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PLANT METABOLOMICS: METHODS AND CHALLENGES. Metabolomics has played a central role in various areas of plant
sciences, offering new perspectives for the advancement of agriculture, drug discovery, chemical ecology and taxonomy. Plant

metabolomics (identification and quantification) aims to understand the relationship between biological systems and genetic,
pathological and or environmental stimuli in terms of differential expression of the metabolism. Owing to the unique challenges, such
studies require multidisciplinary skills involving biology, chemistry, statistics, and computer science for the extraction and complete
understanding of information. In this sense, this review summarizes the main procedures that involve the steps of plant metabolomic
study (design of experiments, sample preparation, analytical methods and data analysis), providing a comprehensive overview,

showing the main challenges and limitations and possible solutions for the different approaches used.
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INTRODUCAO

O conhecimento e a compreensio do valor e dos riscos das subs-
tancias encontradas em plantas, sejam elas in natura ou processadas,
foi fundamental para a sobrevivéncia e evolucdo da humanidade. Se
as antigas civiliza¢des jd tinham um vasto conhecimento sobre o
uso e aplicacdo de plantas, € nos tempos modernos que tivemos as
tecnologias capazes de extrair, separar e identificar as substancias
responsdveis por propriedades medicinais e nutricionais.'

Em geral, o produto final dos eventos bioquimicos dos orga-
nismos resulta no que denominamos de metabolismo. Em plantas,
microorganismos e animais, ele ainda pode ser subdivido em duas
categorias. O metabolismo primario, relacionado a sintese e polime-
rizagdo de mondmeros (blocos construtores) em biopolimeros através
de reacdes de reducio e condensacdo por vias enzimaticas altamente
especializadas e eficientes (baixa plasticidade enzimédtica em relacio
aos substratos),* e o metabolismo secunddrio ou especial, que estd
diretamente envolvido na producio de metabdlitos responsdveis pela
adaptacao e sobrevivéncia a miriade de interagdes entre organismos e
0 seu meio ambiente. Ao contrdrio dos primdrios, esses metabolitos
sdo expressos por enzimas com grande plasticidade dos seus sitios.>”’

Ao longo dos ultimos dois séculos, diferentes dreas da Bioquimica
e Quimica de Produtos Naturais tém buscado compreender a fungio
especifica desses metabdlitos (primdrios e secunddrios) tanto nos
organismos de origem, como também para uso e bem-estar da hu-
manidade. Os avangos tecnoldgicos das plataformas analiticas bem
como a capacidade de processamento dos dados gerados permitiram

*e-mail: npelopes @fcfrp.usp.br
#Alan C. Pilon e Denise M. Selegato contribuiram igualmente para o trabalho
€ sdo co-autores.

romper com a visao reducionista sobre a funciao metabdlica para uma
visdo integrativa sobre o funcionamento dos organismos. Entretanto,
os conceitos de reducionismo e o holismo nio sdo excludentes, mas
representam a totalidade do funcionamento dos seres vivos. E a partir
dessa mudanca de paradigma, que as ciéncias “Omicas” floresceram
nas diferentes comunidades cientificas.®

A metabolomica foi concebida no final dos anos de 1990 a partir
dos trabalhos com gendmica funcional de leveduras por Oliver e
Ferenci.’ Em 2000, Fiehn e colaboradores do Max-Planck Institute
of Plant Physiology publicaram os primeiros trabalhos sobre a
aplica¢do da metaboldmica em plantas.! Ao longo dos anos, vdrias
defini¢des foram elaboradas sobre a metabolomica, considerando
tanto o tamanho molecular das substancias (< 1500 Da), quanto a
classe estrutural.'*!! Talvez a defini¢cdo mais difundida seja a ciéncia
que investiga a totalidade da expressdo qualitativa e quantitativa do
metabolismo primdrio e secunddrio dos organismos. Contudo, a
metabolOomica estabelece que o entendimento dos organismos ocorre
através da andlise comparativa de perfis metabélicos entre individuos
e/ou populagdes sujeitos as diferentes condigdes genéticas, ambientais
ou patolégicas.

