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Analise de Dados de Metabolomica em Produtos
Naturais: uma Revisao-Tutorial

Analysis of Metabolomics data in Natural Products: a Tutorial Review

Naydja M. Maimone,®*#** Alana K. Pereira,“®¢* Leila Gimenes,” Hocelayne P. Fernandes,*¢ Taicia
P. Fill,? Ricardo M. Borges,? Simone P. Lira,® Jodo B. Fernandes,© Anelize Bauermeister™*

The incredible natural diversity that we can admire at different ecosystems is a result of genetic
combinations along with complex metabolic reactions. For centuries, mankind has learned from nature and
used its resources to improve the quality of our life. Therefore, the better understanding of the metabolites
hole in living organisms’ metabolism and/or in ecological interactions represent a potential strategy to
streamline several processes under investigation, such as drug development. In this context, metabolomics
has emerged as an indispensable tool to analyze the metabolites in biological systems through spectral
information. Metabolomics has been applied to answer biological questions of increasing complexity,
which demands robust methodologies to assure reproducibility and reliability in the results presented to the
scientific community. Hence, this tutorial-review covers a step-by-step guide for metabolomics analysis,
including free available tools. Data acquisition and the main steps of data processing are presented, and
we also address commonly applied statistical analysis and data visualization approaches that can improve
the comprehension and interpretation of complex datasets. In addition, we discuss some annotation tools
and bring up good practices and how to apply them. This work provides background on resources and
concepts needed from all the researchers interested in this topic.

Keywords: LC-MS/MS; molecular networking; statistical data analysis; metabolites annotation; natural
products; GNPS.

1. Introducao

A Quimica de Produtos Naturais (QPN) € a ciéncia que estuda os metabdlitos especializados
(previamente chamados de “metabdlitos secundarios”)! produzidos por organismos vivos como
plantas, macro e microrganismos.> O estudo desses metabdlitos, de suas vias biossintéticas
e de seu papel no meio ambiente contribuem para uma melhor compreensdo dos processos
biolégicos, uma vez que sdo essenciais para o desenvolvimento, equilibrio, defesa e comunicagio
entre organismos que compartilham o mesmo habitat.> Particularmente, por apresentarem
uma ampla diversidade e complexidade estrutural, os metabdlitos especializados podem ainda
exibir diversas propriedades bioldgicas de interesse para os setores farmacéutico,* cosmético,®
alimenticio,” agroquimico,® dentre outros.

O conhecimento prévio do perfil quimico de uma amostra de origem natural € crucial em
estudos de prospeccio e isolamento de metabdlitos de interesse. Tal compreensdo permite o
direcionamento do estudo e auxilia na prevencio do reisolamento de substancias ja conhecidas e
indesejadas, o que se tornou um problema frequentemente observado na QPN.”!? Essa estratégia
permite reducdo de tempo, de esforcos e de custos gastos em projetos cientificos com essa
finalidade. Entretanto, o processo de desreplicacio (identificagdo ou anotagao dos metabdlitos
previamente descritos presentes em uma amostra), quando realizado de modo manual, exige
muito tempo do pesquisador e estd sujeito a diversos erros e vieses. Portanto, o desenvolvimento
de ferramentas analiticas e computacionais que visam automatizar e otimizar essa etapa tém
sido de extrema relevincia para o aperfeicoamento da QPN.!!12

Ademais, a QPN tem se beneficiado com a constante evolu¢do das ciéncias “Omicas”,
como a gendmica, a protedmica e a metaboldmica.' Particularmente, esta dltima busca realizar
uma avaliacdo abrangente qualitativa e quantitativa da dindmica metabdlica envolvida em
quaisquer sistemas ou organismos vivos, em decorréncia de modificagdes genéticas, ambientais,
de estresse ou estimulo fisiopatoldgico, visando melhor compreendé-los.>!* Dessa forma,
a metaboldmica trata da andlise de metabdlitos primdrios e especializados dos organismos
(até 2.000 Da), permitindo realizar comparacgdes entre os perfis metabdlicos de diferentes
amostras.'> Resumidamente, os estudos podem ser realizados de duas maneiras: i) quando se
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faz uso de um conhecimento prévio sobre os metabdlitos de
interesse e € aplicado esse conhecimento durante o método
de extracdo e toda a etapa de aquisi¢do dos dados, adotando
uma abordagem alvo (do inglés Targeted); ou ii) quando se
tem por objetivo reunir informagdes sobre o maior nimero
possivel de metabdlitos nos sistemas biol6gicos, levando em
consideracio todas as informagdes presentes nos conjuntos
de dados, utilizando-se entdo uma abordagem néao-alvo (do
inglés Untargeted).'*'®

Podemos citar diferentes técnicas analiticas empregadas
em estudos de metaboldmica. A ressonancia magnética
nuclear (RMN ou NMR, do inglés Nuclear Magnetic
Resonance), por exemplo, possui papel fundamental
na elucidacdo estrutural de metabdlitos. No entanto, a
espectrometria de massas (EM ou MS, do inglés Mass
Spectrometry) tem se destacado amplamente neste amplo
campo de pesquisa, e principalmente na QPN, pois
permite a andlise de misturas complexas com substancias
de diferentes propriedades fisico-quimicas''"". A técnica
possui flexibilidade para acoplamento com técnicas
cromatogréficas'®! e permite a detec¢do de metabdlitos
presentes em baixas concentragdes devido a sua alta
sensibilidade.?*?! Além disso, EM requer quantidades muito
pequenas de amostra (menos de 1 mg de extrato), o que
demanda relativamente pouco material inicial de trabalho e
possibilita a utilizacdo de montantes minimos de solventes
para extracdo e andlise. Devido a esta economia no uso
de solventes, a EM € considerada uma técnica analitica
“verde”. 2%

A relativa facilidade na aquisi¢do de dados de EM e maior
acessibilidade a técnica fizeram com que ela comecasse a
ser empregada por diversos grupos de pesquisa empregando
diferentes técnicas e diferentes equipamentos, o que levou
a geracdo de grande quantidade de dados. Dessa forma,
métodos automatizados de processamento e analise de dados
de EM tém sido desenvolvidos de forma a contribuir para
viabilizar e acelerar estes processos para garantir uma melhor
interpretacio dos resultados. No entanto, se faz necessario
aos pesquisadores aprender a utilizar estas ferramentas a fim
de gerar dados compreensivos que de fato reflitam o que €
observado em suas amostras.** Por exemplo, sabemos que a
utilizagdo de ferramentas estatisticas facilita a interpretacao
de conjuntos dados de grande complexidade, através de
verificacio de tendéncias entre os grupos de amostras®-.
Todavia, a obtencdo de resultados acurados requer que o
processamento dos dados seja realizado de forma coerente
com o tipo de dados a fim de se obter informacdes o mais
representativas quanto possivel a partir das amostras. Isso
inclui, por exemplo, desconsiderar a0 maximo sinais de
ruido e abranger o maior nimero de metabdlitos possiveis,
mesmo metabdlitos detectados em baixas intensidades.”
Embora existam muitas plataformas e ferramentas gratuitas
para o processamento de dados, 0 manuseio e o uso efetivo
destas podem ser incipientes devido a auséncia de tutoriais
disponiveis, principalmente em portugués.

Dessa forma, o objetivo dessa revisdo-tutorial € contribuir
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para o desenvolvimento de projetos de estudantes de
graduacgdo, pds-graduacio e de pesquisadores que desejam
compreender e realizar estudos utilizando uma abordagem
metabolomica (ou suas ferramentas) na area de QPN. Nos
discorremos sobre as diferentes formas de aquisicao de dados
utilizando a EM e apresentamos ferramentas para andlise
e processamento desses dados, além da exploracdo das
informacdes por meio de andlise estatisticas. Associamos,
entdo, essas informacdes a construcdo de redes moleculares
e a anotacao de metabdlitos, discutindo diferentes métodos
desde o uso de bibliotecas de espectro como de bancos
de dados de produtos naturais, empregando ferramentas
in silico, arvores de fragmentagdo, subestruturas, entre
outros. Por fim, abordamos também como conciliar essas
informacdes para otimizar a interpretacio das informagdes
obtidas.

2. Aquisicao dos Dados Espectrais a Partir
das Amostras Bioldgicas

Antes de discutirmos a aquisi¢do dos dados em si,
precisamos considerar algumas etapas que sdo cruciais e
podem influenciar diretamente nos resultados de um projeto.
A amostragem, o método de extragdo dos metabdlitos
e a abordagem de controle de qualidade precisam ser
cautelosamente previamente delineadas (Figura 1). Por
exemplo, se analisarmos uma planta que foi coletada apenas
na estacio chuvosa, ndo obteremos dados representativos
do metabolismo da espécie como um todo; nesse caso,
vdarias amostragens precisariam ser realizadas ao longo de
diferentes estagdes do ano, incluindo diferentes individuos.
Outro fato importante é que cada tipo de solvente pode
favorecer a extragdo de determinadas classes de metabdlitos
em detrimento de outras. A descricdo detalhada dessas
etapas ndo € o objetivo deste trabalho, mas hd outras
revisdes sobre estes topicos que podem ser encontradas na
literatura.'**% Estes fatores irdo refletir na relevancia das
informacdes adquiridas e nas possiveis conclusdes sobre a
importancia bioldgica dos metabdlitos no sistema analisado
(Quadro la e b). O planejamento experimental levando
em consideragdes essas etapas contribui para uma maior
reprodutibilidade, robustez, otimizagdo metodoldgica e,
consequentemente, maior confiabilidade nos resultados
obtidos.*!

A escolha do espectrdmetro de massas deve ser
direcionada de acordo com o objetivo da pesquisa. Um
espectrometro de massas € composto principalmente por
uma fonte de ionizacdo e um analisador de massas. Dentre
as varias fontes de ionizacdo existentes, podemos citar
a ionizacdo por impacto eletrdnico (IE ou EI, do inglés
Electron Impact), normalmente acoplada a cromatégrafos
e andlise de amostras gasosas e termoestdveis — muito
empregada para andlise de 4cidos graxos, terpenos, entre
outros; e a ionizacdo por electrospray (IES ou ESI, do
inglés Electrospray lonization), normalmente acoplada a
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Figura 1. Esquema representativo das principais etapas envolvidas na execucéo de um projeto de pesquisa de produtos naturais
empregando metaboldmica. (a) Planejamento experimental: buscas na literatura, descricéo e organizag¢do do experimento e da tabela de
metadados. (b) Amostragem: definicdo das amostras que serdo utilizadas, tais como microrganismos (bactérias, fungos etc.), plantas e
outros materiais de origem bioldgica em geral (macroorganismos, amostras de plasma sanguineo, urina etc.), sedimento etc. As diversas
formas de extrac@o e andlise dos metabdlitos por (c¢) extragido dos metabdlitos fixos, (d) voldteis ou, ainda (e) andlise direta da amostra.
(f) Aquisi¢@o dos dados de EM, envolvendo ou ndo cromatografia, seja ela liquida (CL) ou gasosa (CG), espectros de EM' e espectros
de fragmentagdo ou EM?

