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Метод масс-спектрометрии − один из физических методов исследования протеомов различных 
организмов, позволяющий решать как задачи идентификации биологических макромолекул, так и 
секвенирования пептидных цепочек в случаях, когда нет информации о геномах либо эта инфор-
мация крайне ограничена. В настоящее время существует множество компьютерных программ для 
поддержки исследований в этой области. Тем не менее, несмотря на высокую активность, имеется 
только незначительный прогресс в создании программ, позволяющих решать задачи de novo секве-
нирования для циклических пептидов, к которым относятся наиболее эффективные антибиотики, 
противоопухолевые агенты, иммунодепрессанты, токсины и множество пептидов с неизвестными 
функциями, синтезируемые в клетке по нерибосомальному пути. Предложен эффективный алгоритм 
для решения задачи секвенирования циклических пептидов, который позволяет восстанавливать 
последовательности большой (до 160 аминокислотных остатков) длины.
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ВВЕДЕНИЕ

Протеомика – наука о протеомах – долгое 
время развивалась благодаря методу электро-
фореза, который позволяет разделить макро-
молекулы, различающиеся по молекулярной 
массе, пространственной конфигурации и 
электрическому заряду за счет разной скоро-
сти их диффундирования в буферном растворе 
под действием электрического тока (Остерман, 
1981). Этот метод используют почти в каждой 
биохимической лаборатории, но для больших 
протеомных проектов в настоящее время опре-
деляющую роль играют другие, более мощные 
физические методы исследования, такие как 
ядерный магнитный резонанс (ЯМР) и метод 
масс-спектрометрии (МС).

Метод ЯМР основан на поглощении элект-
ромагнитной энергии ЯМР чувствительными 
ядрами (такими как, например, 1H или 13C) в 
сильном магнитном поле. Поскольку разные 
атомы в ближайшем окружении любого ядра по-

разному экранируют внешнее магнитное поле, 
то положение резонансных линий одних и тех 
же ядер в зависимости от локального окружения 
различается, и по величине сдвига резонанс-
ных линий можно судить о том, какие атомы и 
на каком расстоянии от ЯМР-чувствительных 
ядер они находятся. Метод позволяет решать 
не только задачи идентификации, как метод 
электрофореза, но и задачи восстановления 
первичной нуклеотидной и аминокислотных 
последовательностей, определения простран-
ственной структуры белков (Wuthrich, 1986), и, 
более того, он позволяет исследовать динами-
ческие свойства молекул − константы скорости 
химических реакций и величины энергетичес-
ких барьеров внутримолекулярного вращения 
(Lambert et al., 2000). Тем не менее, несмотря 
на широкие возможности, метод ЯМР еще не 
стал рабочим инструментом для каждой лабора-
тории из-за высокой цены спектрометров и ряда 
присущих ему недостатков, которые включают 
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требование обогащения образцов ЯМР-чув-
ствительными радиоактивными ядрами 13C, 
15N и 17O, необходимость выполнения экспери-
ментов в растворителе, где нет водородов (D2H, 
CCl4 и др.), и низкую чувствительность. Низкая 
чувствительность, как следствие, приводит к не-
обходимости иметь большой объем очищенного 
исследуемого вещества (не менее миллиграмм) 
и к длительному времени проведения экспери-
мента для накопления статистики. 

Метод МС в отличие от ЯМР для иссле-
дования протеомов различных организмов 
оптимален с точки зрения соотношения «затра-
ты/результат». Он позволяет выполнить иден-
тификацию белков и получить количественные 
соотношения между различными белками 
(Aebersold, Mann, 2003), выявить аминокис-
лотный состав и их последовательность в пеп-
тидных цепочках (Hubbard, Jones, 2010). Белки 
идентифицируются обычно в одностадийном 
МС-эксперименте, когда массы белков, выяв-
ленные из масс-спектра («отпечатки пальцев»), 
сравнивают с полученными выборкой из ком-
пьютерных баз данными последовательностей 
(Pappin et al., 1993). Для задач секвенирования 
используют техники тандемной МС, в которых 
индивидуальные пептиды, отселектированные 
и накопленные после первого этапа МС, на 
втором этапе подвергают дальнейшей фрагмен-
тации и анализируют полученные фрагменты. 
Количество этапов селектирования и фрагмен-
тации обозначают надстрочным индексом n, 
например, для тандемной масс-спектрометрии 
принято обозначение МС2 или МС/МС, для 
спектрометрии с большим числом этапов − 
обозначение MCn. Одним из существенных 
преимуществ МС/МС над методом ЯМР яв-
ляются более низкие требования к количеству 
исследуемого вещества (достаточно пикограмм), 
что весьма важно для биологических экспе-
риментов, где стоимость получения образцов 
высока.

