkosci, a algorytm
dopasowujacy powtarzano 50 razy dla roznych parametréw. Na podstawie wartosci

funkcji wiarygodnosci mozliwe byto wybranie poprawnego wyniku dopasowania.
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5.3.2 Model 3-stanowy

W rzeczywistym  eksperymencie  mozliwe jest  okreSlenie z  duzym
prawdopodobienstwem warto$ci intensywnosci. Dlatego tez w drugim etapie
badan zakladano, ze znane sg intensywnosci fluorescencji w poszczegdlnych
stanach. Tym razem wybrano model 3L (5.8). Przeprowadzono symulacje, a

nastepnie dopasowywano ten model dla szerokiego zakresu parametrow startowych.

0
70*1>40*>10 (58)
10 <740 <—170 :

0,5 1

Intensywnosci podawane algorytmowi dopasowujacemu byty rowne uzytym w
symulacji, natomiast wszystkie state szybkosci mnozono przez taki sam czynnik
f, ktory zmienial sie w zakresie 107 do 5 x 10%2. W tab. 5.17 oraz na rys. 5.17
przedstawiono wartosci Srednie i odchylenia standardowe oraz $rednig liczbe
eksperymentéw, gdzie algorytm dopasowujacy zbieglt sie, a takze $rednig liczbe

iteracji, po ktorych zakonczyto sie dopasowanie.
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Rysunek 5.17: Skalowane wyniki dopasowan modelu 3L dla réznych parametrow
startowych, kiedy parametry startowe intensywnosci byly réwne parametrom symulacji,
a startowe parametry stalych kinetycznych byly réwne parametrom symulacji mnozonym
przez czynnik f (kgart = kf). k12 - czerwony, ko; - zielony, kos - niebieski, k3o -

pomaranczowy.

Kiedy wartosci intensywnosci podane do algorytmu dopasowujacego byty rowne
parametrom uzytym w symulacji, a wartosci startowe statych kinetycznych byty
mniejsze od tych, uzytych w symulacji (f < 1), wartosci srednie oraz odchylenia
standardowe dopasowanych wartosci pozostawaly na tym samym poziomie. Nie
zmieniata sie takze w znaczgcy sposéb srednia liczba iteracji. Kiedy f > 1, czyli
parametry startowe dopasowania byty wigksze od tych, uzytych w symulacji, srednia
liczba iteracji zwickszalta si¢, a parametry dopasowywane pozostawaly state az do
f > 100. Kiedy wartodci startowe dopasowania byly wiecej, niz 10? razy wicksze

od teoretycznych obserwowano drastyczne pogorszenie sie wartosci parametrow
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dopasowanych, a liczba iteracji zwiekszyta sie gwaltownie. Dla f > 100 wartosci
startowe stalych kinetycznych byty wieksze od $érednich intensywnos$ci w danym

stanie i by¢ moze dlatego algorytm dopasowujacy zakanczal sie w niewlasciwym

maksimum.

Tabela 5.17: Wartoéci érednie i odchylenia standardowe z 10% skalowanych dopasowar
réznych parametréow startowych modelu 3L (5.8), w eksperymencie 2-kolorowym.
Kazdorazowo jako parametry startowe dla intensywnosci byly réwne teoretycznym,
natomiast wszystkie state szybko$ci mnozono przez czynnik f. W ostatniej kolumnie

przedstawiono procentowy udzial eksperymentéw, w ktérych algorytm zbiegt sie po 10%

iteracjach.
f dopasowanie srednia liczba iteracji | %zb
K19 1,04 (0,23)
K21 1,01 (0,21)
0,00001 5,93 (4,33) 100
Ka3 1,02 (0,23)
K32 ].,02 (0,22)
K19 ].,04 (0,23)
ko1 | 1,01 (0,21)
0,001 15,99 (7,31) 100
K23 1,02 (0,23)
K32 1,02 (0,22)
K12 1,04 (0,23)
K 1,01 (0,21
0,1 2 (0,21) 16,32 (13,41) 100
Ko3 1,02 (0,23)
K2 | 1,02 (0,22)
K19 1,04 (0,23)
ko1 | 1,01 (0,21)
100 95,38 (44,10) 100
K23 1,02 (0,23)
K39 ].,03 (0,22)
K12 1,11 (1,35)
Ko1 14,89 (234,37)
250 65,97 (1147,40) 96
K93 10,01 (113,20)
Ko | 1,12 (1,42)
K12 | 1,12 (0,94)
ka1 | 55,20 (715,66)
200 1688,18 (1895,86) 81,4
Koz | 79,27 (1371,88)
K32 1,18 (1,70)