Quadro 1. Informacdes relevantes em estudos metaboldmicos relacionados a amostragem e extra¢do dos metabdélitos

(a) Critérios a serem considerados na etapa de amostragem

Plantas: Efeitos sazonais, localizagdo geogréfica, umidade, 6rgaos e idade da planta, armazenamento e estocagem.

Microrganismos: Efeitos dos componentes do meio de cultura, quantidade de microrganismo inoculado (concentragio do indculo), tempo de incubacdo
necessario, temperatura controlada, entre outros.

Macroorganismos e demais amostras biologicas em geral: Localizacdo geogrifica, efeitos de temperatura e clima local, fontes de alimentos disponiveis,
idade do organismo, sexo, entre outros.

Réplicas bioldgicas ou auténticas: Consiste em analisar amostras bioldgicas independentes. Por exemplo, utilizar diferentes folhas de um mesmo
exemplar (espécime), ou folhas de diferentes individuos da mesma espécie, ou ainda utilizar diversas placas de cultivo de uma mesma linhagem de
microrganismo. Nesse caso, verifica-se a varidncia bioldgica dentro de um mesmo grupo amostral, realizando-se o mesmo procedimento experimental
para todas as amostras.

Nimero de amostras: Nao existe um niimero padrdo de amostras indicado para quaisquer estudos em metabolomica. O tamanho amostral ideal depende
em grande parte das varidveis intrinsecas das amostras e do efeito observado experimentalmente. Além de ser limitado pela capacidade pratica de cada
laboratdrio ou instrumentacao disponivel. O indicado € sempre que possivel montar uma versao prévia reduzida como piloto do estudo proposto. Os dados
experimentais deste piloto poderdo, entdo, serem utilizados para se obter uma estimativa razodvel do niimero ideal de amostras necessdrias para o estudo.

(b) Etapas para a otimizacio da extracio de metabélitos

Planejamento experimental: Neste contexto, trata-se da analise das respostas do experimento frente a variagdo de cada parametro testado, com o
objetivo de se otimizar a producdo, detec¢@o ou extragdo de um metabdlito. Pode-se testar diferentes solventes, o tempo de extracdo e distintos métodos
de extracdo, por exemplo. Um bom planejamento experimental garantira a robustez do método proposto.

Extracao ou particio liquido-liquido, extracio em fase-solida *-** e QUEChERS (do inglés, Quick, Easy, Cheap, Effective, Ruged and Safe)*>~* sdo
métodos seletivos e eficazes no preparo de amostras, clean-up e redugao do efeito matriz.

cromatografia liquida e utilizada para andlise de amostras
liquidas e/ou soldveis em solventes como metanol e
acetonitrila— muito empregada em estudos de aminoacidos e
metabolitos especializados em geral. Vale ressaltar aqui que
o acoplamento da EM a um sistema cromatografico permite
uma melhor separacdo dos constituintes das amostras, e
consequentemente, uma andlise mais detalhada.*® Porém,
ha opcdes para amostras ou estudos que requerem andlises
diretas na matriz de interesse, como estudos in situ ou in vivo
(tecido bioldgico, placa de cultura etc.), sem a realizagdo
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de extragdo prévia dos metabdlitos.'”* O imageamento
e visualizagdo da distribuicdo espacial dos metabdlitos
nestes casos podem ser obtidos ao se empregar as técnicas
de ionizagdo eletrospray por dessor¢do (DESI, do inglés
Desorption Electrospray lonization),* e de ionizagdo por
dessorcdo a laser assistida por matriz (MALDI, do inglés
Matrix-assisted laser desorption/ionization).*!

Por ser uma fonte de ionizacdo branda, na IES os
metabdlitos sdo geralmente detectados intactos na forma
de fons adutos. Neste caso, no modo de ionizag¢do positivo
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os fons sdo comumente detectados na forma de agregados
i6nicos com préton [M+H]* ou com cétions ([M+Na]*,
[M+K]*, [M+NH,]*, etc.); enquanto que no modo de
ionizacdo negativa geralmente € detectado o fon referente a
molécula sem um préton [M-H]J, ou na forma de agregados
i6nicos com carga negativa ([M+Cl], [M-HCOOYJ, etc.).
A adi¢do de 4cidos e bases volateis na fase mével pode
auxiliar na resolucdo dos picos cromatograficos e na
ionizacdo dos analitos. Como exemplo, os dcidos férmico e
trifluoroacético podem ser empregados no modo positivo de
ionizacdo, e hidr6xido de amodnio ou acetato de amonio no
modo negativo.*> O modo de ionizacdo pode ser escolhido
de acordo com a classe quimica dos metabdlitos alvos.
Alcaloides, por exemplo, ionizam melhor no modo de
ionizagdo positivo, enquanto acidos ionizam melhor no
modo negativo.

A EM detecta e analisa fons em fase gasosa, e 0s
espectros de massas sdo resultados do registro da intensidade
desses fons pela razdo massa/carga (m/z). Um experimento
comumente empregado em metaboldmica € o experimento
de fragmentacio, no qual € aumentada a energia interna de
um determinado fon isolado em fase gasosa (ion precursor),
de forma que essa energia seja dissipada pela quebra de
ligacdes quimicas. O espectro obtido pela fragmentacio
(espectro de fragmentagdo, espectro de EM/EM, EM?
ou tandem-EM) contém valiosas informacdes estruturais
que sdo utilizadas para auxiliar na identificacdo dos
metabdlitos ou, mesmo que os dados obtidos ndo permitam
aidentificacdo, ainda se pode obter indicios sobre as classes
quimicas as quais eles pertencem, o que € ttil para direcionar
as etapas seguintes do trabalho.

Ainda com relagio aos experimentos de fragmentacao,
podemos citar dois métodos amplamente utilizados em

metabolomica: i) a aquisi¢do independente de dados (DIA,
do inglés Data Independent Acquisition) na qual o analisador
de massas fragmenta todos os fons detectados no EM! ## ¢
ii) a aquisi¢cdo dependente de dados (DDA, do inglés Data
Dependent Acquisition), que seleciona fons especificos
do EM' para fragmentagdo conforme configuragdo nos
parametros do equipamento, sendo geralmente utilizado um
valor base de intensidade ou nimero de fons por scan.*#

Na etapa de aquisi¢d@o, alguns cuidados podem ser
tomados para facilitar o posterior processamento dos dados
para melhorar sua robustez e qualidade, visando evitar
interpretacdes equivocadas. No Quadro 2 apresentamos
alguns desses detalhes, como por exemplo a ordem de
andlise das amostras, utilizacdo de controles e réplicas, e
quais controles de qualidade podem ser considerados para
minimizar os erros de interpretagcdo dos dados.

3. Como Extrair as Informag¢des Quimicas
dos Dados Espectrais?

Para extrair as informagdes quimicas presentes nos dados
espectrais sdo necessdrias varias etapas de processamento
destes dados, dentre as quais algumas sido opcionais (e
assim sendo, sua utilizagao ird depender principalmente da
pergunta a ser respondida e da qualidade das informagdes
obtidas). Por exemplo, se o objetivo do estudo € realizar
apenas uma analise exploratéria rdpida a nivel de contetido
quimico para um conjunto de amostras, devera ser suficiente
empregar uma andlise cldssica de redes moleculares
(ou molecular networking) em conjunto com buscas
automatizadas em bibliotecas espectrais. No entanto, caso se
pretenda elaborar uma comparagao entre diferentes grupos

Quadro 2. Sumdrio de quesitos relevantes relativos ao controle de qualidade para aquisi¢ao de dados de EM

Controles de qualidade para aquisiciio de dados de EM*

Ordem de aquisicio dos dados: A aquisicao dos dados deve ser feita em ordem aleatdria, para evitar tendéncias e facilitar a identificagdo de possiveis
erros experimentais. Aleatoriedade deve ser considerada desde a etapa de cultivo e/ou coleta do material bioldgico. Erros inseridos por falta de aleatoriedade
sdo conhecidos como efeito de bloco (batch-effect). Uma boa revisao sobre este tema pode ser encontrada na referéncia 50. *°

Amostras de controle de qualidade (CQ ou QC, do inglés Quality Control): O CQ auxilia na verificagcdo da robustez e reprodutibilidade do método
analitico, bem como no controle da instrumentagdo utilizada. O CQ pode ser criado a partir de uma mistura de padrdes comerciais que podem possuir
variadas propriedades fisico-quimicas a escolha do pesquisador. Alguns trabalhos utilizam uma mistura de iguais quantidades de todas as amostras a
serem analisadas com essa mesma finalidade.”!

Amostras-branco ou controle: Informacdes irrelevantes e que potencialmente podem gerar interpretagdes equivocadas sobre os resultados, como
por exemplo os sinais presentes nas amostras brancos e controles, devem ser removidos previamente a andlise dos dados. Por isso se faz necessdria a
aquisi¢do de dados relativos aos solventes extratores e a fase mével empregada na cromatografia, bem como do meio de cultivo ou da matriz utilizada
(em caso de amostras bioldgicas).

Réplicas analiticas: Consistem em analisar-se a mesma amostra mais de uma vez nas mesmas condi¢des (mesmo equipamento analitico e mesma
metodologia). Nesse caso, monitora-se a robustez analitica instrumental.

Uso de padrao interno: Em abordagens ndo-alvo, um ou mais compostos conhecidos (e de preferéncia que nio estejam presentes originalmente no
material estudado) podem ser adicionados as amostras em concentracdes padronizadas para facilitar as etapas de normalizagdo dos dados e aumentar a
precisdo da quantificagdo de metabdlitos de interesse. Essa abordagem pode ser expandida inclusive para permitir corre¢des de sinais entre diferentes
grupos de amostras analisadas (inter-batch correction). Além disso, padrdes isotopicamente marcados (dessa vez, de compostos que se espera que estejam
presentes no material estudado) podem ser utilizados em estudos com abordagem alvo também para verificagdo da robustez do método de extracdo e andlise.