Os estudos metabolémicos eram inicialmente divididos em duas
categorias: estudos alvo (do inglés, targeted), nos quais metabdlitos
ou classes metabdlicas sdo investigados como resposta a um dado
estimulo e, os estudos ndo-alvo (do inglés, untargeted) nos quais
se avalia todo o conjunto de substincias de modo indiscriminado.
Atualmente, existem outras subcategorias que visam refletir os dife-
rentes objetivos e especificidades dos estudos metabolomicos, como
mostrado na Tabela 1.

A anotacao e/ou elucidagio e quantificacio de “todo” o conjun-
to de metabdlitos presentes em um sistema biolégico € uma tarefa
complexa em termos analiticos. Atualmente, ndo existe qualquer
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Tabela 1. Subcategorias de estudos metabolémicos alvo e ndo alvo'>!?

Quim. Nova

Tipo Abordagem Descricdo

Andlise da composi¢do metabdlica de um organismo. A quantificacdo € usualmente relativa entre

Metabolic Fingerprint Nao-Alvo

amostras controle e tratada visando comparagdo e andlise discriminatdria. Classifica e/ou agrupa in-
formacoes relativas aos metabdlitos (que podem ou nio ser identificados) como resposta as diferentes

condicdes experimentais aplicadas ao conjunto amostral.

Plant Metabolomics Niao-Alvo

Contempla a tentativa ndo enviesada de identificar e quantificar o maior nimero possivel de metabdlicos

presente em tecidos, 6rgaos vegetais ou na planta como um todo.

Em oposi¢do ao metabolic fingerprint, o metabolic profiling visa identificar e quantificar metabdlitos/

Metabolic Profiling Alvo

classes responsdveis pela discriminagio entre grupos tratados e controle. Estas substancias (identificadas)

podem formar entdo as bases para as hipéteses entre diferencas genéticas e fenotipicas.

Visa a detecgao ou descrigdo de substancias/grupos especificos que compartilham propriedades quimi-

Target Analysis Alvo

cas similares (e.g., aminodcidos) ou uma rota metabdlica em comum (e.g., alcaloides). Os métodos

usualmente consideram dados quantitativos e qualitativos.

técnica analitica que seja capaz de medir todos os metabdlitos em um
unico experimento € necessario o acoplamento de técnicas analiticas
ortogonais afim de suprir as deficiéncias individuais. Em plantas,
essa situacdo € agravada pela diversidade estrutural das substancias
oriundas do metabolismo secunddrio.'* O Quadro 1 mostra alguns
dos desafios analiticos para a realizagdo de estudos metaboldmicos
em plantas.

Quadro 1. Desafios encontrados em estudos metabolomicos de plantas

(1) Dinamica metabélica: o metabolismo estd continuamente sendo
absorvido, reciclado e degradado decorrente de interacdes celulares ou
através de efeitos ambientais. Isto dificulta a padronizacdo experimental;

(2) Diversidade quimica: a variedade de classes metabdlicas relativas ao
metabolismo primadrio e, particularmente, a diversidade quimica decorrente
do metabolismo secunddrio propiciam grandes desafios na compreensao
das fungdes bioldgicas e na caracterizacao das estruturas;

(3) Gradiente de concentracao: Dependendo da classe ou da fungio no
organismo, a concentracdo de uma substincia pode variar trés ou mais
ordens de magnitude. Os hormdnios, por exemplo, sdo detectados na ordem
de umol L' enquanto os carboidratos em mmol L. Esta variacdo dificulta
a configuragio experimental e o tratamento de dados;

(4) Efeitos ciclicos, ambientais ou ontogenéticos: A vida é baseada em
ciclos biolégicos e qualquer andlise deve considerar os ciclos temporais
e evolutivos. A flutuagdo metabdlica traz um desafio maior no processo
de reconhecimento de padrdo, seja na identificagdo de metabdlitos ou no
efeito de um dado estimulo.