Анализ большого количества масс-спектро-
метрических данных, получаемых в области 
протеомики, – узкое место многих проектов. 
Современные установки могут генерировать 
до десятков тысяч ионных фрагментов в час. 
Совокупность вычислительных задач, свя-
занных с сопоставлением этих фрагментов с 
пептидными последовательностями, удалением 

шума, идентификацией пептидных цепочек и 
восстановлением последовательности пепти-
дов, представляет собой серьезный вызов для 
биоинформатики. В силу статистической при-
роды экспериментальных спектров, наличия в 
них пропусков или ложных выбросов решение 
вышеупомянутых задач не является строго од-
нозначным и может приводить к ошибочным 
результатам, накапливающимся в литературе и 
базах данных, запуская процесс их деградации 
и затрудняя дальнейший анализ новых данных. 
По этой причине актуальность разработки со-
временных подходов, валидации баз данных, 
развития существующих программ и увели-
чение их эффективности с течением времени 
только увеличиваются.

Биоинформационные подходы
для анализа масс-спектров

В настоящее время существующие био-
информационные подходы для анализа масс-
спектрометрических данных разбиты на две 
категории:

идентификация макромолекул с использо-
ванием баз данных (поиск сходства между 
спектром ионного фрагмента и теоретичес-
кими и/или экспериментальными спектра-
ми пептидных цепочек, сохраненными в 
библиотеках);
de novo секвенирование (восстановление 
пептидных цепочек прямым образом из 
МС/МС спектров).
Для больших протеомных проектов ис-

пользование баз данных является основным 
способом идентификации образцов, другие же 
стратегии дают привлекательную альтернативу 
в особых ситуациях, например, когда иссле-
дуемый образец ранее не был зафиксирован в 
базах данных. Множество различных программ, 
поддерживающих стратегию идентификации 
пептидных цепочек через использование баз 
данных, разработано к настоящему времени 
(Eng et al., 1994; Clauser et al., 1999; Perkins et 
al., 1999; Zhang et al., 2002; Colinge et al., 2003; 
Craig, Beavis, 2004).

Программы загружают спектр фрагмента 
пептида и ранжируют его относительно те-
оретических спектров, конструируемых для 
пептидов из баз данных. Количество возможных 

•

•
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решений ограничено согласно критериям, зада-
ваемым пользователем, таким как точность со-
впадения масс фрагментов, типы разрешенных 
посттрансляционных модификаций и прочее. 
Лучшие найденные решения подвергают даль-
нейшему контролю методами статистического 
анализа (Benjamini, Hochberg, 1995; Keller et 
al., 2002; Storey, Tibshirani, 2003; Elias, Gygi, 
2007). Ряд схем ранжирования решений, опи-
санных в литературе, включает использование 
спектральных корреляционных функций (Eng 
et al., 1994), количество сходных фрагментов 
(Perkins et al., 1999; Craig, Beavis, 2004) и 
статистически вычисленные частоты их встре-
чаемости (Colinge et al., 2003) или использует 
эмпирически подобранные правила (Dančík et 
al., 1999), полученные с помощью технологий 
машинного обучения. 