Calibracao: A calibracdo periddica do equipamento € necessdria para ajustar espectrometros de massas de alta-resolugdo. Isso pode ser feito com uso
de um padrao de referéncia geralmente obtido de forma comercial. Os espectros adquiridos das amostras em estudo devem ser calibrados, e isso pode
ser feito de forma manual ou de modo automadtico por alguns equipamentos.
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bioldégicos, entdo andlises mais detalhadas com suporte
estatistico se fardo necessdrias e muitos controles podem
ser requeridos.

Na literatura, alguns autores costumam dividir o
processamento de dados em pré-processamento (termo
utilizado para referir-se as etapas de detecg@o dos picos,
constru¢gdo do cromatograma etc.) e processamento
(referindo-se as andlises dos dados, como analises
estatisticas, criacdo de redes moleculares etc.). No entanto,
nés entendemos que ndo hd a necessidade de dividir os
termos empregados neste contexto e, sendo assim, somente
utilizaremos o termo “processamento” neste trabalho. O
fluxograma a seguir (Figura 2) apresenta as principais etapas
de processamento em um experimento de metabolomica, as
quais serdo mais detalhadas nos préximos topicos.

3.1. Como tornar seus dados mais acessiveis (conversdo
dos dados brutos)

Para o processamento e andlise dos dados em plataformas
publicas, os arquivos precisam estar em formato aberto e
compativel para que os dados possam ser acessados. Os
softwares de equipamentos de EM geralmente geram os

dados em um formato especifico de cada empresa (.wiff,
.d, .raw, .Icd etc.) e, consequentemente, muitas vezes esses
dados sdo lidos tinica e exclusivamente por seus respectivos
softwares. Por isso, hd a necessidade de conversdo dos
arquivos originais para formato aberto, ou seja, um formato
que permita sua leitura por diferentes plataformas. Softwares
como o MSConvert, da ProteoWizard, podem ser utilizados
para essa finalidade. Mais detalhes para conversdes de dados
sdo encontrados na documentagdo da plataforma Global
Natural Products Social Molecular Networking (GNPS) 534

3.2. Como organizar as informag¢des a respeito das
amostras (metadados)

A organizagdo das informagdes referentes as amostras €
imprescindivel para a otimizagao das andlises e interpretagao
dos resultados. A tabela de metadados contribui para a
descricao detalhada das informagdes dos dados, podendo
incluir os nomes dos arquivos, identificagdo das amostras,
nome das espécies dos organismos, local de coleta,
metodologia e solventes de extracdo, equipamentos e
métodos usados para a aquisicdo de dados, atividade
bioldgica associada, doenga associada, dieta do organismo

Aquisi¢ao dos dados

-
Conversao de dados

Dados brutos de EMdevem ser convertidos para
um formato aberto (.mzML, .mzXML, .mgf).

.

r

Processamento \

De forma generalizada, é nesta etapa que é
diferenciado o que é um ion da amostra
(feature) e o que é ruido, assim como a

intensidade de cada feature e sua presenca

\ e/ou auséncia dentre diferentes amostras. )

4 )

Redes moleculares

Organizar dados de EM? com base em suas
similaridades espectrais permite uma melhor
compreensdo sobre a relagao estrutural

\ observada entre diferentes compostos.

i Conferéncia das anotagoes
Estruturas anotadas devem ser conferidas
através da observagao de determinados
parametros (e.g. erros de massa, origem
k biolégica).

\

Organizagdao de metadados

Organizar informagGes suplementares das
amostras em tabelas pode facilitar a andlise dos
dados e a interpretacdo dos resultados, além
de propiciar o compartilhamento de datasets
entre pesquisadores. J

Analises estatisticas

A quantificagdo robusta de features em
diferentes amostras permite a realizagdo de
andlises estatisticas univariadas e
multivariadas.

Anotagao espectral

Anotagbes podem ser realizadas de modo
manual e/ou automatizado a partir de dados
disponiveis em bibliotecas publicamente
disponiveis. )

Interpretacao dos resultados

Figura 2. Fluxograma com descri¢do geral do processo de andlise de dados de metabolomica na QPN
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estudado etc. Organizar uma tabela de metadados é uma
tarefa que demanda tempo, atencdo e padronizagdo. No
entanto, seu emprego apresenta varios beneficios e, portanto,
recomendamos sua aplicagdo. Os metadados facilitam o
trabalho dos colaboradores do projeto, aceleram a andlise
dos dados na maioria das plataformas publicas, sdo
compativeis com diversas ferramentas de metabolomica,
auxiliam no direcionamento das analises estatisticas, entre
outros fatores.

Para ressaltar a importancia da padronizacdo da
descricdo dos metadados, vamos considerar aqui um
exemplo hipotético onde, em um unico laboratério,
um aluno #1 descreve ‘acetato de etila’ para o solvente
utilizado na extracdo dos metabdlitos, enquanto um
segundo aluno #2 descreve ‘AcOEt’, um terceiro aluno
#3 descreve ‘AE’ e um quarto aluno #4 simplesmente
ndo anota em lugar algum qual foi o solvente utilizado
em suas extragdes. Nesse caso, como € possivel saber
concretamente se os dados sdo compardveis ou nao?
Vamos agora ampliar a escala de comparagdo e pensar
em dados obtidos por diferentes grupos de pesquisa, ou
ainda, grupos de diferentes lugares do mundo: como seria
possivel comparar dados? Com o crescente aumento da
interdisciplinaridade e internacionalizacdo dos projetos
de pesquisa, cada vez mais faz-se necessdrio uma
padronizac@o na descri¢do dos dados. Neste contexto,
vamos aproveitar para mencionar o crescente aumento
de bancos de dados publicos,” onde os dados podem ser
acessados e reanalisados por diferentes pesquisadores
ao redor do mundo. A proposta é promissora, mas como
comparar dados se ndo ha metadados correspondentes, ou
se estes ndo sdo compreensiveis? Este desafio fez surgir
a iniciativa para criacdo do ReDU (do inglés Reanalysis
of Data User Interface), um modelo geral para descrigdao
dos metadados que pode ser empregado em qualquer
laboratdrio,*® visando facilitar o compartilhamento e
comparagdo de dados gerados por diferentes grupos de
pesquisa. Cabe ressaltar, no entanto, que o formato atual
do ReDU ainda € relativamente complexo por ndo ser
exclusivamente voltado a QPNs, mas ainda assim € a
melhor iniciativa que temos neste sentido no momento.

3.3. Como gerar uma tabela de ions a partir dos dados
espectrais

O processamento de dados de EM obtidos em
experimentos de metabolomica constitui um grande desafio,
porém € crucial para permitir interpretacdes bioldgicas.”’
Esse grande desafio estd relacionado a alta complexidade dos
dados obtidos. Vdrias plataformas t€m sido desenvolvidas
e implementadas com o intuito de melhorar e facilitar esta
etapa, como OpenMS*%°, MZMine®¢!, MSDial®?, XCMS®
e mzTab-M®, todas de acesso publico e com alguma
interface grafica. Ferramentas baseadas nas linguagens R
ou Python também sdo publicas, porém demandam certo
conhecimento de informatica, o que pode ser impeditivo
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para alguns estudantes e pesquisadores. Outros softwares
comerciais de empresas podem ser utilizados com a mesma
finalidade, porém ndo sao de acesso gratuito. Neste tutorial,
discutiremos brevemente as principais etapas empregadas
pelo software MZMine 2.53,°" e mais detalhes sobre o
processamento podem ser encontrados em Borges et al.,
2022.% Optamos por detalhar especificamente sobre o
MZmine devido a este ser um dos softwares mais utilizados,
entre os de uso aberto, pela comunidade brasileira de QPN.
Além disso, 0 MZmine em particular ¢ uma ferramenta que
possibilita 0 acompanhamento dindmico do processamento
através da pré-visualizacdo de como os parimetros
selecionados atuarao diretamente nos dados brutos, como
por exemplo mostrando o que serd considerado como
ruido (e assim descartado) a partir da determinacdo da
intensidade minima dos fons para um conjunto de dados. A
versdo 3 do software recentemente foi disponibilizada pelo
grupo desenvolvedor, trazendo novas fungdes interativas.
A Figura 3 ilustra as principais etapas empregadas no
processamento de dados de EM no MZmine.

Antes de iniciar o processamento, recomenda-se
visualizar o cromatograma de fons totais (CIT ou TIC, do
inglés Total lon Chromatogram) dos arquivos originais
e verificar algumas caracteristicas gerais dos dados,
sendo elas: (i) o nivel do ruido dos sinais, identificando
a intensidade dos menores sinais do cromatograma para
evitar a exclusio de sinais relevantes de intensidade baixa;
(i) verificar a quantidade de pontos (scans) que formam
os picos cromatograficos; e (iii) o tempo de duragdo dos
sinais cromatograficos (de maior e menor duracio). Estes
parimetros serdo importantes para direcionar vdrias etapas
do processamento dos dados (Figura 3a). Sugerimos também
a utilizacdo da ferramenta Show Preview para conferéncia
do que estd sendo selecionado de acordo com os pardmetros
estabelecidos.