A maioria dos experimentos em metaboldmica de plantas sdo
realizados utilizando da combinagdo de ferramentas analiticas de
separagdo e deteccdo, conhecidas como abordagens hifenadas ou
acopladas. Dentre as combinac¢des mais comuns estdo as técnicas de
separagdo cromatografica (cromatografia liquida e gasosa) acopladas
a detectores de ultravioleta ou espectrometria de massas, como por
exemplo a CLAE-UV-DAD, CLAE-EM ou CG-EM." A ressonincia
magnética nuclear (RMN), inicialmente aplicada aos estudos de
metaboloma humano, também vem sendo empregada em estudos de
plantas, tanto para a elucidacao estrutural de moléculas previamente
isoladas e purificadas, quanto para o estudo de fra¢des enriquecidas
ou mesmo extratos brutos de alta complexidade.'®!”

A literatura estd repleta de estudos metaboldmicos de plantas
aplicados a caracteriza¢do de amostras'®?* ou substincias,” no
controle de qualidade,’*?* no melhoramento genético/transgénico
de plantagdes,*** no desenvolvimento de medicamentos,’**’ em
ecologia-quimica,** no entendimento de func¢Ges bioquimicas!4334142
e na distribui¢do e evolucdo taxondmica.**

Talvez a tarefa mais desafiadora para um cientista que al-
meja utilizar a metaboldmica seja entender todas as multiplas e

interdisciplinares etapas, assim como as metodologias analiticas
mais adequadas considerando as vantagens e limitagdes do objeto
de estudo. Nesse sentido, as comunidades de metabolomica tém-se
mobilizado para a criagdo de protocolos que auxiliem a execugdo,
validac@o e a troca de informacdes inter- ou intra-laboratoriais.
Iniciativas como COordination of Standards In MetabOlomicS
(COSMOS - http://www.cosmos-fp7.eu), Metabolomics Workbench
(http://www.metabolomicsworkbench.org), ArMet (Architecture for
Metabolomics) e MSI (Metabolomics Standard Initiative) represen-
tam alguns desses esfor¢os para a criagdo de repositérios publicos para
anélise, monitoramento e disseminagéo de dados.® Em geral, essas
plataformas exigem informagdes sobre as diretrizes do planejamento
experimental, tais como, coleta, preparacdo de amostra e extracao
de metabdlitos; dados sobre a(s) plataforma(s) analiticas utilizadas,
instrumentos e configuragdes de andlise; os tipos de normalizacdo e
escalonamento dos dados pés-andlise e os tratamentos quimiométricos
e estatisticos utilizados para redugio da complexidade dos dados.®

A Figura 1 demonstra, através de um fluxo de informagdes
(etapas), os requerimentos bdsicos exigidos pelas comunidades
cientificas para o desenvolvimento de um experimento em meta-
boldmica de plantas. A primeira etapa consiste na aplicagdo de um
planejamento experimental criterioso, considerando a populag@o a ser
estudada (viabilidade), os procedimentos de preparag@o de amostra,
seguido pela aquisi¢do dos dados (associacdo com metadados) seu
pré-processamento e finalmente a andlise dos dados (estatistica e
quimiometria) e a interpretagio dos resultados.*

Cada etapa envolve intimeras escolhas em termos das metodolo-
gias e abordagens analiticas disponiveis, que por sua vez, delimitam
as etapas subsequentes. Assim, o propdsito desta revisdo € descrever
os principais protocolos, métodos e softwares utilizados em cada
uma das etapas (Figura 1) apontando limitagdes, desafios e possi-
veis solugdes. Delineamos um manuscrito que agrega de principios
basicos a estratégias especificas visando auxiliar no planejamento
e na execugdo experimental em estudos promovidos por diferentes
puiblicos da comunidade cientifica.

PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Os planejamentos experimentais (PE) constituem o primeiro
passo que concerne a experimentacio cientifica.*® Em metabolomi-
ca, os PE devem ser elaborados contextualizando todo o conjunto
de etapas uma vez que cada escolha interfere nos resultados e suas
interpretagdes.*’

A maioria dos planejamentos experimentais aplicados em
metaboldmica iniciam pela determinacio do tamanho amostral, o
ndmero de varidveis importantes e seus respectivos niveis.** Como
os dados metaboldomicos sdo tipicamente multidimensionais e
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Figura 1. Topicos que envolvem a aplicagdo de um estudo metabolémico em plantas

correlacionados, a determinagdo do nimero de amostras por fer-
ramentas estatisticas pode nio ser abrangente. Para contornar esse
problema, Nyamundanda e colaboradores desenvolveram um software
capaz de determinar o tamanho amostral com base nos objetivos e
nas técnicas analiticas, descartando a necessidade de experimentos
piloto.* Estudos similares podem ser encontrados nos trabalhos de
Miiller et al.,*® Tibshirani, Liu & Wang®' e Lin ef al.*?

Para a investigagdo sobre como os fatores ambientais ou fatores
experimentais, tais como o uso de solventes organicos no processo
de extragdo e/ou separag@o cromatografica, podem afetar os perfis
metabolomicos de plantas, € necessario realizar experimentos de uma
forma sistematizada. Os planejamentos experimentais (do inglés,
Design of Experiments — DoE) arranjam sistematicamente o conjunto
de varidveis dentro de um espaco amostral delimitado, diminuindo o
nimero de experimentos e maximizando a extra¢ao de informagdes,
como interagdes entre varidveis e a distribui¢do dos efeitos.>

Vejamos um exemplo: estamos interessados em identificar quais
dentre as varidveis temperatura, nutri¢do e estresse hidrico (por exem-
plo, 25-35°C, 1-10 mmol N L*!, 100-1000 mL dia™, respectivamente)
afetam a produtividade de frutos e consequentemente a dinamica do
perfil metabdlico. Assim, a primeira etapa do PE consiste na escolha
das varidveis com maior efeito na produ¢do de frutos. Essa selecdo

Num. Nutrientes Temperatura Stress Hid.
de Exp. codificada (real)  codificada (real)  codificada (real)
1 -1 (1 mmol N/L) -1(25°C) -1 (100 mL/d)
2 1 (10 mmol N/L) -1(25°C) -1 (100 mL/d)
3 -1 (1 mmol N/L) 1(35°C) -1 (100 mL/d)
4 1(10 mmol N/L) 1(35°C) -1 (100 mL/d)
5 -1 (1 mmol N/L) -1(25°C) 1 (1000 mL/d)
6 1(10 mmol N/L) -1(25°C) 1(1000 mL/d)
7 -1 (1 mmol N/L) 1(35°C) 1(1000 mL/d)
8 1(10 mmol N/L) 1(35°C) 1 (1000 mL/d)

pode ser feita através de dados de literatura incluindo os diferentes
niveis. Quando nao existe informagao sobre o impacto das varidveis
na resposta (por exemplo, o efeito do estresse hidrico sobre a fruti-
ficac@o), aplica-se um modelo que possibilite a triagem de varidveis
dominantes, isso €, avalia-se um grande nimero de varidveis. No
geral, modelos baseados em planejamentos fatoriais completos ou
fraciondrios sdo os mais utilizados para esse fim, uma vez que o
nimero de experimentos € relativamente reduzido.>*’

Nos casos em que as varidveis dominantes sdo conhecidas, é
possivel aplicar um modelo de otimizagdo das varidveis. Dentre os
modelos mais utilizados, o planejamento composto central arranja as
varidveis dentro de um espago amostral com cinco diferentes niveis
(5 variacdes).