К настоящему времени из-за большого объ-
ема систематических исследований протеомов 
огромного числа организмов и большого сход-
ства между протеомами различных организмов 
велика вероятность того, что исследуемый 
образец либо его родственные формы уже 
когда-либо экспериментально были изучены 
и занесены в ту или иную базу данных. Это 
позволило использовать стратегии поиска, 
основанные на сравнении с ранее сделанными 
экспериментальными данными, и разработать 
соответствующие программы (Craig et al., 2005, 
2006; Frewen et al., 2006). Описанные подходы 
существенно более быстры, чем генерация 
для задач сравнения образцов теоретических 
спектров, и могут стать первым эффективным 
фильтром в задачах идентификации.

Стратегии de novo секвенирования (прямое 
восстановление первичной последовательности 
пептидных цепочек из масс-спектров) исполь-
зуют с начала 2000-х гг. (Johnson, Taylor, 2002; 
Ma et al., 2003; Frank, Pevzner, 2005). Их главное 
преимущество состоит в том, что они не заме-
нимы в тех случаях, когда либо нет информации 
о геномах, либо эта информация существенно 
ограничена, либо если подходы, основанные 
на поиске аналогов в базах данных, в чем-то 
не сработали.

Таким образом, de novo секвенирование 
может применяться к белкам, которые имеют 
полиморфизмы, либо к искусственно модифи-
цированным пептидным цепочкам. В отличие 

от задач идентификации с поиском по базам 
данных, стратегии de novo секвенирования пеп-
тидов чрезвычайно затратны в вычислительном 
плане и требуют масс-спектры высочайшего 
качества с минимальным количеством шума.

De novo секвенирование циклических 
цепочек

В настоящее время наблюдается большой 
прогресс в создании компьютерных программ 
для анализа и валидации спектров МС/МС 
(Nesvizhskii et al., 2007; Allmer, 2011). Следует 
обратить внимание на то, что большинство про-
грамм для решения задачи de novo секвенирова-
ния пептидных последовательностей работает 
с линейными незамкнутыми цепочками. Это 
связано с преобладанием подобного рода биоло-
гических макромолекул в природе. Тем не менее 
замкнутые в кольцо пептиды также существуют. 
Например, такие пептиды представляют анти-
биотики, синтезируемые по нерибосомальному 
пути, − ванкомицин, даптомицил, тироцидин и 
прочие. Эти антибиотики необычны тем, что 
их синтез в почвенных микроорганизмах не 
следует основному постулату молекулярной 
биологии «от ДНК к матричной РНК и далее 
к пептидной макромолекуле», они вообще не 
закодированы в ДНК. Вместо этого в ДНК 
закодированы некоторые белки (синтетазы), 
которые и собирают эти антибиотики (Marahiel 
et al., 1993; Sieber, Marahiel, 2005). Подобным 
способом закодирована широкая область цик-
лических пептидов, которая включает не только 
антибиотики, но и противоопухолевые агенты, 
иммунодепрессанты, токсины и множество пеп-
тидов с неизвестными функциями. Интересно 
также и то, что большинство пептидов, синте-
зируемых по нерибосомальному пути, включает 
нестандартные остатки, например, тироцидин 
включает орницин (Orn), ванкомицин включает 
гликозилированные остатки, причем общее чис-
ло таких строительных блоков потенциально 
может доходить до нескольких сотен. 

De novo секвенирование циклических пеп-
тидов сталкивается с новой, неожиданной на 
первый взгляд, дополнительной сложностью 
по сравнению с de novo секвенированием ли-
нейных пептидов − вероятность успешного 
восстановления последовательности компью-
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терными подходами с увеличением длины пос-
ледовательности становится экспоненциально 
малой (Jaganathan, Hassibi, 2013). Сущность 
этой неожиданности разъясняется только с ис-
пользованием математических подходов. 