3.3.1. Deteccdo dos sinais dos ions e filtro do sinal-ruido

A detecgdo dos fons é baseada principalmente na
defini¢do do nivel de ruido (noise level). E nessa etapa
que € definido o que serd considerado como sinal e o
que serd excluido das etapas posteriores da andlise por
ser considerado ruido (Figura 3b). Se for do interesse do
pesquisador, aqui também € possivel fazer a detec¢do dos
espectros de EM? que devem ser considerados na andlise.
Esses dados (de EM?) podem ser posteriormente utilizados
em andlises especificas como para construcdo de redes
moleculares (sobre as quais falaremos mais adiante nesse
tutorial) ou para anotacdo das features. Os dados de EM
podem estar organizados no modo centréide ou perfil. O
modo centréide reduz os pontos adquiridos de m/z a uma
unica representacdo do ponto maximo de um espectro,
enquanto o modo perfil mostra todos os pontos registrados
pelo EM. Os dados no modo centréide sdo mais concisos
que os do modo perfil, e sdo utilizados para a realizacio
dessa etapa do processamento dos dados.®
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Figura 3. Principais etapas do processamento dos dados de CL-EM e/ou CL-EM/EM. (a) Andlise inicial do dado original, com foco
para informagdes relevantes como o nivel do ruido, altura do pico e tempo de retenc¢@o dos picos. (b) Deteccdo dos features (ions
de EM' e EM?). (¢) Agrupamento dos features detectados com base nos dados de EM'. (d) Deconvolugdo dos cromatogramas. (e)

Agrupamento dos is6topos. (f) Alinhamento dos picos. (g) Verificagdo manual dos dados obtidos através do alinhamento

3.3.2. Construgcao dos cromatogramas de ions detectados

Nessa etapa os fons de uma mesma razao massa carga,
detectados na etapa anterior, serdo agrupados em um
cromatograma (Figura 3c). Esta etapa determina sinais
verdadeiros presentes nos dados através da definigdo
de intensidade e altura minima que caracteriza um
pico cromatografico. Além disso, o nimero de pontos
caracterizard o formato e a resolugdo do pico, permitindo
assim a constru¢do dos picos reais no cromatograma e
descartando-se sinais-ruido (que podem passar pelo filtro
discutido no tépico anterior).

A tolerancia de massa (m/z) define o erro de massa
(em Da ou ppm) para considerar diferentes features como
correspondendo ou ndo ao mesmo sinal. Aqui, isébaros
(metabodlitos de mesma m/z) de diferentes tempos de
retencdo, ou seja, correspondentes a substancias diferentes,
serdo agrupados em um mesmo cromatograma, € entdo se
faz necessdria uma préxima etapa do processamento, a
deconvolucio.

3.3.3. Deconvolugdo dos cromatogramas

A etapa de deconvolugdo € importante para separar os
features que constituem os cromatogramas (Figura 3d).% Em
dados de CL-EM, a deconvolugdo classifica como diferentes
features fons com mesma massa (isébaros) que apresentam
diferentes tempos de retencdo. J4 em dados de CG-EM a
deconvolugdo, que deve ser composta por uma etapa de
deconvolucdo cromatogréfica e outra espectral, consiste em
separar computacionalmente os componentes co-eluidos,
fornecendo um espectro puro com a contribui¢do de cada
componente para o cromatograma de fons extraidos (CIE
ou EIC, do inglés Extracted lon Chromatogram). Diferentes
algoritmos podem ser usados para deconvoluir os picos
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cromatograficos, e como exemplo podemos mencionar
alguns dos mais utilizados: o local minimum search, ou
uma opg¢ao um pouco mais simples: o baseline cut-off. Nesta
etapa € realizada a associagdo dos dados de EM' com os
de EM?, utilizando a funcio scan pairing do MZMine. A
descrigdo destes métodos pode ser encontrada em Borges
etal.,2022.%

3.3.4. Agrupamento dos isotopos

A identificag@o de isétopos € relevante para a remogao
de informacdes redundantes, permitindo o agrupamento
desses fons como um unico feature (Figura 3e). Apds essa
etapa, recomenda-se verificar a tabela de dados e buscar por
ions especificos e de interesse. Essa verificacdo confere a
possibilidade de retornar as etapas anteriores e mudar os
parametros aplicados caso esses fons tenham sido perdidos
durante o processamento.

3.3.5. Alinhamento dos sinais

Durante a aquisi¢ao de dados, pequenas oscilacdes na fase
mdvel, temperatura ou pressdo podem acarretar variacdes
nas corridas cromatograficas. Para corrigir essa limitagdo,
é possivel utilizar algoritmos capazes de alinhar os features
detectados entre diferentes amostras (Figura 3f), como o join
aligner, ADAP aligner ¢ RANSAC.%. Um dos parimetros
para o alinhamento engloba o peso de importancia utilizado
para m/z e para o tempo de retencdo (TR ou RT, do inglés
Retention Time) que pode variar de acordo com o método
e equipamento utilizado. Por exemplo, se os dados forem
adquiridos em um equipamento de alta resolucdo, a m/z
deverad ter o maior peso. Nessa parte, uma tabela com todos
os features alinhados das amostras serd construida e podera
ser manualmente inspecionada (Figura 3g).
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Apés a verificacdo da tabela alinhada, € possivel avaliar
se ha a necessidade de aplicacdo de etapas adicionais de
processamento, por exemplo: i) a criagdo de filtros de
exclusdo de sinais detectados nos brancos dos solventes e/
ou meio de cultivo (que ndo contém sinais cromatograficos
relevantes para a andlise e sim interferentes) ou mesmo a
cria¢do de um filtro que selecione apenas os features com
alta reprodutibilidade entre as amostras, ii) gap-filling
para recuperar sinais perdidos durante alguma etapa do
processamento devido ao ndo cumprimento de algum dos
parametros utilizados, iii) a normalizac@o dos sinais visando
uma andlise quantitativa relativa ao padrio interno ou CQ
e, iv) € ainda possivel realizar a identificacdo automatica
de adutos comuns em EM e fons produtos advindos da
fragmentag@o in-source, como perdas de dgua, que podem
acontecer na fonte de ionizacdo.”® O software MZMine
permite que as informagdes usadas no processamento
sejam salvas como projetos, podendo revisita-las sempre
que necessario.

4. Analises Estatisticas

Diferentes métodos estatisticos podem ser empregados
para auxiliar na andlise dos dados de metabolomica e
direcionar futuras etapas das pesquisas. Andlises uni e
multivariadas, por exemplo, sdo amplamente empregadas
para indicar a presenca de outliers que podem ser removidos
do conjunto de dados, ou ainda para indicar a presenca
de subgrupos em um grupo de amostras pelo emprego
de métodos que permitam avaliar a similaridade e/ou
dissimilaridade entre elas. Neste caso, temos como exemplos
a andlise multivariada de dados com estudos de andlise da
componentes principais (ACP ou PCA, do inglés Principal
Component Analysis) e minimos quadrados parciais
(PLS, do inglés Partial Least Squares), ou ainda andlise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA, do
inglés Partial Least Squares - Discriminant Analysis).?%-"!
No entanto, andlises estatisticas geralmente abrangem
métodos conceitualmente complexos e que demandam
conhecimento em computagdo, e por isso plataformas de
andlise voltadas a metaboldmica, com interface grafica
e que propiciem o emprego desses métodos de modo
mais simples podem facilitar e agilizar a andlise de dados
por pesquisadores da drea. Sendo assim, neste tutorial
nés optamos por apresentar algumas das funcdes mais
comumente utilizadas da plataforma aberta MetaboAnalyst
(https://www.metaboanalyst.ca/),d amplamente empregada
tanto por iniciantes quanto por pesquisadores experientes
em QPN.

Além das andlises estatisticas, a plataforma Metabo-
Analyst oferece diferentes opgdes para andlise de dados
obtidos em estudos de metaboldmica, como analises de
biomarcadores, processamento de dados de CL-EM, entre
outros.”” Os dados precisam estar organizados com um
nimero minimo de trés réplicas por grupo amostral, pre-
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viamente organizadas no formato adequado (tabela com
valores separados por virgula em formato .csv), correlacio-
nando cada grupo avaliado com as amostras as quais eles
abrangem. O MZmine possui um médulo de exportagao de
dados para O MetaboAnalyst, que gera uma tabela forma-
tada especificamente para a plataforma. Aqui € importante
ressaltar que fatores relativos ao controle de qualidade
para aquisicio de dados de EM (citados no Quadro 2) e
caracteristicas intrinsecas a cada experimento devem ser
considerados. Por exemplo, se suas amostras sdo plantas
coletadas em diferentes épocas do ano e, portanto, possuem
tempos de armazenamento diferentes, € indicado realizar
uma comparacio de presenga e auséncia de metabdlitos ao
invés de se considerar as variacdes de seus valores quan-
titativos entre as amostras (uma vez que neste caso estes
valores podem apresentar variacdes ndo naturais devido
a possivel degradacdo). De modo similar, caso se esteja
trabalhando com metabdlitos extraidos de meios de cultivo
de microrganismos, € essencial obter dados de brancos dos
meios de cultivo para que estes possam ser excluidos da
tabela de dados antes da realizagdo das andlises estatisticas.

Para gerar as figuras apresentadas neste tutorial, nés
utilizamos dados de dois diferentes microrganismos (A e B),
contendo seis réplicas cada. Os dados foram previamente
processados no MZmine, e entdo a tabela gerada foi
importada ao MetaboAnalyst para andlise, e cada uma das
etapas empregadas serd detalhada a seguir (os resultados
estdo apresentados na Figura 4).

4.1. Checagens iniciais e filtragem dos dados

Os dados exportados do MZMine para O MetaboAnalyst
tém uma organizacao que compreende cada amostra como
uma coluna da tabela, as quais sdo inseridos os pardmetros
de agrupamento definidos pelo pesquisador, e os valores
de quantificacio dos features em cada uma das linhas. O
MetaboAnalyst exige ao menos trés réplicas para cada
grupo pré-definido pois esse critério assegura robustez
das andlises experimentais sobre o sistema bioldgico.
Caso em determinado projeto ndo seja possivel se obter
réplicas auténticas das amostras, uma sugestao seria criar
pequenos grupos a partir de amostras que possuam perfis
quimicos semelhantes entre si, o que deve feito com extremo
cuidado.”

Os valores correspondentes a drea ou intensidade do pico
de certos fons podem ser iguais a zero ou caracterizar uma
célula em branco (missing values) para algumas amostras,
indicando que o ion ndo foi detectado naquela amostra.
Entretanto, valores nulos podem dificultar a normalizacio
matematica e favorecer equivocos na interpretacao dos
dados. Por padriao, O MetaboAnalyst substitui os zeros
ou valores em branco por s do valor minimo de cada
feature dentro do conjunto de dados. Em caso de baixa
repetibilidade dos features por réplicas de amostras, essas
informacdes podem ser deletadas da tabela de dados ou se
pode utilizar filtros de andlises que excluam features nao
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Figura 4. Resultados das andlises realizadas na plataforma MetaboAnalyst com os grupos de amostras referente a dois diferentes microrganismos:
(a) andlise de componentes principais (ACP) com o gréfico dos escores (amostras) e loadings, referente aos features. (b) Andlise discriminante de
minimos quadrados parciais (PLS-DA) que devem ser verificadas pelos valores de R? (capacidade de ajuste do modelo) e Q* (capacidade de previsao
do modelo), além de verificar a lista de features significativos pelas varidveis importantes na projecdo (VIPs). (¢c) Mapa de calor com as informagdes da
andlise de agrupamento hierdrquico (AAH ou HCA, do inglés Hierarchical Cluster Analysis) e a distribui¢do dos features correlacionados as amostras.
(d) Andlises univariadas como teste-t Student ou ANOVA com os fons significativos da andlise, caracterizados por IDs (que caracterizam os features).
(e) Informagdes quantitativas de features significativos ou selecionados mostrando por exemplo a distribui¢@o entre os grupos de amostras

representativos, contribuindo para que somente {ons com
reprodutibilidade sejam considerados (conforme discutido
no tépico 3.3.5). O MetaboAnalyst apresenta a opcao de
filtro de dados (data filtering) para facilitar a exclusdo de
dados ndo representativos, baseando-se nos CQ amostrais
ou em filtros estatisticos.”