5 Wyniki
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5.3.3 Model 2-stanowy

Wykonano takze dopasowania z wykorzystaniem réznych parametréw startowych
dla modelu 2-stanowego. Wybrano model (5.9), w ktérym stalte szybkosci ucieczki
z kazdego ze stanow sa wieksze od srednich intensywnosci w tych stanach. Dla tak
dobranych parametrow obserwuje sie srednio jeden foton na dwa stany. Dlugosc¢

trajektorii wynosita 5 x 10* fotonéw, co oznacza, ze obserwowano érednio 5 x 10%

cykli.
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Rysunek 5.18: Nieskalowane parametry startowe uzyte do dopasowania modelu
2-stanowego (5.9). Na zielono oznaczono startowe intensywnosci donora, na czerwono:
startowe parametry dla akceptora, na niebiesko: parametry startowe dopasowania stalych

kinetycznych. Pomaranczowe punkty oznaczajg wartosci parametréw uzyte do symulacji.

Parametry startowe dopasowania losowano z rozktadu jednostajnego i réznity
sie maksymalnie pot rzedu wielkosci od wartosci teoretycznych. Byly wiec one
maksymalnie pie¢ razy wieksze lub pie¢ razy mniejsze od wartosci parametrow
uzytych do symulacji. Kazdorazowo parametry startowe intensywnosci sortowano
malejaco dla donora i rosngco dla akceptora. Losowano 50 zestawow parametréw i
dopasowywano je do tych samych danych. Na rys. 5.18 przedstawiono parametry,

ktore uzyto jako startowe do dopasowania.

Powtarzano eksperyment dla dziesieciu roéznych zestawéw danych i dla
kazdego zestawu uruchamiano algorytm dopasowujacy z wylosowanymi parametrami
startowymi. Wartoéci funkcji wiarygodnosci przy dopasowaniu do tych samych
danych byly jednakowe, a parametry dopasowane byly takie same do drugiego
miejsca znaczacego. Na rys. 5.19 przedstawiono zaleznos¢ wartosci otrzymanych
estymat od parametrow uzytych jako startowe dla algorytmu dopasowujacego dla

przyktadowego zestawu danych.
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Rysunek 5.19: Estymaty dla réznych parametrow startowych, dla modelu 5.9.

5.3.4 Podsumowanie rozdzialu

Algorytm dopasowania metoda ML zbiega sie do maksimum globalnego startujac
z parametrow roznigceych sie znacznie od wartosci teoretycznych. Nawet kiedy
parametry startowe dopasowania byly maksymalnie dziesie¢ razy wieksze, lub
10 razy mniejsze mozliwa byla poprawna estymacja parametrow modelu. Kiedy
dopasowanie powtarzano 50 razy, dla réznych, losowo wybieranych parametréow
startowych w wiekszosci przypadkow algorytm osiggal maksimum globalne. Kiedy
dopasowanie konczyto sie w jednym z maksiméw lokalnych, otrzymywano wartosci
parametrow roznigce sie znacznie od teoretycznych, ale jednocze$nie dla tych
przypadkow wartosé funkeji wiarygodnosci byta nizsza, co pozwala uznaé¢ te wyniki

jako mato prawdopodobne.

Znajac warto$¢ intensywnosci w kazdym ze standéw mozliwe jest odtworzenie
parametrow kinetycznych modelu nawet w przypadku, gdy wszystkie state szybkosci
podane do algorytmu dopasowujacego byly o 5 rzedéw wielkosci mniejsze lub o
2 rzedy wielkosci wieksze od teoretycznych. Kiedy parametry startowe statych
szybkosci byty znacznie wieksze od intensywnosci, niemozliwe bylo odtworzenie

poprawnych parametréw modelu.