В математической постановке задача сек-
венирования последовательности сводится 
к давно известной среди математиков задаче 
восстановления множества целых чисел из 
мультимножества парных расстояний между 
ними, причем в этой задаче различают два четко 
выделенных случая:

все точки исходного множества располо-
жены на отрезке ограниченной длины (в 
англоязычной литературе на этот случай 
ссылаются как на проблему turnpike);
все точки исходного множества располо-
жены на кольце ограниченной длины (про-
блема beltway).
Следует заметить, что к данной математи-

ческой постановке сводится множество задач 
из кристаллографии (Millane, 1990), астрономии 
(Dainty, Fienup, 1987), оптики (Walther, 1963; 
Jaganathan et al., 2013), обработки сигналов 
(Rabiner, Juang, 1993) и даже теории музыки 
(Rahn, 1994). В биоинформатике задачи, своди-
мые к проблемам turnpike и beltway, обнаружены 
в задачах картирования сайтов рестрикции ДНК 
(Stefi k, 1978; Allison, Yee, 1988; Pandurangan, 
Ramesh, 2002) и de novo секвенирования пеп-
тидов (Chen et al., 2000; Mohimani et al., 2011). 
Ввиду высокой практической значимости в 
1977 г. эти проблемы были перечислены в 
списке основных проблем вычислительной 
геометрии (Shamos, 1977). Следует отметить, 
что до сих пор, несмотря на более полувековой 
интерес математиков к решению этих проблем, 
нет доказательства, принадлежат ли эти задачи 
к классу nondeterministic polinomial (NP), т. е. 
к классу задач, для которых не существует 
решения с полиномиальной вычислительной 
сложностью и построение эффективного алго-
ритма для произвольных данных невозможно, 
либо все же эти задачи не относятся к классу 
NP и построение эффективного алгоритма 
возможно.

Исчерпывающее решение обозначенных 
проблем дано в работах Skiena с соавт. (1990) 
и Lemke с соавт. (2003). Было показано, что 
число уникальных решений для одномерной 

•

•

проблемы turnpike находится в диапазоне

1/2n0,8107144 ≤ H1(n) ≤ 1/2n1,2324827

и для проблемы beltway в диапазоне

exp  2       + o(1)
  ≤ S1 (n) ≤ 1/2nn − 2

ln n
ln ln n ,            (1)

где n − число элементов в исходной последова-
тельности точек. Полученные формулы могут 
быть интерпретированы следующим образом:

проблема turnpike скорее всего не прина-
длежит к строгому NP-классу; вероятность 
получения решения в полиномиальное 
время в произвольном случае высока; чис-
ло случаев, для которых решение не может 
быть получено в полиномиальное время, 
экспоненциально мало;
проблема beltway скорее всего принадлежит 
к строгому NP-классу; вероятность полу-
чения решения в полиномиальное время 
в произвольном случае экспоненциально 
мала; число случаев, для которых решение 
не может быть получено в полиномиальное 
время, велико.
По сути, работа Lemke с соавт. (2003) обос-

новала известные из практики факты: для про-
блемы turnpike возможно построение алгоритма 
с вычислительной сложностью O(N2) (Dakic, 
2000) для большинства данных, для проблемы 
beltway такого алгоритма построить не удалось 
и вычислительная сложность предложенных в 
литературе алгоритмов для большинства дан-
ных равна O(NN log N) (Lemke a et al., 2003). 
Именно по этой причине для линейных пепти-
дов (задача de novo секвенирования сводится к 
проблеме turnpike) сделан большой прогресс в 
области разработки программ, а для цикличес-
ких пептидов (сводится к проблеме beltway) − 
такие программы имеются в единичных экзем-
плярах, и их результаты не всегда приводят к 
убедительным выводам. Например, неудачей 
завершилась попытка восстановления цикли-
ческих пептидов микроорганизма Oscillatoria 
sp. из МС-спектров (Ng et al., 2009).

В данной работе рассмотрено узкое, но 
наименее разработанное в литературе подмно-
жество задач, связанных с восстановлением 
циклических пептидных цепочек из масс-спек-
тров (задачи, сводимые к проблеме beltway). 
Вычислительные ресурсы для решения подоб-
ных задач с ростом длины последовательности 