4.2. Normalizacao dos dados

A normalizagdo dos dados permite a correcdo de possiveis
alteracdes na quantificagdo das features provenientes
da andlise de amostras com concentracdes diferentes,
erros experimentais ou analiticos. Os procedimentos de
normalizagdo podem ser divididos em trés diferentes
categorias: normalizacdo por amostra, transformacdo
dos dados e escalonamento dos dados.” As decisdes
sobre a aplicacdo destas fungdes (sendo que mais de um
procedimento pode ser realizado sobre 0 mesmo conjunto de
dados) dependem das caracteristicas das amostras a serem
analisadas, assim como todas as etapas prévias de preparo e da
aquisi¢do dos dados. Geralmente este tipo de procedimento é
realizado para melhor adequar os dados a posteriores andlises
de inferéncia e para melhorar a visualizacdo e facilitar a
interpretacdio dos gréficos a serem gerados.

De maneira resumida, a normaliza¢do por amostra se
baseia na normaliza¢do de todo o conjunto de dados por
parametros como a média do conjunto, pela soma, com base
em um padrdo interno ou amostra de referéncia (CQ), entre
outros, de forma que os dados obtenham uma distribui¢ao
Gaussiana.” A transformacéo de dados € realizada através
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da aplicacdo de uma fun¢ido matematica a todos valores em
um conjunto de dados, reescalando-os de modo nao linear
e de forma a deixar sua distribuicdo mais simétrica,”” o que
é recomendado para reduzir o efeito de andlises por grupos
(batch-effects). No MetaboAnalyst os dados podem ser
transformados por transformagdo logaritmica (base 10),
raiz quadrada ou raiz cibica. J4 o escalamento dos dados
contribui para ajustar as diferengas na quantificacdo dos
metabdlitos, considerando um fator de escalonamento
para relativizar estes valores.”” Se as varidveis possuem
importancias diferentes, geralmente se realiza a centragem
na média dos dados (mean-centering). Quando todos os
features t€m a mesma importancia, a normalizagio ndo pode
alterar os valores de forma significativa, e dessa forma auto
escalamento (auto-scaling) € recomendado, pois assim 0s
dados centrados na média sdo divididos pelo desvio padrio
de cada varidvel. Ainda, pode ser realizado o escalonamento
de Pareto (Pareto scaling), que divide os dados centrados na
média pela raiz quadrada do desvio padrdo de cada variavel,
sendo assim uma normaliza¢do com pouca alteragdo dos
dados originais.®”’

A plataforma MetaboAnalyst permite que as diferentes
alternativas de normalizacdo oferecidas sejam testadas de
modo pratico, facilitando a verificacdo de qual(is) melhor se
adequa(m) aos dados. Depois da normalizagdo, a plataforma
realiza as andlises estatisticas uni- e multivariadas que
podem ser acessadas online e, caso o usudrio deseje, €
possivel ainda exportar as linhas de cédigo executadas
(linguagem R) para que alteragdes manuais sejam realizadas
e as andlises refeitas localmente.
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4.3. Analises multivariadas

Quando duas ou mais variaveis sdo medidas durante
um experimento, os dados resultantes sdo chamados de
multivariados.”®” No caso de metaboldmica, o nimero de
varidveis pode facilmente chegar a dezenas de milhares.
As ferramentas de andlise para esses dados tém por
objetivo a reducdo da dimensionalidade dos dados sem
perder informagdes importantes das amostras. Em geral, as
andlises sdo aplicadas para resolver problemas em estudos
com grandes matrizes de dados no qual ocorrem diversos
tipos de efeitos metabdlicos, como amostras de sistemas
bioldgicos de origens naturais.®’ Essas andlises podem
ser ndo-supervisionadas, com objetivo exploratério, ou
supervisionadas, quando ja se conhece grupos especificos
entre as amostras (Figura 4a).

4.3.1. Andlises nao supervisionadas

Andlises ndo supervisionadas de dados sdo utilizadas
quando se deseja verificar a similaridade ou dissimilaridade
entre as amostras, sendo as andlises de coordenadas
principais (ACoP ou PCoA, do inglés Principal Coordinate
Analysis), um dos métodos amplamente empregados
para esse fim.8"%> A  ACoP permite uma visualizagdo
grafica dos dados em 2D ou 3D utilizando novos eixos
de proje¢do onde as varidncias sdo maximizadas,
correlacionando as amostras as varidveis analisadas
(features ou loadings).®! Embora nio esteja disponivel na
plataforma MetaboAnalyst, tal a anélise pode ser acessada
na plataforma GNPS ap6s a utilizag¢do das ferramentas de
redes moleculares.®® Outra alternativa bastante utilizada
em metabolomica € a ACP que busca comparar os dados
multivariados através de uma representagdo visual. Na
Figura 4a podemos ver uma ACP onde claramente ocorre
a formacdo de dois grupos distintos formados pelos dois
microrganismos que usamos, com as réplicas de cada
grupo apresentando alta similaridade entre si. A andlise
de agrupamento hierarquico, também bastante empregada
em metaboldmica, € um método para reconhecimento de
padrdes onde os resultados sdo apresentados na forma de
arvore hierdarquica (dendrograma) ou grupos (clusters)
de similaridades.®*** Tais métodos s@o bastante uteis
para a deteccdo de outliers, amostras com perfil quimico
muito discrepante diante as demais réplicas (que podem
provir de possiveis erros de organizagdo ou aquisi¢do do
material analisado, ou de contaminagdes em meios de
cultivo de microrganismos, por exemplo). Essas amostras
consideradas outliers podem ser entdo excluidas das
andlises, caso o pesquisador julgue necessario.

4.3.2. Andlises supervisionadas

A PLS-DA contribui para a disting@o entre os grupos ja
conhecidos, pois ele associa aos dados originais a uma nova
matriz de informacdes, relacionando classes as amostras
e varidveis, que passam a se chamar fatores ou varidveis
latentes (Figura 4b).%36 A andlise contribui para a selecio

Vol. 16, No. 2, 2024

das varidveis responsaveis pela separagdo entre os grupos
e ajuda em processos de classificacao.’”#®

A andlise de PLS-DA permite a avaliacdo do modelo
de previsao, oferecendo valores de Q? relacionado a
capacidade de prever a qual grupo a amostra pertence e R?
relacionado ao ajuste do modelo, ou de como os pontos
distribuidos no grafico tem a tendéncia a formar uma reta.
Esses parametros também englobam as informagdes sobre
as varidveis importantes para a constru¢do do modelo, ou
seja, aquelas que mais contribuem com a separagdo dos
grupos. Essas informacdes podem ser correlacionadas
através da importancia da varidvel na projecdo (VIP, do
inglés Variable Importance in Projection) que descreve
uma estimativa quantitativa do poder discriminante de
cada feature, elencando quais os possiveis metabdlitos
diferenciais entre os grupos.?

Ainda na PLS-DA, para conjuntos de dados relativos a
grandes quantidades de amostras € possivel realizar o teste
de permutacao dos dados, que verifica se 0 modelo possui
uma boa capacidade preditiva ou classificatéria mesmo
aplicado de forma aleatdria. Este teste pode ser realizado
com centenas ou milhares de permutas, sendo que para cada
uma delas um modelo PLS-DA ¢€ construido com os dados
permutados. Um valor de p € estimado e indica quantas
vezes os modelos permutados foram melhores que aquele
com as informacdes originais, assim espera-se que seja
menor ou igual a 5%.7

Diversas outras abordagens de ferramentas de andlises
supervisionadas podem ser realizadas na plataforma
MetaboAnalyst, como por exemplo: i) mapas de calor (no
inglés, Heat-maps) que associam dados da AAH com as
informagdes dos features correspondentes as amostras
(Figura 4c¢); ii) mapas de correlagdo (no inglés, Correlation
Maps) entre amostras e varidveis, que visam verificar a
similaridade entre as réplicas por exemplo em formas de
mapas de calor, ou ainda iii) florestas de decisdo aleatéria
(no inglés, Random Forests) que consistem em uma
método de aprendizado de maquina (machine learning)
amplamente utilizado para identificar features que melhor
classificam os dados em diferentes grupos, fornecendo os
erros de classificagdo através de tabelas de contingéncia.®
A plataforma também possibilita a alteracdo simples da
escolha de pardmetros e algoritmos, e fornece informagdes
adicionais sobre as diferentes andlises e referéncias
necessdrias para entender melhor as diversas ferramentas
oferecidas.”>” Nesse caso, o mais recomendado € testar e
verificar a melhor abordagem de andlise para os seus dados.