Nie obserwowano takze wplywu parametréw startowych na jakos¢ estymowanych
parametrow, kiedy w symulowanym modelu wartosci statych szybkosci byty dwa
razy wieksze, niz intensywnosci fluorescencji w danym stanie, a parametry startowe

dopasowania réznity sie o pot rzedu wielkosci.
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Korzystajac z estymacji metoda ML mozliwe jest odtworzenie poprawnych
parametrow modelu nawet gdy wszystkie parametry réznia sie od uzytych w
symulacji losowo o 1 rzad wielkosci. Kiedy znane sg intensywnog$ci, state kinetyczne
uzyte jako punkty startowe dopasowania moga rézni¢ si¢ od uzytych w symulacji
o kilka rzedéw wielkosci. Prawdopodobienstwo wyboru poprawnych parametrow
zwieksza takze fakt, ze mozliwa jest ocena jakosci odtworzonych parametréw poprzez
sledzenie wartosci funkcji wiarygodnosci. Powtarzajac wielokrotnie dopasowanie
z réznymi parametrami startowymi nalezy wybra¢ te dopasowania, dla ktérych

warto$é¢ funkeji wiarygodnosci byta najwicksza.
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5.4 Rozrdéznianie modeli kinetycznych

W niniejszym rozdziale przedstawione beda przyklady rozrozniania
modeli z wykorzystaniem metody opartej na maksymalizacji funkcji
wiarygodnosci. Do wyboru najbardziej prawdopodobnego modelu
wykorzystano kryteria AIC (ang. Akaike information criterion) oraz BIC
(ang. Bayesian information criterion). Pokazane zostana przyktady, a

takze wplyw dtugosci trajektorii na efektywno$¢ rozrozniania modeli.

Procedura wyboru najbardziej prawdopodobnego modelu wygladata w

nastepujacy sposob:
1. Symulacja trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych dla wybranego modelu

2. Dopasowanie do otrzymanej trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych modeli o

roznej liczbie stanéw i réznej topologii
3. Obliczenie AIC i BIC na podstawie otrzymanych wynikéw dopasowan

4. Wyboér najbardziej prawdopodobnego modelu (posiadajacego najnizsza
wartos¢ AIC lub BIC) dla symulowanych danych

5.4.1 Przykladowy eksperyment rozrézniania modeli

Wykonano eksperyment, w ktérym symulowano modele 2, 3L, 3C, 4L, 4C
oraz HL, ktéorych schematy przedstawiono na rys. 5.20, dla dlugosci trajektorii
n = 5 x 10* fotonéw, a nastepnie do otrzymanych trajektorii dopasowywano
wszystkie wymienione wyzej modele. Parametry dobierano tak, by srednie czasy
przebywania w kazdym ze stanoéw byly réwne i wynosity 1. Po zakonczeniu
algorytmu dopasowujacego dla wszystkich modeli, z wartosci funkeji wiarygodnosci
otrzymanej na podstawie dopasowania obliczano wartosci AIC i BIC, a nastepnie
jako najbardziej prawdopodobny model wybierano ten z najnizsza wartoscig IC.
Przyktadowe wyniki dla BIC przedstawiono na rys. 5.21. Dla ujednolicenia wynikéw

na wykresach przedstawiono wzgledne wartosci BIC w postaci réznicy pomiedzy
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Rysunek 5.20: Modele kinetyczne, ktére wykorzystano w analizie rozrézniania modeli.
W kazdym przypadku sumaryczna liczba fotonéw na stan wynosita I; = 80, a Srednie

czasy przebywania w kazdym ze stanéw byty jednostkowe.

0,5 0,5 ,
2 70 — > 10 5L 70—+ 40 10 30 50
10 <770 10 05 40 05 70 05 50 < 30
0,5 0,5 0,5
3L 70 — o 40 5 10 41, 70 —L s 40 10 30
10 <70?5 40 <70 10 05 40 05 70 < 50
0,5 0,5
3C 70 ’ 0 4C 70 — 7 540
B B —
10 05 40 10 05 40
0,5 0,5
& 05 0,5|10,5 0,5/(0,5
0,5
10 10 —— 50
-~
70 70 05 30

poszczegdlnymi BIC, a wartodcia najmniejsza otrzymana dla dopasowan réznych
modeli do danej trajektorii czasow miedzydetekcyjnych.