•

•
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возрастают экспоненциально. Например, если 
допустить, что последовательность длиной рав-
ной одному элементу восстанавливается за один 
машинный такт (10-9 с), то последовательность 
длиной в 10 элементов будет восстановлена за 
1010 тактов, что равно 10 с; последовательность 
длиной в 15 элементов будет восстановлена за 
1515 тактов, или за 13,8 лет; последовательность 
длиной в 20 элементов будет восстановлена 
за 2020 тактов, или за 3,3 млрд лет. Поскольку 
математически доказано, что для проблемы 
beltway избежать экспоненциального роста 
вычислительных затрат невозможно, то целью 
исследований в этой области биоинформати-
ки может быть только разработка подходов, 
которые ограничивают скорость этого роста. 
Как будет показано далее, возможно сущест-
венно ограничить скорость роста и получить 
эффективный алгоритм, который позволяет 
при доступных вычислительных ресурсах вос-
станавливать циклические последовательности 
длиной до 160 элементов.

Предлагаемый путь решения
проблемы beltway

Получение эффективного алгоритма для 
решения проблемы может быть основано на 
ряде ограничений:

Ограничимся восстановлением последо-
вательностей, состоящих из 18 заранее 
известных элементов из множества Ω = 
= {57Gly, 71Ala, 87Ser, 97Pro, 99Val, 101Thr, 103Cys, 
113Ile, Leu, 114Asn, 115Asp, 128Gln, Lys, 129Glu, 131Met, 
137His, 147Phe, 156Arg, 163Tyr, 186Trp}, которые 
представляют собой веса стандартных ами-
нокислотных остатков (без учета H2O) (Lide, 
1991). Заметим, что веса аминокислотных 
остатков {Ile, Leu} и {Gln, Lys} совпада-
ют, и по этой причине число элементов во 
множестве Ω меньше на 2, чем общее число 
стандартных аминокислотных остатков. 
Предположим, что используемый для 
восстановления последовательности масс-
спектр идеален, т. е. не содержит пропусков, 
дубликатов и лишних элементов, характер-
ных для реального экспериментального 
спектра.
Идеализация задачи является основным при-

ближением. Реальные спектры могут содержать 

•

•

пропуски (недостаток чувствительности аппара-
туры), лишние элементы (загрязнения образца) 
и дубликаты (различная вероятность разрыва 
пептида в том или ином месте). Все эти эффекты 
в настоящей работе не учтены. Основная цель 
работы состоит в обеспечении ограничения экс-
поненциального роста вычислительных затрат 
и достижении максимальной длины последова-
тельности, которая может быть восстановлена 
при современных вычислительных ресурсах.

Для решения задачи использован следующий 
подход. Назовем идеальным масс-спектром S 
полное множество масс всех подпоследова-
тельностей различной длины от 1 до N, об-
разованных одно- и двукратными разрывами 
некоторой циклической последовательности 
{m1, m2, .., mN}, состоящей из N элементов 
mi ∈ Ω. К примеру, такой масс-спектр включает 
массы подпоследовательностей длины 3: {m2, 
m3, m4} (образована двумя разрывами исходной 
циклической цепочки в позициях m1↓m2 и m4↓
m5) и {mN, m1, m2} (образована разрывами в 
позициях mN – 1↓mN и m2↓m3). Также спектр 
Ω включает N одинаковых масс M = Σi mi для 
подпоследовательностей {m1, m2, .., mN}, {m2, 
m3, .., mN, m1}, .., {mN, m1, m2, .., mN – 1}, образо-
ванных однократными разрывами циклической 
цепочки в позициях mN↓m1, m1↓m2, .., mN-1↓mN 
соответственно.

Назовем любую n-параметрическую цик-
лическую последовательность {m1, m2, .., mn,
M – Σi

n mi}, где n < N и mi ∈ Ω, частичным реше-
нием, если ее масс-спектр Sn является подмно-
жеством полного масс-спектра S, Sn ∈ S. Сово-
купность всех частичных решений длиной n = N 
очевидно образует полное решение исходной за-
дачи. Следует заметить, что, в силу требования 
цикличности, одно и то же частичное решение 
любой длины 2 < n ≤ N может быть записано 
в 2n вариантах, различающихся циклическим 
сдвигом элементов и/или их инверсией. Напри-
мер, последовательности: {m1, m2, m3}, {m2, m3, 
m1}, {m3, m1, m2}, {m3, m2, m1}, {m2, m1, m3} и 
{m1, m3, m2} представляют собой одну и ту же 
циклическую последовательность.