Suponhamos que, para o nosso estudo da frutificagdo, tempera-
tura, nutri¢do e estresse hidrico sejam as trés varidveis dominantes
e que desejamos aplicar um planejamento fatorial completo de dois
niveis para determinar a melhor condigdo de crescimento de frutos.
Inicialmente, as varidveis sdo codificadas (-1 para o nivel inferior e
+1 para o nivel superior) e arranjadas de modo sistemadtico para que
todos niveis possam ser analisados (Figura 2). O niimero de experi-
mentos € calculado pela potenciagdo NV (em que N € o nimero de
niveis e V € o niimero de varidveis) totalizando oito experimentos

A Nutrientes (mmol/L N)

-1+1+1

+1-1+1 +1+1+1
Temperatura (°C)
® "
S -1-141 -1+1-1
+1-1-1 +1+1-1
Stress Hidrico (mL/dia)

Figura 2. Planejamento fatorial 2° aplicado ao estudo de otimizagdo dos fatores de crescimento de frutos. A tabela corresponde ao niimero de experimentos 2°

(8 experimentos) e o respectivo arranjo sistemdtico das varidveis (codificado e real). Foram considerados dois niveis, sendo os inferiores codificados com os
valores de -1 (Nutrientes: 1 mmol N L'; Temperatura: 25 °C e Stress hidrico: 100 mL dia) e os superiores com +1 (Nutrientes: 10 mmol N L'; Temperatura:

35°C e Stress hidrico: 1000 mL dia™). O grdfico representa a disposi¢do de cada experimento (conjunto de varidveis) dentro do espago amostral. O experi-

mento em destaque na tabela é representado no grdfico. Mais informagoes sobre a forma e a distribui¢cdo de planejamentos em estudos metabolémicos podem

ser encontradas em Pereira Filho (2015)*
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(Figura 2). Para esse exemplo, o peso ou o nimero de frutos poderiam
ser considerados como resposta para o modelo.

Uma vez realizados os experimentos, a resposta do sistema em
estudo (peso/nimero de frutos) pode ser correlacionada com dados
cromatograficos, espectrométricos ou espectroscopicos, possibilitan-
do determinar os sinais (metabdlitos) associados, bem como modelar
as respostas dentro do espaco amostral para encontrar a condicdo ideal
de frutificagdo (Figura 2). A partir das varidveis e de seus niveis, o
planejamento permite a constru¢do de mapas e superficies de contorno
apontando as condicdes ideais para cada varidvel. Para o estudo da
frutificagdo, seria possivel, inclusive, avaliar temperatura, nutrientes
e quantidade de dgua baseado na relagdo com possiveis metaboélitos
associados para producdo de frutos nos diferentes experimentos.

Até esse momento, estamos considerando apenas os modelos que
utilizam de varidveis independentes, isso €, a varia¢do da temperatura
ndo afeta a quantidade de nutrientes fornecidos para o nosso estudo.
No entanto, existem casos em que o interesse seja a andlise e otimi-
zacao de varidveis dependentes, como € o caso da escolha da melhor
proporcao de misturas de solventes para o processo de extragio, ou
a escolha do melhor e mais adequado gradiente de fase mével em
um sistema cromatografico (por exemplo, a propor¢do de MeOH e
ACN que compde a fase organica). Para esses casos, recomenda-se
modelos baseados em simplex-centroide ou estrela.”® A aplicagido
desses modelos no uso de diferentes solventes organicos no processo
de extracdo e na otimizacdo da separagdo cromatografica em estudos
de metaboldmica de plantas foi explorado por Pilon et al.,® Bueno
et al.,® Zhang et al.,*' Ramandi et al.,*” Iyadivam et al.,” Rai et al.*
e Asati et al.®

De forma geral, os planejamentos consistem em uma primei-
ra etapa de selecdo das variaveis, por exemplo aquelas que mais
influenciam no processo extrativo ou no método de andlise a ser
empregado, seguido de uma etapa de otimizagao destas varidveis ou
fatores. Atualmente, existem diversas ferramentas capazes de orga-
nizar os planejamentos experimentais, realizar os calculos e avaliar
a relevancia estatistica de um estudo. Dentre elas estdo os pacotes
em Matlab® da plataforma R (AlgDesign, Conf.design: e Crossdes),
assim como os softwares, Minitab®’ e Piruette.® E possivel realizar
os célculos em plataformas gratuitas como o Octave, (https://www.
gnu.org/software/octave), assim como diretamente no pacote Office
Excel. Pereira Filho apresenta um tutorial de aplica¢do e andlise de
amostras utilizando de planejamentos experimentais, bem como
disponibiliza uma sequéncia de videos explicativos.®7