We wszystkich przypadkach przy pomocy BIC wybrano model poprawny jako
najbardziej prawdopodobny. Kiedy symulowany model byt bardziej skomplikowany
niz 2-stanowy, wartos¢ BIC dla tego modelu byta znacznie wieksza od pozostatych
dopasowan. W przypadku modeli liniowych obserwowano spadek wartosci BIC, a
nastepnie niewielkie wyptaszczenie po osiggnieciu minim. Gdy symulowano model
3C, w kazdym przypadku wartosci BIC dla 3C i 4C mialy najbardziej zblizone
wartosci sposrod wszystkich pozostatych. Rozréznia¢ mozna wiec nie tylko pomiedzy
modelami o réznej liczbie standéw, ale takze pomiedzy modelami posiadajacymi taka

samg liczbe standw, lecz rézna topologie.
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Rysunek 5.21: Przyklady rozrézniania modeli, kiedy symulowano modele 2, 3L, 3C,
4L, 4C oraz 5L i wszystkie te modele dopasowywano dla otrzymanej trajektorii czasow
miedzydetekcyjnych. W kazdym przypadku model symulowany podkreslono, a wybrany
przez BIC zaznaczono okregiem. Kiedy symulowany byl model 2 algorytm dopasowujacy

nie zbiegl si¢ po 10* iteracjach, na rysunku zaznaczono to krzyzykami.
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5.4.2 Wplyw dlugosci trajektorii na rozréznianie modeli

kinetycznych

Wykonano takze eksperyment, w ktérym symulowano modele 3L, 3C, 4L oraz 4C i
dopasowywano modele 2, 3L, 3C, 4L, 4C oraz 5L dla réznych dtugosci trajektorii:
n = 5x103, 10* oraz 5 x 10*. Kazdorazowo dany model dopasowywano wykorzystujac
dwa rozne zestawy parametréow startowych. Sposrod dwoch wynikow dopasowan
tego samego modelu z réznymi parametrami startowymi wybierano ten wynik, ktory
charakteryzowal sie wyzsza wartoscig funkcji wiarygodnosci i to ta warto$¢ uzywana
byta w etapie rozrézniania modeli. W tab. 5.18 przedstawiono, ile razy kryteria AIC

oraz BIC pozwolity wybra¢ poprawny model w 100 eksperymentach.

Tabela 5.18: Statystyka rozrézniania pomiedzy modelami 2-, 3- i 4-stanowymi. Liczba
eksperymentéw, w ktérych kryteria AIC oraz BIC pozwolity wybraé poprawny model w
100 eksperymentach. Symulowano modele 3L, 3C, 4L, 4C dla réznych dlugosci trajektorii

i dopasowywano te modele, a takze model 2-stanowy i 5L.

kryterium AIC BIC

model symulowany || 3L 3C 4L 4C | 3L 3C 4L 4C
n=5x 103 83 75 81 42 | 100 87 1 0
n = 10* 8 90 96 90 | 100 100 44 3
n=>5x 10* 8 87 98 100 | 100 100 100 97

Kilka kwestii wartych jest zauwazenia:

1. Dla trajektorii o dtugosci n = 5 x 10* zaréwno przy uzyciu AIC jak i BIC
otrzymywano zadowalajace wyniki (ponad w 85 przypadkach zostal wybrany
poprawny model). W wiekszosci eksperymentéw dla tej diugosci trajektorii
lepsze wyniki dawato BIC, wyjatkiem jest sytuacja, w ktérej symulowano
model 4C. Wtedy to BIC wybrat poprawny model w 9 przypadkach, natomiast
AIC w 100 przypadkach.