Единственное частичное решение с нулевым 
числом параметров (ранга 0) тривиально. Им яв-
ляется последовательность {M}, которая имеет 
один элемент с массой, равной массе всей иско-
мой последовательности. Частичные решения 



978 Э.С. Фомин

ранга 1 строятся на основе частичного решения 
ранга 0 делением элемента M на две части в 
виде {m1, M – m1}, где m1 ∈ Ω, и сохранением 
в полученном множестве тех последователь-
ностей, чей спектр S1 является подмножеством 
полного спектра задачи, S1 ∈ S. Полное число 
N1 частичных решений, получаемых таким 
способом, ограничено числом элементов |Ω| 
во множестве Ω, N1 ≤ |Ω|. Процесс дробления 
последнего элемента последовательности про-
должается далее, образуя частичные решения 
ранга 2: {m1, m2, M – m1 – m2}, ранга 3: {m1, m2, 
m3, M – m1 – m2 – m3} и т. д. Так продолжается 
до тех пор, пока не будут построены частичные 
решения ранга N, полное множество которых 
и является решением задачи. Следует заме-
тить, что полное число возможных частичных 
решений Nn ранга n с увеличением значения n 
растет экспоненциально, Nn ≤ |Ω|n. Некоторые 
существенные детали алгоритма, позволяющие 
снизить скорость экспоненциального роста, 
приведены в приложении.

РЕЗУЛЬТАТЫ

На рис. 1 показано, как велико и как сильно 
меняется число частичных решений разного 
ранга на примере восстановления двух случай-
ных последовательностей в 128 и 160 элементов. 
Как можно видеть, поначалу число частичных 
решений при увеличении длины n резко возрас-
тает, a затем так же резко падает, образуя резкий 
пик при малых значениях n ~ 10. Величина 
этого пика составляет ~0,9 × 106 для последо-
вательности в 128 элементов и ~6,6 × 106 для 
последовательности в 160 элементов. Подобный 
пик вполне ожидаем, так как он образован двумя 
противодействующими факторами: (1) экспо-
ненциальным ростом числа решений Nn ≤ |Ω|n 
и (2) резким падением вероятности того, что 
произвольная сгенерированная последователь-
ность длины n имеет спектр, который является 
подмножеством заданного спектра.

На рис. 2 показано, как зависит время полу-
чения решения от числа элементов в искомой 
последовательности. Для получения этих дан-
ных было сгенерировано более 300 случайных 
последовательностей с элементами mi ∈ Ω в 
диапазоне n ∈

 [30, 160]. Ось абсцисс дана в 
логарифмическом масштабе. Как видно из 

графика, точки хорошо ложатся на прямую 
линию. Регрессионная прямая, дающая лучшее 
согласие с данными, может быть записана в 
виде уравнения, комбинирующего параметры 
log10 T и n: log10 T = 0,353n – 3,63. Уравнение 
позволяет сделать оценку времени восстанов-
ления последовательности в зависимости от ее 
длины. Например, оценка для последователь-
ности длиной в 250 элементов дает величину 
порядка 3 дней, а для последовательностей в 
500 элементов − порядка 9 млн лет. 

Рис. 1. Зависимость числа частичных решений раз-
ного ранга n для случайных последовательностей 
длиной в 128 (штриховая линия) и 160 (сплошная 
линия) элементов.

Рис. 2. Время восстановления циклической после-
довательности в зависимости от ее длины n.
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ВЫВОДЫ