4.4. Analises univariadas

As andlises univariadas sdo voltadas para a avaliagdo
dos features (metabdlitos) individualmente. Elas podem
ser aplicadas diretamente para determinar a presenga de
biomarcadores para certos grupos amostrais ou utilizadas
para testar a significincia de features previamente
selecionadas em andlises multivariadas.”’ No contexto das
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andlises univariadas, primeiramente € necessdrio verificar
a homogeneidade dos dados. No MetaboAnalyst € possivel
acessar essa informagao na fungdo generate report na se¢ao
download. Assim, pode-se optar por aplicar testes estatisticos
especificos para casos de distribui¢do paramétrica (curva de
distribuicdo dos dados normal) ou ndo-paramétrica (curva
de distribuicdo assimétrica). De modo geral os testes
paramétricos sdo mais robustos e, portanto, recomenda-se
que os dados sejam normalizados antes das andlises (ver
tépico 4.2). Em todo caso, a plataforma oferece opgdes de
testes para ambos os casos, a escolha do pesquisador. No
ambito das andlises paramétricas, O MetaboAnalyst oferece
por exemplo o teste-T de Student, a ser empregado apenas
para comparagao entre dois grupos, e a andlise de variancia
ANOVA, utilizada para comparacao da variagdo das features
entre diversos grupos de amostras (Figura 4d).”> As opgoes
ndo paramétricas a estas andlises sdo, respectivamente, teste
de Kruskal-Wallis e teste de Wicoxon. De modo bastante
resumido, estes testes resultam em um valor numérico
(chamado F para ANOVA, ¢ para t-Student, H para Kruskal-
Wallis etc.) que é confrontado com valores tabelados
(especificos de cada teste) que associam pardmetros de
nivel de probabilidade e graus de liberdade. Caso o valor
obtido na andlise seja menor que o listado na tabela para
os parametros do estudo, considera-se a hipétese de nao-
significancia estatistica (H,), ou seja, o valor ndo pode ser
considerado diferente do que se observaria caso as amostras
avaliadas fossem iguais. Ao contrario, se o valor for superior
ao tabelado, considera-se que hd significancia estatistica (H)
e que as amostras ndo podem ser consideradas iguais. Para
uma discussdo mais aprofundada sobre as particularidades
das andlises aplicadas em estatistica univariada e suas
aplicacdes, recomendamos Sokal e Rohlf, 2012.°> Com base
nestes métodos, os fons significativos podem ser avaliados
individualmente de acordo com sua quantificag@o, baseada
na drea do pico, entre as amostras (Figura 4e).

E importante citar que andlises univariadas aplicadas
em conjuntos de dados grandes, como os que usualmente
observamos em metaboldmica, podem gerar um elevado
numero de falsos positivos. Isso ocorre pois cada feature é
submetida a um teste estatistico préprio, e quanto maior o
ndmero de testes realizados, maior a chance randomica da
ocorréncia de erros. Este fato € conhecido como problema
dos testes miltiplos (do inglés, Multiple Testing Problem).
Para lidar com isso, determinados métodos podem ser
aplicados para a corregdo dos p-valores inicialmente obtidos,
como os testes de Bonferroni e de corregao de taxas de falsas
descobertas (FDR, do inglés False Discovery Rate)**%,
sendo este dltimo integrado ao MetaboAnalyst.

5. Redes Moleculares Facilitam a Visualizacao
dos Dados

A aquisicdo de dados por EM pode chegar a gerar
milhares de espectros em minutos,'”® resultando em
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conjuntos de dados grandes demais para serem analisados
somente de modo manual. Um outro grande desafio na
drea de metabolomica é encontrar o maior nimero de
informagdes a respeito dos dados coletados pela EM (que
podem abranger andlogos desconhecidos de compostos ja
descritos, compostos totalmente desconhecidos, adutos de
ionizagdo e fons oriundos de fragmentagao in-source), o
que limita a interpretagdo global dos dados coletados.”””
Para facilitar a organizagdo e principalmente a visualizacio
dos dados de EM, uma estratégia de criagdo de redes
moleculares foi introduzida em 2012, em um estudo que
demonstrou a utilidade desta abordagem para compreensao
do perfil metabdlico de diversos microrganismos.®” Desde
entdo, este tipo de andlise vem recebendo destaque em
diversas areas de conhecimento, como por exemplo
na pesquisa de produtos naturais e busca por novos
potenciais fairmacos, no estudo de interagdes ecoldgicas,
na avaliagdo do metabolismo de medicamentos, entre
muitos outros.'%-1%

A construgdo de redes moleculares caracteriza uma
abordagem de organizacdo de dados de EM com base
na similaridade estrutural de compostos; uma vez que
substincias com estruturas semelhantes compartilham
padrdes de fragmentacido (EM?) semelhantes, estes espectros
serdo agrupados nas redes formando familias moleculares, o
que facilita a exploragio, inspegio e anotacio dos dados.'*
Esta técnica se fundamenta em um algoritmo de alinhamento
de espectros baseado no cosseno. Os fons fragmentos, assim
como suas respectivas intensidades, sdo transformados em
escala vetorial, e o cosseno do angulo formado do vetor
resultante € utilizado para fim de comparagio e agrupamento
dos espectros. Como resultado dessas comparagdes, temos
nas redes moleculares a representacdo de cada feature
como um nodo, e as ligacdes entre nodos sdo indicativas
de compostos estruturalmente relacionados com valor
de cosseno iguais ou superiores ao patamar previamente
definido.'"’

Atualmente, a plataforma GNPS permite a criagdo
de redes moleculares a partir dos workflows “classico”
e “feature-based molecular networking” (FBMN).*’
No primeiro caso, arquivos em formatos abertos (como
.mzML, .mzXML ou .mgf) devem ser previamente
adicionados ao servidor da plataforma e os espectros de
EM? sdo automaticamente extraidos e agrupados através
do algoritmo MS-Cluster, que gera espectros de consenso
para features de mesmo fon precursor e fons fragmento
similares (Figura 5a).'”® Uma das vantagens deste método
é que ele ndo requer que o pesquisador utilize outras
ferramentas para processamento prévio dos dados. Além
disso, geralmente {ons minoritarios também sdo detectados
nas amostras, uma vez que a andlise considera todos os
espectros de fragmentagdo presentes nos dados de CL-
EM?2. No entanto, como desvantagem, o MS-Cluster ndo
considera o TR para gerar os espectros de consenso e,
portanto, pode agrupar espectros referentes a diferentes
compostos em determinadas ocasides (como quando hd
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certos tipos de isdmeros nas amostras) , ou ainda apresentar
na rede molecular mais de um nodo referente a espectros
de um mesmo fon.

Para gerar o FBMN sdo utilizados dados previamente
processados (ver tépico 3), o que permite caracterizar
ions em diferentes tempos de retengdo como diferentes
features (0 que propicia a diferenciagdo de isdmeros,
por exemplo).®” Uma outra vantagem desse método € a
possibilidade da incorporacdo de dados quantitativos (drea
do sinal cromatografico), o que facilita a correlagdo deste
tipo de andlise com andlises estatisticas uni e multivariadas.
No entanto, como o processamento inclui vérias etapas, ¢
muito comum haver perda de {ons minoritarios no conjunto
de dados.

Recentemente, outros métodos para comparar a
similaridade espectral de fons em grandes conjuntos de
dados vem sendo criados, como por exemplo o Spec2Vec'”,
que também se encontra disponivel na plataforma GNPS.
Esta ferramenta computa os scores de similaridade com
base em uma abordagem de aprendizagem de mdquina
nao supervisionada, caracterizando uma nova abordagem
de comparagido entre espectros de EM? O Spec2Vec
score tem demonstrado eficdcia superior ao score de
cosseno em determinados casos, levando a uma maior
acurdacia nos resultados.'"! Para uma melhor visualizagio
e edicdo das redes moleculares, independente do workflow
utilizado para sua criacdo, o uso do software Cytoscape
é recomendado.'"?
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6. Anotacao dos Metabdlitos

Enquanto a elucidag@o estrutural de substincias novas
presentes em amostras bioldgicas comumente exige a
utilizacdo de muiltiplas técnicas analiticas, sem contar as
inimeras etapas de fracionamento para o isolamento, a
anotacdo de metabdlitos conhecidos nos extratos brutos
pode ser realizada através da comparacdo dos dados
espectrais experimentais com os dados de referéncia
disponiveis.'"” Em metaboldmica, em especial na drea
de produtos naturais, detectar metabdlitos previamente
descritos logo nas etapas iniciais de um trabalho € algo que
pode diminuir significativamente os custos, tempo e esfor¢o
necessdrios para os estudos.!"* Atualmente, o processo de
anotacdo pode ser realizado de forma automatizada em
certas plataformas, no entanto uma inspecdo minuciosa
dos resultados deve ser realizada para cada metabdlito
anotado. Além disso, devemos recordar que a busca em
bibliotecas espectrais estd limitada as informagdes nelas
disponiveis, e por isso utilizar mais de uma plataforma ¢
sempre recomendado. Infelizmente, a automatizacdo e a
relativa facilidade de utilizacdo de ferramentas de anotacio
tém levado a publicagdo de muitos trabalhos com listas de
metabdlitos anotados automaticamente e ndo devidamente
inspecionados. Este processo ndo deve de modo algum
ser empregado de modo superficial, toda anotacio deve
ser cuidadosamente avaliada por um pesquisador com
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Figura 5. Visualizag@o geral de um exemplo da constru¢do de rede molecular geradas com a plataforma GNPS. (a) Inicialmente os espectros de
fragmentacdo de massas sdo organizados de acordo com sua similaridade. (b) Depois comparados e classificados pelo indice de similaridade baseado
no cosseno. (c) Os espectros sdo comparados com a biblioteca de espectros da plataforma GNPS, e quando esses espectros se combinam com um
indice de cosseno igual ou maior aquele escolhido nas defini¢des dos parametros, tem-se um match espectral. (d) As redes moleculares sdo construidas
através da similaridade entre os espectros em uma disposi¢do visual em formato de redes, na qual os nodos representam um ou mais espectros de
massas semelhantes ou idénticos, conectados por ligagdes (edges) de acordo com a similaridade entre os espectros. Espectros muito distintos ndo sdo
conectados em redes. (e) A ferramenta de redes moleculares pode colaborar para propagar a anotagido de metabdlitos correlacionados, a partir das
perdas ou incrementos de partes estruturais, através do NAP. (f) De acordo com os padrdes de fragmentacio, também € possivel sugerir a classe quimica
que os metabdlitos daquela rede pertencem, a ferramenta MolNetEnhancer realizada essa organiza¢ao de forma automatica'®-!°
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conhecimento em quimica orgdnica para atestar sua
plausabilidade.