AMOSTRAGEM
Procedimento de coleta e inibicao enzimatica

O processo de amostragem pode levar, em determinados casos, a
resultados tendenciosos, sendo um dos principais fatores de erro em
metabolomica de plantas. A contaminag¢ao, conversdo ou degradagio
dos compostos pode gerar diferencas no decorrer de segundos, o que
torna fundamental os cuidados com a coleta e manuseio de amostra.”

No ato da coleta, alguns fatores devem ser considerados sobre
as condigdes fisicas, quimicas, bioldgicas e geogrificas do conjunto
amostral. Se o material vegetal foi cultivado e coletado em casas de
vegetacdo instaladas em institutos, universidades, herbdrios ou reser-
vas, deve-se levar em conta que mesmo sob condi¢des controladas,
pequenas mudangas na intensidade de luz, irrigacdio, temperatura,
gradientes de diéxido de carbono e efeitos sazonais podem alterar
o perfil metabdlico de plantas geneticamente idénticas. Para evitar
esses resultados, denominados “efeitos de borda”, as plantas devem
ser periodicamente redistribuidas, de forma aleatdria, entre o centro
e as bordas da casa de vegetagdo.”"

Quim. Nova

Em coletas de campo, muito comuns quando o estudo contempla
varidveis agronOmicas ou ecoldgicas, as condi¢cdes ambientais sdo
dificilmente controladas. Assim, deve-se demarcar os individuos atra-
vés de sistemas de posicionamento global (GPS). Ferramentas online
como Google Maps ou equipamentos especificos oferecem esse tipo
de servico com alto grau de precisdo. Isso garante o0 monitoramento
e o controle de experimentos conduzidos a longo prazo e planejados
para a realizacdio de coletas sazonais, semestrais ou anuais.”

Em estudos de campo ndo se conhece, a priori, o tipo do solo, a
incidéncia de herbivoria e o estado ontogenético dos individuos. Isso,
invariavelmente, aumenta a complexidade para a interpretagcdo dos
resultados referente a um dado estimulo genético ou ambiental. Assim,
locais que oferecam informagdes adicionais como indices pluviomé-
tricos, caracteristicas do solo, altimetria, irradiac@o ultravioleta, vento
predominante, variagdo didria de temperatura, entre outros fatores,
sdo de grande importancia e devem ser preferencialmente escolhidos.

A padronizagio no ato de coleta ¢ um dos alicerces da metabo-
l6mica de plantas e requer a consideragdo de fatores como o tipo de
tecido a ser utilizado (folhas, frutos, flores, caule, raiz), os periodos
sazonais, os hordrios de coleta (ciclo circadiano) e os estdgios onto-
genéticos (crescimento e reprodugio).”>’® Em casos em que as coletas
sdo realizadas em diferentes localidades, recomenda-se a padroni-
zacgdo de acordo com o estdgio de desenvolvimento da planta. Isso
pode ser realizado através de referéncias bibliograficas ou através de
bases de dados dedicadas a ontologia, como a Plantontology (Www.
plantontology.org). E importante também definir a posi¢éo do érgio
ou parte da planta que foi coletada, e informagdes acerca da exposicio
solar (se estd localizado no dossel ou sob a sombra).””®

Uma vez coletado o material vegetal, a atividade enzimatica deve
ser inibida imediatamente para garantir a integridade metabdlica.”
Em pequenos 6rgdos, tecidos dissecados ou até pequenas plantas
inteiras, utiliza-se de choques térmicos para a desnaturagdo de pro-
tefnas. O uso de condicdes dcidas (pH < 2) ou de solventes quentes
ndo fornece garantias de integridade metabdlica, como hidrdlises e/
ou clivagens glicosidicas, gerando artefatos e possiveis equivocos
na interpretagio dos resultados.®**? A imersdo em nitrogénio liquido
permite o resfriamento imediato a -180 °C, em metanol resfriado a
-20 °C, ou em gelo seco (diéxido de carbono solidificado) a -78 °C,
garantindo a inibigdo enzimadtica e auxiliando a etapa de lise celular.”