Результаты демонстрируют, что разработан-
ный нами алгоритм, детали которого описаны 
в приложении, достаточно эффективен. Он 
позволяет решить проблему beltway для пос-
ледовательностей длиной до 160 элементов в 
пределах нескольких минут на персональном 
компьютере, что является очень хорошим ре-
зультатом по ограничению экспоненциального 
роста для подобного рода задач. Для сравне-
ния можно упомянуть работы (Ng et al., 2009; 
Mohimani et al., 2011), в которых решались 
задачи секвенирования циклических после-
довательностей существенно меньшей длины 
(~10), хотя и для реальных масс-спектров. 
Таким образом, полученные в данной работе 
результаты с существенным запасом превыша-
ют требования, возникающие в сегодняшних 
задачах de novo секвенирования. Это, в свою 
очередь, позволяет двигаться в направлении 
решения задач, интересных практически, т. е. 
к задачам восстановления последовательностей 
из реальных масс-спектров, содержащих про-
пуски, дубликаты и лишние данные.
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ПРИЛОЖЕНИЕ

Детали алгоритмов

Графы частичных решений ранга n
и сеть частичных решений

Построим ненаправленный граф всех частич-
ных решений ранга 1 G1 следующим образом. 
Вершинами графа являются все уникальные 
частичные решения {w1, w2, .., wn} ранга 1, где 
n – полное число решений ранга 1. Пометим 
вершины кортежами с тремя элементами 
вида 〈wi, ∅, ∅〉, где wi − вес соответствующей 
вершины. Две произвольные вершины графа 
〈wi, ∅, ∅〉 и 〈wj, ∅, ∅〉 соединим ребром, если 
последовательность {wi, wj} является частич-
ным решением ранга 2. Пометим такое ребро 
кортежом с тремя элементами 〈wi + wj, i, j〉, где 
wi + wj − вес данного ребра. Построенный таким 
образом граф может включать петли, например 
ребро, соединяющее вершину wk с собой и со-
ответствующее частичному решению {wk, wk} 
ранга 2, но не может включать кратные ребра.

На следующем шаге мы строим ненаправ-
ленный граф G2 всех частичных решений ран-
га 2. Вершинами данного графа объявляем все 
ребра графа G1. Соединяем ребром любые две 
вершины графа G2, если выполняются следую-
щие условия: (1) соответствующие ребра графа 
G1 являются соседями, т. е. они имеют общую 
вершину, (2) объединение двух частичных ре-
шений ранга 2, связанных с данными вершина-
ми, представляет собой решение ранга 3. Любое 
новое ребро графа G2 помечается кортежом с 
тремя элементами 〈wi + wj − wi ∩ j, i, j〉, где wi 
и wj − веса соответствующих ребер графа G1,
wi ∩ j − вес их общей вершины i ∩ j. Граф G2 так-
же может включать петли, но не может включать 
кратные ребра. Более того, петли в графе G2 
могут быть кратными. В самом деле, ребро 〈w, 
k, m〉 ∈G1 может быть связано с самим собой 
через вершину k ∈ G1, порождая ребро 〈w + w −
– wk, k, k〉 в G2, и через вершину m ∈ G1, порож-
дая ребро 〈w + w − wm, m, m〉. 

Подобным образом мы определим ненаправ-
ленный граф Gn всех частичных решений ранга 
n. Все вершины графа Gn образуются из ребер 
графа Gn – 1. Любые две вершины i, j ∈ Gn свя-
зываются ребром, если выполняются условия: 
(1) соответствующие ребра графа Gn – 1 являются 



981Восстановление аминокислотной последовательности циклических пептидов

соседями, т. е. имеют общую вершину, (2) объ-
единение двух частичных решений ранга n − 1, 
связанных с данными вершинами, представляет 
собой решение ранга n. Вес такого ребра рас-
считан по формуле wi ∪ j = wi + wj − wi ∩ j. 

Заметим, что поскольку граф Gn любого 
ранга n строится на графе Gn – 1 предыдущего 
ранга n – 1, то совокупность всех графов обра-
зует сеть графов. На рис. 3 представлен пример 
объединения в сеть двух графов G1 и G2 для пос-
ледовательности {57, 114, 103, 57}. Вершины 
графа G1 выделены сплошными линиями, ребра, 
которые одновременно являются вершинами 
графа G2, − штриховыми линиями, ребра графа 
G2 − пунктирными линиями.