Em busca da padronizagdo de anotacdes em estudos
de metaboldmica, a iniciativa para padronizacdo da
metabolomica (MSI, do inglés Metabolomic Standards
Initiative)'' apresentou uma abordagem sistemdtica para
a classificagdo da identificagdo de metabdlitos em quatro
niveis de anotagdo.!">"'"” Anotagdo nivel 1 (identificagio) é
obtida apenas quando se realiza a co-elui¢do do metabdlito
de interesse com um padrdo comercial disponivel (o que
pode ser realizado para substancias conhecidas) e/ou pelo
isolamento do composto seguido de sua caracterizagdo
estrutural a partir de técnicas como RMN (geralmente
utilizado para substancias desconhecidas ou ndo disponiveis
comercialmente). Anotacio nivel 2 € alcangada quando se
possui dois ou mais tipos dados experimentais comparados
com dados de uma biblioteca espectral ou da literatura,
considerando por exemplo os valores de EM' e EM? (dados
geralmente empregados na busca automatica em bibliotecas
espectrais), ou ainda quando €& possivel comparar dados
de ultravioleta (UV), informagdes de fonte bioldgica ou
bioatividade entre um composto analisado e a literatura. O
nivel 3 de anotacdo se d4 quando um metabdlito € anotado
com apenas um dado experimental (exemplo EM' ou EM?),
e consequentemente, a anotagao deve ser considerada apenas
anivel de classe quimica. A anotagao obtida por emprego de
ferramentas in silico sdo geralmente classificadas como de
nivel 3. O nivel 4 de anotacio € caracterizado quando apenas
é possivel assumir que uma feature detectada corresponde a
um metabdlito, porém este € desconhecido. Nesse nivel de
anotagdo, € possivel realizar o cdlculo da férmula molecular
pela m/z observada, considerando-se o erro com base nas
massas tedrica e experimental da férmula molecular predita.
Essa informag@o € ao menos valida para nortear estudos alvo
para isolamento desses metabdlitos, por exemplo. 3116 A
descricao do nivel de anotagdo obtida para os metabdlitos
analisados tem sido cada vez mais exigida em publicagdes,
seja pelas normas das revistas ou pelos revisores. Essa
informacao deixa claro aos leitores de um trabalho o nivel de
confianga relativo a estas anotagdes. Além disso, € comum
se observar, principalmente entre pesquisadores iniciantes
na drea, dividas ou confusio quanto ao emprego dos termos
“anotacdo” e “identifica¢do”. O termo “identificacdo”
somente pode ser utilizado ao se referir a uma anotagdo
nivel 1. Nao se pode considerar uma anotacio obtida a
partir de uma biblioteca espectral ou ferramenta in silico
como a identificacio de um metabdlito. E necessario aos
pesquisadores atentarem-se aos termos utilizados em seus
trabalhos para evitar interpretagdes equivocadas de seus
resultados.

Além disso, € importante ressaltar que as estruturas
anotadas de maneira automatica (neste contexto, este termo
pode ser entendido como sinénimo de “sugeridas”), por uso
de ferramentas computacionais, devem ser todas conferidas
manualmente (Figura 5d). O processo automatizado serve
para dar um direcionamento e para acelerar a andlise, mas
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isso ndo significa que a avaliacdo do pesquisador deixa
de ser requerida. Os espectros depositados em bibliotecas
espectrais sdo referentes a uma dada estrutura, porém o
pesquisador deve ter em mente, por exemplo, que outras
estruturas podem apresentar o mesmo perfil (espectro)
de fragmentacdo. Os flavonoides isdmeros quercetina e
morina, por exemplo, ndo podem ser diferenciados apenas
por dados de EM' e EM?, portanto quando se observa a
anotag¢do de rutina ou isoquercetina com uso de ferramentas
computacionais ndo se pode considerar a presenga destes
compostos pelo simples fato de ndo ser possivel afirmar que
se tem uma quercetina e ndo uma morina. Outro exemplo
muito importante de ser mencionado € a presenca de
monossacarideos ligados a uma estrutura principal por uma
liga¢do O-glicosidica. Nesse caso, a ligagdao O-glicosidica
é quebrada durante a fragmentacdo e o glicosideo sai da
estrutura de forma neutra e nenhuma informagao estrutural
é obtida, portanto, quando se observa a perda neutra de 160
u.m.a. pode-se sugerir a presenca de um hexosideo, mas
nao podemos afirmar se € uma glucose ou uma galactose,
mesmo que o espectro depositado na biblioteca de espectros
seja referente a uma estrutura com uma galactose. Se ndo
podemos afirmar quais grupos quimicos fazem parte da
ligag¢do, também nao podemos fazer afirmagdes a respeito
da estereoquimica, se o composto € R ou S, se € cis ou
trans, se a ligacdo € alfa (o) ou beta ()-glicosidica, salvo
algumas rarissimas excegdes descritas na literatura e,
neste caso, a maneira como a diferencia¢do pode ser feita
deve estar bem detalhada no corpo do manuscrito. Dessa
forma, o pesquisador deve usar as anotagdes obtidas
automaticamente das plataformas apenas como um guia e
criar suas préprias tabelas de compostos que realmente sdo
possiveis de anotacéo dentro do seu conjunto de dados. Para
avaliar a plausabilidade de uma anotacdo, alguns passos
podem ser adotados. Primeiramente, pode ser realizada a
avaliac@o do erro observado entre o m/z experimental e o
calculado para o metabdlito anotado. Nesta etapa, deve-
se ter conhecimento do erro maximo tolerdvel a partir do
equipamento empregado para aquisi¢do dos dados de EM.
Por exemplo, se estes foram gerados em um espectrometro
de massas do tipo quadrupolo-tempo de voo (QTOF, do
inglés Quadrupole Time-Of-Flight) devidamente calibrado,
o erro observado geralmente ndo deve ser superior a 20
ppm. Em seguida, pode ser avaliado o mirror plot, que é
uma comparagdo grafica dos espectros de fragmentacao
experimentais e da biblioteca. Para se poder concluir que
um bom match espectral foi obtido, deve ser observado
o ndmero de fons fragmentos existentes e quantos destes
aparecem em ambos os espectros, sendo que quanto maior
o numero de fons compartilhados, mais plausivel serd a
anotagdo. Por fim, pode ser realizada ainda uma busca
na literatura para checar se hd dados que corroborem as
anotagdes obtidas no contexto experimental, como por
exemplo fonte bioldgica, identificaciio taxondmica, regido
geografica de ocorréncia etc.
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6.1. Anotacdes com base em bibliotecas espectrais e
estruturais

A plataforma GNPS, além de propiciar andlises de
redes moleculares, também submete as features detectadas
a um processo de anotac¢do automatizado, o qual busca por
espectros similares em bibliotecas espectrais integradas
na prépria plataforma (Figuras 5b e 5¢).**!"® Quando um
espectro da biblioteca € encontrado pela ferramenta como
uma possivel estrutura para um dado espectro experimental,
diz-se que um possivel kit foi encontrado, ou ainda o termo
espectro combinado ou match espectral costuma ser usado.
Atualmente, tais bibliotecas fornecem juntas espectros
relativos a mais de 2 milhdes de metabdlitos analisados
por CG-EM e CL-EM/EM. Ademais, € possivel aos
usudrios adicionarem seus proprios espectros de compostos
identificados e compartilha-los com a comunidade em geral.

Para ampliar a investigacdo das anotagdes, outras
plataformas online estdo disponiveis e podem ser utilizadas
na busca de estruturas e de espectros de fragmentacdo para
a comparagdo com dados experimentais.'"” Podemos citar
aqui o COCONUT (COlleCtion of Open NatUral producTs)
(disponivel em https://coconut.naturalproducts.net/), um
banco bastante amplo e abrangente. Entretanto, apesar de
conter informagdes sobre substancias obtidas de fontes
naturais, este também inclui muitas substancias obtidas de
alimentos e oriundas da combustdo de derivados de petréleo,
por exemplo.'”” A Tabela 1 apresenta alguns exemplos de
bibliotecas espectrais e seu principal conteido.

6.2. Ferramentas in silico de anotacao

Apesar das bibliotecas espectrais facilitarem a rdpida

identificacdo de metabdlitos conhecidos, em média apenas
2-5% dos espectros detectados em uma amostra bioldgica
costumam ser anotados a partir desta abordagem, embora
essa taxa possa chegar a até ~15% em matrizes mais
estudadas, como por exemplo Escherichia coli e amostras
de plasma sanguineo e urina.”®'”® Uma alternativa para
expandir as taxas de anotacdes realizadas em estudos
de metabolomica € a utilizagdo de ferramentas baseadas
em fragmentacgdo in silico, que geralmente envolvem a
utilizagao de métodos fundamentados em quimica quantica,
aprendizado de maquinas, entre outros.'**'* Esta abordagem
permite explorar o potencial representado por diversos
bancos de estruturas como PubChem'*® e Chemspider'!,
que a titulo de exemplo possuem juntos informacdes
estruturais de cerca de 100 milhdes de compostos, mas deste
total menos de 1% apresentam dados de espectrometria
de massas.' A plataforma GNPS, além de favorecer a
desreplicagdo de compostos com base em sua biblioteca
espectral, que estima-se conter espectros de referéncia
correspondentes a cerca de 2,5% dos produtos naturais
atualmente conhecidos,'” também integra opg¢des de
andlise com as ferramentas de previsdo estrutural in silico
Network Annotation Propagation (NAP),'” Dereplicator'** e
Dereplicator+'**, que sdo bastante tteis principalmente para
a anotacdo das classes quimicas de compostos agrupados
dentro de uma mesma familia molecular.

A ferramenta NAP'® se baseia na topologia das redes
moleculares para ranquear as estruturas candidatas indicadas
pelo algoritmo in silico MetFrag'® a cada feature de interesse,
automatizando o processo de propagacdo de anotacdes
fundamentado na similaridade estrutural que € observada
entre compostos relacionados entre si dentro de uma mesma
familia molecular (Figura 5e). Atualmente, os bancos de

Tabela 1. Descricéo das principais bibliotecas de espectros de massas e estruturas publicas e online disponiveis para a comparacido dos espectros de EM?

Base de dados

Dados presentes

Referéncia

Biblioteca publica de espectros de massas

https://gnps.ucsd.edu/ProteoS AFe/static/gnps-splash.

GNPS (EM/EM), com associagdo com diferentes bibliotecas jsp*+1%
NISTwebbook (Online) Bibliotecas que fornecem espectros de massas para https://webbook.nist.gov/chemistry/#
NIST (Comercial) CG-EM.

NIST/EPA/NIH Mass Spectral
Library- Wiley (Comercial)

Utilizadas para identificagdo de substancias naturais
e sintéticas

https://www.wiley.com/en-ai/NIST+EPA+NIH+Mass+
Spectral+Library+2020-p-9781119750291

WILEY

O maior banco com dados de IE-EM. Também
apresenta dados de CID-EM/EM

https://onlinelibrary.wiley.com/'*!