Secagem e homogeneizacao

A presenca de dgua em matrizes vegetais afeta negativamente
vérias etapas dos estudos metaboldmicos, pois modifica a eficiéncia do
processo de extra¢do por solventes organicos (alterando a propor¢ao
de solventes previamente estabelecida), prejudica o armazenamento
de amostras e influencia as subsequentes anélises instrumentais.?>%
Sinais de dgua ("H RMN) em extratos brutos sdo um exemplo dos
efeitos de distor¢do e de sobreposic¢do aos sinais de interesse.”

Dentre os procedimentos para a remocdo de dgua destacam-se
o uso de estufa com ar circulante a 40 °C, secagens a temperatura
ambiente e a vdcuo, e através de processos de sublimacdo, como
é o caso da liofilizacdo.** A liofiliza¢@o € a técnica mais utilizada
para amostras sensiveis a altas temperaturas e para inibi¢ao de hi-
drolases e fosfatases.”*? Contudo, existe uma preocupacéo quanto
a perda de metabdlitos devido a adsorcido irreversivel em paredes
celulares e membranas durante o processo de congelamento.** O
processo de liofilizagdo, realizado em duas etapas, € iniciado com
o congelamento dos tecidos ou fluidos em tubos ou frascos, e em
seguida submetidos ao processo de sublimacio (a pressao reduzi-
da e baixas temperaturas, aproximadamente < -40 °C). Amostras
liofilizadas devem ser armazenadas a -80 °C, em frascos vedados
para se evitar a reabsor¢do de dgua.
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A amostra deve ser triturada ou moida para reduzir o tamanho dos
tecidos. A padronizacio desse processo (controle granulométrico) é
fundamental para estudos metabolomicos uma vez que garante tanto
a homogeneidade amostral na extragdo, quanto a proporcionalidade
na drea de contato entre a matriz e o solvente extrator. O uso de
almofariz e pistilo® € recorrente em metabolémica, apesar de niao
ser recomendada para estudos com um grande nimero de amostras,
por ser laboriosa e demandar uma etapa adicional de tamisagem.
Moinhos de bolas, criogénicos e homogeneizadores verticais vem
sendo empregados com sucesso.”>$? Em geral, eles promovem uma
rdpida trituracdo do material mantendo uniformidade do granulo e
contam com acessérios capazes de realizar multiplas moagens em
microescala (como, por exemplo, a moagem simultanea de 10 tubos
de 1,5 mL ou 2,0 mL).32%¢

Idealmente, o processo de coleta, moagem e secagem deveriam
ser imediatamente sucedidos pela extracdo e andlise. Quando isso ndo
é possivel recomenda-se o armazenamento das amostras em freezer a
-80 °C. O condicionamento das amostras a temperaturas de -20 °C e
4 °C ¢ utilizado em alguns casos, porém, ndo € recomendado devido
a possibilidade de algumas reacdes bioquimicas e atividades enzi-
mdticas ocorrerem, até mesmo em temperaturas inferiores a -20 °C,
especialmente em amostras com a presenga de sais ou solventes
organicos.’” %

Processo de extracio

A etapa de extracdo determina o intervalo ou cobertura quimica,
considerando aspectos de polaridade e solubilidade dos metabdlitos
a serem detectados pelas técnicas analiticas. E importante que essa
etapa seja realizada de modo simples, rdpido e em poucas etapas,
uma vez que a metabolomica exige um consideravel nimero amostras
e, portanto, de experimentos. Diferentes técnicas de extragdo t€m
sido discutidas a fim de produzir perfis metabdlicos representativos,
como por exemplo a extracdo com solventes em procedimentos de
maceragdo, por arraste a vapor, fluido supercritico, liquidos idnicos
e extragdes por solvente sob alta temperatura e pressdo.”!