2. Wigksza stabilnoscia wyboru poprawnego modelu wykazuje sie AIC,
niezaleznie od liczby stanéw i topologii modeli. Mozliwe bylo wybranie
poprawnego modelu jako najbardziej prawdopodobny w ponad 75%
eksperymentoéw. Wyjatek stanowi przypadek, gdy symulowano model 4C dla
n =5 x 103; poprawny model zostal wéwczas wybrany jedynie 42 razy. Kiedy
symulowano model 4C dla n = 5 x 10*, poprawny model zostal wybrany we

wszystkich przypadkach.
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3. Kiedy do rozrézniania modeli wybrano kryterium BIC, trafno$¢ rozrézniania
modeli byla rézna: od zera poprawnych wyboréw dla 4C, n = 5 x 103 do 100
kiedy symulowano model 3L, dla kazdej dtugosci trajektorii. Kryterium BIC
daje mozliwos¢ poprawnego wyboru modeli 3-stanowych nawet, gdy diugosé
trajektorii wynosi n = 5 x 103 fotonéw. Nie daje natomiast poprawnych
wynikéw, kiedy symulowany model jest 4-stanowy, a trajektoria jest krotsza

niz 5 x 10* fotonéow.

Na rys. 5.22 przedstawiono jakie modele byty wybierane w eksperymentach,
ktorych wyniki przedstawiono w tab. 5.18. Na rysunku zaznaczono, ktory z
modeli byt symulowany. Kolorami oznaczano modele, ktére wybrane byty jako
najbardziej prawdopodobne przez poszczegélne kryteria. Na zielono oznaczono
odsetek wybranych modeli 3L, na niebiesko: odsetek wybranych modeli 3C, na z6tto:
modeli 4L, na rézowo: modeli 4C i na pomaranczowo: L. W kazdym przypadku
dopasowywano takze model 2-stanowy, ale nie zostal on ani razu wybrany jako

najbardziej prawdopodobny.
W przypadku AIC kiedy symulowana trajektoria byla krotka n = 5 x 10?

fotonéw, z duzym prawdopodobienstwem wybierany byt model poprawny, ale takze
kazdy z pozostatych moégt by¢ uznany za najlepszy. Kiedy natomiast wydluzano
trajektorie do n = 10*, gdy symulowano model 3L, w wiekszosci przypadkéw AIC
wybierato model poprawny, a w wiekszosci pozostalych dopasowan za najbardziej
prawdopodobny uznawany byt model 4L, lub 5L. Tak samo dziato sie w przypadku
modelu 3C: dla wiekszo$ci eksperymentéw wybrany byt poprawny model, natomiast
w pozostatych przypadkach za najbardziej prawdopodobny uznawany byt model 4C.
Tak wiec AIC ma tendencje do wyboru za najbardziej prawdopodobny model o
poprawnej topologii, czasami wybér pada na model o takiej samej topologii, lecz
wigkszej liczbie parametrow.

Kiedy do rozrézniania modeli wybrano kryterium BIC, dawato ono bardzo dobre
wyniki w przypadku dlugiej trajektorii (n = 5 x 10* fotonéw) oraz dla modeli
3-stanowych. W pozostatych przypadkach uprzywilejowany byl model 3L i to on
byt najczesciej wybierany za najbardziej prawdopodobny, nawet jesli symulowano

model 4L lub 4C. W zadnym przypadku nie zostat wybrany model 5L.
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Rysunek 5.22: Modele wybierane jako najbardziej prawdopodobne z wykorzystaniem
kryteriow AIC i BIC dla réznych modeli i réznych dlugosci trajektorii. Na zielono
zaznaczano ile razy wybrany zostal model 3L, na niebiesko: 3C, na zétto: 4L i na rézowo:

4C, na pomaranczowo: 5L.
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5.4.3 Wplyw parametrow startowych

W celu zbadania wplywu parametréw startowych na trafno$¢ rozrdzniania
modeli kinetycznych przeprowadzono symulacje wybranego modelu, a nastepnie
dopasowanie réznych modeli do otrzymanych danych. Dopasowanie kazdego z modeli
powtarzano 20 razy, dla réznych parametrow startowych. Jako modele do symulacji
w tym eksperymencie wybrano modele 3-stanowe, ktére dobrze rozrézniaty sie we
wezeéniejszych eksperymentach. Dhugoéé trajektorii wynosita n = 10*. Symulowano
modele 3C i 3L oraz dokonywano dopasowania dla modeli 2, 3C oraz 3L. Spos$rod
20 dopasowan z uzyciem réznych parametréw startowych wybierano to, ktére
charakteryzowaly sie najwyzsza wartoscia funkcji wiarygodnosci i tej wartosci
uzywano w pézniejszym rozroznianiu modeli. Otrzymane wyniki byty poréwnywalne
z tymi, otrzymanymi dla rozrézniania modeli z wykorzystaniem dwoch réznych

zestawOw parametrow.