Оценка полного числа операций 
при поиске решения

Алгоритм нахождения решений основы-
вается на последовательном построении сети 
из графов G1, G2, ... GN. Совокупность вершин 
графа GN дает полное решение поставленной за-
дачи. Сделаем оценку полного числа операций 
при получении полного решения. Данное число 
равно N(G1 ∪ G2 ∪ .. ∪ GN) = Σ N(Gk), где N(Gk) − 
число операций для построения графа Gk.

Для естественного алгоритма, в котором реб-
ра графа строятся между всеми парами вершин 
с дальнейшей их проверкой на то, являются ли 
они частичными решениями или нет, число 
операций N(Gk) для построения ребер графа 
вычисляется как N(Gk) = Nk

2 k2, где Nk − число 

вершин в графе Gk. В этой формуле первый 
сомножитель Nk

2 обусловлен необходимостью 
проверки всех пар вершин, а второй сомножи-
тель отражает число операций на построение 
спектра потенциального частичного решения 
длины k (аналогичное построение всех цик-
лических пар расстояний между элементами 
последовательности длиной k). Общее число 
полученных ребер графа Gk будет равно N(E) 
≤ Nk

2. Эти полученные ребра являются верши-
нами следующего графа Gk + 1, что позволяет 
построить рекуррентную зависимость для вы-
числения полного числа операций построения 
сети. Общее число операций для «естествен-
ного» алгоритма равно N(G1 ∪ G2 ∪ .. ∪ GN) ≤
≤ Σ N1

2k k2, где N1 − число вершин в начальном 
графе G1. Значение N1 известно, N1 ≤ 18, где 18 
есть число элементов в последовательности 
весов стандартных аминокислотных остатков. 

В алгоритме, который представлен в этой 
работе, число шагов существенно меньше, чем 
в «естественном» алгоритме. Это обусловлено 
тем, что ребра графа Gk строятся только между 
теми вершинами, которые являются соседями 
в графе меньшего ранга Gk – 1, т.

 е. в графе Gk – 1 
они связаны общей вершиной. Вычислительные 
эксперименты на большом числе случайных 
последовательностей показывают, что среднее 
число подобных соседей < m >k у любой вер-
шины графа ранга k много меньше, чем число 
вершин, т. е. < m >k << Nk и обычно находится 
в диапазоне от 3 до 10. Это приводит к тому, 
что рост числа вершин при переходе от графа 
ранга k к графу ранга k + 1 перестает быть 
квадратичным. Другим способом ограничения 
числа операций является то, что спектр любого 
частного решения в алгоритме строится на базе 
уже рассчитанного спектра соседней вершины, 
т. е. требует не k2 операций, а всего лишь k опе-
раций. Построив аналогичную рекуррентную 
зависимость для расчета полного числа опера-
ций, получим, что алгоритм требует N(G1 ∪ G2 
∪ .. ∪ GN) ≤ N 

1
 2 Σ< m >k

 k – 1. 
Таким образом, построение сети графов 

частичных решений, когда каждый элемент сети 
строится на базе уже построенных соседних 
элементов, позволяет существенно снизить 
вычислительную сложность алгоритма от 
Σ N1

2k k2 до N1
2 Σ< m >k

k – 1.

Рис. 3. Пример двух ненаправленных графов G1 
(сплошная и штриховая линии) и G2 (штриховая и 
пунктирная линии) для последовательности {57, 
114, 103, 57}.
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Summary

Mass spectrometry is a physical method, which can be applied to the investigation of proteomes of different 
organisms. It allows us both to solve the problem of identification of biological macromolecules and to 
sequence peptide chains in cases where information on the genomes is scarce or absent. Currently, there 
are many software programs to support research in this area. Nevertheless, in spite of all efforts, there is 
little progress in the development of programs able to solve the problem for de novo sequencing of cyclic 
peptides, which are most effective antibiotics, antitumor agents, immunosuppressants, toxins, and a vast 
number of nonribosomal peptides with unknown functions. In this paper, an effective algorithm for solving 
the problem of de novo sequencing cyclic peptides is proposed. The algorithm allows us to reconstruct 
sequences of lengths up to 160 amino acid residues.

Key words: mass spectrometry, sequencing of cyclic peptides, beltway problem.