METLIN

Biblioteca publica com metabdlitos em geral

https://metlin.scripps.edu/!??

MassBank of Japan, EU e North

Metabdlitos utilizados em ciéncias da vida em geral.

http://massbank.jp/'?>!24
https://massbank.eu/MassBank/!?12

America O mais longo repositério de dados de EM. http://mona.fichnlab.ucdavis.edu/* 2
MassBank Dados de IE, EM2e EM". https://massbank.eu/MassBank/'>
mzCloud Metabdlitos em geral https://www.mzcloud.org/!'*
HMDB Para metabdlitos majoritariamente humanos e de https:/hmdb.ca//*

mamiferos

RIKEN tandem mass spectral
database (ReSpect)

Dados de EM? e tempo de retencdo de alguns
metabolitos

http://www.csrs.riken.jp/en/database/index.html1/®?

NuBBE,;

Dados sobre produtos naturais isolados no Brasil.

https://nubbe.iq.unesp.br/portal/nubbe-search.html'?’
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dados disponiveis para pronta utilizacdo em andlises com o
NAP sido a biblioteca GNPS, Human Metabolome Database
(HMDB)'*, SuperNatural IT (SupNat), ChEBI, DrugBank,
FooDB e Natural Products Atlas (NPAtlas),"**!*” mas os
usudrios podem adicionar suas préprias bibliotecas in house
caso desejem. O NAP ndo requer matches espectrais em
uma familia molecular para anotar as provaveis estruturas
que a compdem; mesmo nestes casos a ferramenta consegue
anotar corretamente cerca de 63% das subestruturas que
constituem o composto ranqueado com maior score, no
entanto, esta taxa chega a 81% em familias moleculares onde
ha matches. Devido a possibilidade de aumentar o nimero
de metabdlitos com anotagdo, o NAP tem sido utilizado com
sucesso na investigagdo de diferentes amostras de origem
natural, incluindo plantas e microrganismos.'*#'*1 O NAP
utilizado em conjunto com algoritmos de classificagdo
quimica hierdrquica como o Classyfire também pode
favorecer a anotacdo das familias moleculares quanto aos
diferentes niveis da taxonomia quimica (superclasse, classe,
subclasse). 42144

Existem também ferramentas in silico para anotagdo
de classes quimicas especificas, como por exemplo o
Dereplicator'®, uma ferramenta para anotagao de produtos
naturais da classe dos peptideos (PNPs, do inglés Peptidic
Natural Products), que inclui diversos antibiéticos e
demais compostos bioativos de importancia médica e
ambiental."*1%6 Os PNPs, ao contrario do que geralmente
se observa em peptideos proteinogénicos, ndo se limitam
a conformagdes estruturais majoritariamente lineares,
podendo apresentar configuragdes muito mais complexas.
Além disso, enquanto os peptideos proteinogénicos
estudados pela protedmica tradicional sdo compostos pelos
20 aminoécidos essenciais, os PNPs podem possuir centenas
de aminodcidos distintos em sua composicio, o que reduz
a eficiéncia de softwares desenvolvidos especificamente
para protedmica em sua andlise."” Como estratégia para
favorecer a desreplicagdo de PNPs, o Dereplicator computa
os matches espectrais obtidos para um conjunto de espectros
experimentais a partir tanto de seu banco de dados interno de
PNPs conhecidos, quanto de uma database decoy constituida
por peptideos teéricos (ndo-existentes), cujas composi¢des
de aminodcidos s@o similares as dos peptideos conhecidos.
A ferramenta considera a taxa de falsas descobertas como
a razdo entre o nimero de PNPs anotados a partir de um
banco de dados decoy (que contém peptideos inexistentes,
porém com composicdes de aminodcidos similares a
peptideos existentes) e o nimero de anotagdes obtidas
pelos bancos de dados padrdo. A significincia estatistica
(p-valores) dos matches é calculada, e com esta avaliagdo
a ferramenta gera uma lista de candidatos para cada
espectro considerado, com o PNP de maior score indicado
como anotacdo provavel."® O Dereplicator, de modo
similar ao NAP, também utiliza as redes moleculares para
propagar anotagdes, considerando modificagdes estruturais
inferidas para peptideos agrupados em mesmas familias
moleculares. Além disso, o algoritmo Varquest'*’ € integrado
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ao Dereplicator e pode ser utilizado para buscar estudadas
variantes modificadas de PNPs conhecidos, inclusive
indicando a localizagdo da modificacdo proposta na estrutura
do composto."**15° O Dereplicator +'** € uma ferramenta
que expande a abordagem de desreplicagdo de PNPs do
Dereplicator para aplicag@o em outras classes de produtos
naturais, como policetideos, alcaléides, flavondides,
benzendides, entre outros. Ambas as ferramentas tém sido
amplamente aplicadas especialmente em estudos de PNs
microbianos, incluindo a busca por metabdlitos ativos em
ensaios bioldgicos.'!-153

Quando a anotagdo de um metabdlito ndo € atingida,
uma alternativa € a anotacio de subestruturas (partes da
estrutura) que podem ser uteis para caracterizagdo de
funcdes organicas e classes quimicas presentes em uma
dada amostra. MS2LDA'>*!55 ¢ uma ferramenta baseada em
um algoritmo ndo-supervisionado utilizada para detectar e
mapear grupos comuns de {fons fragmento e perdas neutras
(chamadas Mass2Motifs) a partir de conjuntos de espectros
de fragmentag@o, que podem ser representativos de sub
estruturas moleculares e possibilitar a identificagdo de
subfamilias e modifica¢des compartilhadas entre diferentes
compostos.'3*15 Para facilitar a anotacio de Mass2Motifs,
a database MotifDB € integrada a ferramenta, porém ¢&
necessario se atentar ao fato de que padrdes de fragmentacio
podem abranger sub estruturas isoméricas, e, além disso,
validacdes manuais devem ser realizadas principalmente
se as estruturas anotadas sdo provenientes de amostras de
origem diferente das analisadas.'” O MS2LDA pode ser
acessado a partir de sua plataforma online (http://ms2lda.
org/) ou pela plataforma do GNPS.'% Esta ferramenta tem
possibilitado a caracterizacdo da diversidade metabdlica
de microrganismos e plantas em diversos estudos e, em
abordagens integradas as redes moleculares, t€m facilitado
a deteccdo de potenciais novos derivados de compostos ja
conhecidos.'>¢1%?

Para simplificar a integracio dos resultados obtidos a
partir das redes moleculares, MS2LDA e de ferramentas in
silico, desenvolveu-se o MolNetEnhancer.'* Esta ferramenta
possibilita a combinagdo das informagdes geradas pelos
demais workflows disponiveis na plataforma GNPS e
promove de modo automatizado a classificacdo quimica
hierdrquica das estruturas representantes de cada familia
molecular através da ontologia Classyfire'*, o que em termos
praticos possibilita a visualizac@o das classes quimicas dos
metabdlitos observados na rede molecular (Figura 5f). O
MolNetEnhancer tem sido utilizado em diversos trabalhos
para facilitar a compreensao geral de perfis metabélicos e
favorecer a assimilagdo de caracteristicas estruturais para os
espectros detectados em amostras de origem natural.'%-162

6.3. Outras ferramentas in silico de anotacao vinculadas
ao GNPS

Uma outra abordagem promissora utilizada para a
desreplicacdo de compostos desconhecidos em estudos
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Maimone

de metabolomica € a utilizacdo de ferramentas baseadas
em algoritmos que computam arvores de fragmentagdo a
partir espectros de EM? ou EM" que tém sido desenvolvidas
pelo grupo do professor Sebastian Bocker em Jena na
Alemanha.'3-165 O SIRIUS 41167 por exemplo, permite
andlises de padrao isotépico e de fragmentacdo a partir
de dados de espectrometria de massas de alta resolucéo
(EMAR ou HRMS, do inglés High Resolution Mass
Spectrometry) e espectros de EM?. O algoritmo ZODIAC',
integrado ao SIRIUS, € efetivo para determinacdo
de férmulas moleculares mesmo para compostos de
massa molecular superior a 500 Da (a taxa de férmulas
moleculares corretamente designadas para features de
maior massa costuma ser relativamente baixa).!*® Além
disso, o método CSI:FingerID,"’>!®8 que combina a
computacdo das drvores e aprendizado de maquina para a
previsao in silico de propriedades moleculares, € utilizado
pelo SIRIUS para procurar compostos candidatos para
as features desconhecidas de uma amostra em bancos de
dados como o PubChem, Human Metabolome Database,
CHEBJI, entre outros.'** O SIRIUS também dispde de uma
ferramenta computacional para anotagdo sistemdtica de
classes quimicas chamado CANOPUS,!® que performa
a classificacdo automatizada dos compostos com base
na ontologia Classyfire.'** Atualmente, o SIRIUS pode
performar as andlises a partir de dados de EM? processados
em softwares como o MZmine2 (peak lists em formato
.mgf) ou dados brutos em formato aberto (.mzXML,
.mzML), sendo que neste ultimo caso € necessdrio realizar
o processamento dentro da prépria ferramenta como etapa
inicial da andlise.

7. Consideracoes Finais

Nessa revisdo-tutorial, discutimos de modo geral
e sumarizado as principais etapas de aquisicdo e de
processamento de dados de metaboldmica, com detalhamento
sobre sua aplica¢do para andlises estatisticas, construgdo
de redes moleculares e anotagdo dos metabdlitos. Os
procedimentos aqui discutidos baseiam-se em softwares
e plataformas gratuitas e open-source a fim de auxiliar os
usuarios em suas analises, tornando assim a ciéncia mais
democritica, aberta e acessivel a grupos de pesquisa que
possuem recursos financeiros limitados para a obtengao de
licengas de softwares pagos.

Esperamos possibilitar que estudantes e pesquisadores
iniciantes da drea possam obter uma boa base para
fundamentar seus préximos trabalhos, otimizando suas
andlises e tornando-se hdbeis a trabalhar com as mesmas
ferramentas de metabolomica utilizadas pelos mais
prolificos grupos de pesquisa em QPNs, muitas das quais
discutidas neste trabalho. Assim, contribuimos para que os
pesquisadores do Brasil e demais paises lus6fonos consigam
contribuir com trabalhos de alto impacto para nosso campo
de pesquisa.
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