5.4.4 Podsumowanie rozdziatu

Dla kroétszych trajektorii AIC pozwala rozrézniaé szerszy zakres modeli
kinetycznych, niz BIC. Jednak dla rozrézniania modeli 3-stanowych lepsze wyniki
otrzymuje sie dla BIC. AIC ma tendencje do wybierania modeli o poprawnej
topologii, ale bardziej skomplikowanych, natomiast BIC do wyboru modelu 3L. Nie
obserwowano znaczacego wpltywu parametrow startowych dopasowania na trafnosé
wyboru modeli kinetycznych. Dla trajektorii o dtugosci n = 5 x 10*, korzystajac z
dowolnego kryterium rozrézniania modeli mozliwy jest wybor modelu prawdziwego

jako najbardziej prawdopodobnego.
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Podsumowanie 1 wnioski

W  niniejszej pracy sprawdzano mozliwosé zastosowania metody najwiekszej
wiarygodnosci (ML) w estymacji parametréow kinetycznych i rozréznianiu modeli
w eksperymentach FRET pojedynczych, unieruchomionych czasteczek. Parametry
symulacji dobierano w oparciu o reakcje rybozyméw. Wyniki otrzymane metoda
ML poréwnywano z tymi, otrzymywanymi dla najczeSciej stosowanej przez
eksperymentalistow analizy on-off.

Stworzono i walidowano programy stuzace do symulacji trajektorii czasow
miedzydetekcyjnych metoda MMMPP, a nastepnie badano wplyw roéznych
czynnikow na jakos¢ estymowanych parametréw oraz poréwnywano otrzymane
wyniki z estymatami uzyskanymi przy uzyciu analizy on-off. Sprawdzano takze
czy wykorzystujac metode ML mozliwa jest estymacja parametréw kinetycznych
dla modeli wielostanowych majacych uktad liniowy lub tez cykliczny. W
wigkszosci symulacji jako parametry startowe dopasowania wykorzystywano wartosci
teoretyczne zaktadajac, ze wyniki tak uzyskane beda najlepszymi dla danego zestawu

parametrow.

Badano takze, jaki wptyw na jako$¢ estymat maja parametry startowe
dopasowania. Symulowano dane i dopasowywano do nich model rozpoczynajac od

punktéw coraz bardziej odleglych od wartosci teoretycznych.

Przeprowadzono eksperymenty majace mna celu wybdr najbardziej
prawdopodobnego modelu kinetycznego sposrod kilku zaproponowanych. W
rozréznianiu modeli kinetycznych wykorzystano warto$¢ funkcji wiarygodnosci
uzyskanej w wyniku dopasowania i obliczano warto$ci AIC lub BIC, a nastepnie na

podstawie kryteriéw AIC i BIC wybierano model. Rozrézniano pomiedzy modelami
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6 Podsumowanie i wnioski

liniowymi o réznej liczbie stanow, a takze pomiedzy modelami sktadajacymi sie z

takiej samej liczby stanéw, ale o réznej topologii.

7. przeprowadzonych doswiadczen komputerowych wyciagnieto nastepujace

wnioski:

mozliwe jest odzyskiwanie parametréw modelu nawet dla krétkich (n = 5x 10?

fotonéw) trajektorii
na jakos¢ dopasowania duzy wptyw ma dtugosé trajektorii

na jakos¢ estymowanych intensywnosci ma wplyw tylko fakt, ile fotonow

danego koloru byto zarejestrowanych w konkretnym stanie

kiedy obserwowana jest matla liczba cykli (do ok. 10%) i jedna ze statych
szybkosci jest wolna (okolo rzad wielkosci mniejsza niz szybko$¢ emisji
fotonéw), mozliwa jest estymacja parametréw kinetycznych, kiedy wartosé
drugiej statej szybkosci jest rzedu szybkosci emisji fotonow. Kiedy obserwuje
sie duza liczbe cykli (rzedu 10* i wicksza), obie state szybkoéci moga by¢ nawet
dwukrotnie wyzsze od szybkosci detekcji fotondéw, by otrzymaé poprawne

estymaty statych kinetycznych

najlepsze wyniki otrzymuje sie, gdy szybkos$¢ emisji fotonow jest 5 do 10 razy

wieksza od szybkosci zmian pomiedzy stanami

mozliwe jest poprawne odtworzenie parametréw w przypadku, kiedy
intensywnosci fluorescencji w poszczegdlnych stanach maja bliskie sobie
wartosci (czasy pomiedzy rejestracja kolejnych fotonéw w poszczegdlnych
stanach sa poréwnywalne). Im dluzsza trajektoria tym intensywnosci moga
by¢ blizsze sobie. Np. dla 5 x 10* fotondéw parametry kinetyczne odtwarzane

sa poprawnie nawet dla I;/I, = 0,6

mozliwe jest takze odzyskiwanie parametréw dla bardziej niz 2-stanowe
skomplikowanych modeli. Rozrzut statystyczny otrzymanych dopasowan
zalezy miedzy innymi od ilodci dopasowywanych parametréw i dlugosci

trajektorii.

wykorzystujac kryteria AIC i BIC mozliwe jest prawidlowe wybranie

najbardziej prawdopodobnego modelu dla trajektorii liczacych 10 fotonéw.
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e mozliwe jest rozroznianie zaréwno pomiedzy modelami o réznej liczbie stanow,
jak i pomiedzy modelami sktadajacymi sie z takiej samej liczby stanow, ale o

roznej topologii

e nie obserwowano istotnego wplywu parametrow startowych na jakosé
estymowanych wartosci. Parametry startowe moga odbiega¢ o rzad wielkosci
od wartosci teoretycznych, ale powtarzajac dopasowanie dla jednego zestawu
danych, rozpoczynajac algorytm z 50 réznych parametréw startowych,
w wiekszoéci przypadkéw otrzymuje sie wynik bliski teoretycznemu. Dla
przypadkéw, gdy wartosci estymat odbiegaja od tych, uzytych do generacji
danych, wartos¢ funkcji wiarygodnosci jest nizsza, co pozwala odrzucié¢ te

wyniki jako najbardziej prawdopodobne

Metoda dopasowania do histograméw czasow on-off jest skuteczna, gdy
intensywnosci fluorescencji sa dobrze rozdzielone i obserwuje sie dostatecznie duza
populacje stanéw on i off. Srednia dhugo$é¢ czasu przebywania w kazdym ze stanéw
musi by¢ kilkakrotnie wieksza od szerokosci okna czasowego, uzytego do obliczenia
trajektorii intensywnosci fluorescencji. Istotna rzecza jest odpowiedni dobor
potozenia progu rozdzielajacego stany, a rozdzielczos¢ odtwarzanych parametrow
kinetycznych jest zalezna od szerokosci okna czasowego w trajektorii intensywnosci
fluorescencji. W przypadku niedostatecznego rozdzielenia stanéow, wygtadzanie
trajektorii moze okaza¢ si¢ pomocne i zwickszy¢ zakres, w ktérym mozliwa jest

poprawna estymacja parametrow.

Metoda ML daje wieksze mozliwo$ci w pordéwnaniu z analiza on-off. Przede
wszystkim do analizy wykorzystywana jest bezposrednio trajektoria zliczen fotonow.
Nie ma tu koniecznoéci tgczenia fotonow w klasy, co pozwala unikngé¢ poszukiwania
optymalnej szeroko$ci okna czasowego, a takze nie powoduje zmniejszenia sie
rozdzielczosci metody, tak jak to jest w przypadku metod korzystajacych z
trajektorii fluorescencji. Unika sie takze problemu z doborem progu rozdzielajacego
stany o réznej intensywnosci, koniecznosci wyboru optymalnej wartosci progowej i
ewentualnego wygtadzania trajektorii.

ML charakteryzuje si¢ duza rozdzielczo$cia. Stosujac te metode mozliwe
jest odtworzenie parametréw kinetycznych modelu, ktére nie sg mozliwe do
zaobserwowania w analizie on-off, jak to byto dla rybozymu typu hairpin w
[15]. Dla dluzszych trajektorii (liczacych ok. 10* cykli) mozliwa jest estymacja
parametrow kinetycznych nawet, gdy sg one dwa razy wyzsze od szybkosci emisji

fotonéw fluorescencji. Jednoczesnie dla krotszych trajektorii wystarczajace jest, by
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zaobserwowaé¢ 5-10 fotonoéw fluorescencji w czasie przebywania uktadu w danym
stanie, by z duzg doktadno$cia oszacowac szybkos¢ ucieczki z tego stanu, dla analizy
on off jest to ok. 50. Metoda ML nie wymaga dtugich trajektorii, a intensywnosé
fluorescencji moze by¢ niska w stosunku do tej, jaka wymagana jest dla analizy

on-off.

Parametry startowe dopasowania moga losowo nawet o rzad wielkosci r6zni¢ si¢
od uzytych w symulacji, a mimo to mozliwe jest poprawne odtworzenie parametrow.
Jesli jako parametry startowe uzyje sie intensywnosci bliskie stosowanym w
symulacjach, to startowe wartosci stalych szybko$ci moga rézni¢ sie znacznie
(nawet kilka rzedow wielkosci) od wartosci prawdziwych, a pomimo to algorytm
dopasowujacy z duzym prawdopodobienstwem zakonczy dopasowanie w minimum
globalnym i dzieki temu odtworzone zostang poprawne parametry kinetyczne.
Kolejna zaleta ML jest fakt, ze mozliwe jest dopasowanie do modeli wielostanowych,
o dowolnej topologii (liniowych, cyklicznych i innych).

W potaczeniu z AIC i BIC, ML daje mozliwos¢ rozrézniania modeli i pozwala
z duzym prawdopodobienstwem wybra¢ model najbardziej prawdopodobny sposréd

proponowanych.

Przeprowadzone w niniejszej rozprawie badania wykazuja, ze zaproponowana
przez Szabo [22] analiza danych dopasowujaca metoda najwiekszej wiarygodnosci
do trajektorii czaséw miedzydetekcyjnych moze znalezé zastosowanie w estymacji
parametrow kinetycznych w spektroskopii FRET pojedynczych czasteczek. Dzigki
wielu zaletom, metoda ML zdaje sie otwiera¢ nowe $ciezki w analizie danych
otrzymanych z eksperymentow FRET pojedynczych, unieruchomionych czasteczek

i pozwoli analizowa¢ dane ze znacznie wicksza, niz dotychczas rozdzielczoscig.

Analiza metoda ML wykonywana jest z wykorzystaniem rachunku macierzowego
i mozna rozszerzy¢ ja na analize dla trzech koloréw fotonéw fluorescencji, lub bardziej
ztozonych modeli i w prosty sposéb przeprowadzac¢ analize danych w eksperymentach
FRET pojedynczych czasteczek dla rybozyméw i innych czastek biologicznych.
Dzieki symulacjom komputerowym mozliwe jest lepsze planowanie eksperymentéw
przeprowadzanych na poziomie pojedynczych czasteczek. Jesli pomiary dokonane
beda 2z wykorzystaniem mikroskopu konfokalnego i detektora punktowego,
pozwalajacego mierzy¢ trajektorie zliczen fotonéw, wykorzystujac metode ML
mozna estymowac¢ szybkosci przejs¢ o wartosciach wieckszych od intensywnosci
fluorescencji. Poniewaz w metodzie ML do przeprowadzenia poprawnej analizy

wystarczajace jest detekcja ok. 5-10 fotondéw na czas zycia stanu, mozliwe jest
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uzycie nizszej intensywnosci wzbudzenia, a dzigki temu wydtuzenie czasu obserwacji

badanej molekuty.
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