As extracdes baseadas em solventes organicos ainda constituem
a melhor escolha em estudos metabolomicos devido a eficiéncia
e compatibilidade com as principais plataformas analiticas, como
CLAE-EM, CG-EM e RMN. Entretanto, novos métodos de extracio
seletiva, com baixa toxicidade e/ou custo, t€ém sido propostos, como
o uso de NADES (Natural Deep Eutectic Solvents).”***

A selecdo do método extrativo pode ser realizada de duas manei-
ras: em analise direcionada de determinado(s) metabdlito(s) alvo(s),
0 que consiste em uma abordagem aplicada em Profiling Analysis e
Target Analysis, ou em busca indiscriminada de perfis metabdlicos,
como Fingerprint Analysis e o Metabolomics. Geralmente, a busca
inespecifica exige ensaios, preferencialmente concebidos através
de planejamentos experimentais, para a avaliagdo da capacidade de
extra¢do dos solventes assim como a proporg¢do entre solvente e o
material vegetal. O trabalho de Pilon et al.,”® por exemplo, explora
através de planejamentos experimentais o efeito de quatorze solventes
organicos sobre o rendimento e o nimero de substancias no processo
de extrag¢do em folhas de Jatropha assim como avalia as propriedades
fisico-quimicas dos solventes associadas aos resultados de extragao.

O tipo de extragdo afeta diretamente®*>" a escolha das plata-
formas instrumentais, assim como as ferramentas de identificacdo e
os tratamentos de dados. Embora as otimizac¢des dos parametros de
extra¢do sejam importantes, € fundamental estar consciente de que o
desenvolvimento de métodos especificos pode, em certos casos, impe-
dir a comparac@o com outros estudos ou mesmo tornar incompativel o
uso de plataformas analiticas, ou influenciar as etapas de identificagdo
de compostos, como por exemplo, o uso de bases de dados.
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A sele¢do do solvente deve considerar, também, a toxicidade, o
poder de solubilizacdo, a seletividade, a taxa de dissolucio, a reativi-
dade quimica e o pH, sendo o solvente ideal aquele que apresentar a
menor toxicidade com o maior poder de solubilizagdo.®>% A mistura
metanol-dgua tem sido amplamente utilizada em estudos metabold-
micos devido a sua menor seletividade, sendo capaz de extrair uma
ampla gama de metabdlitos tais como agucares, dcidos organicos,
alcaloides, compostos fendlicos, dentre outros.®

Se possivel, a introducé@o de extratos brutos (devidamente dilui-
dos) diretamente no equipamento analitico evita etapas tais como a
evaporagdo e redissolucio de amostra. Para a RMN, existe um menor
nimero de limitagdes na escolha do solvente extrator, embora solven-
tes de média polaridade sejam frequentemente escolhidos, a exemplo
das misturas de metanol:dgua. Para CG-EM, a escolha do solvente ¢
limitada as caracteristicas dos compostos volateis. Nesse caso, para
a andlise de metabdlitos polares, etapas adicionais de derivatizacio
sdo imprescindiveis.

Para as misturas aquosas, o monitoramento do pH € fundamental
para se evitar a formacao de artefatos durante o processo de extracao.
Maltese e colaboradores® demonstraram os efeitos da dgua e outros
solventes nesse processo. Além disso, o pH estd diretamente associado
aos resultados de andlise, podendo afetar os deslocamentos quimicos
de hidrogénios labeis em RMN, tempos de retencdo em CLAE e a
ionizacao de compostos em espectrometria de massas, principalmente
na ionizagdo por eletrospray (ESI-EM). O uso de tampdes possibilita
minimizar esses efeitos na RMN, embora para CLAE-EM cuidados
adicionais devem ser tomados para se evitar a precipitacio de sais
metdlicos na fonte de ionizag@o.

Sistemas bifasicos compostos por cloroférmio:metanol:agua na
proporgdo de 2:1:1 (v/v) tém se mostrado eficiente tanto na extracdo
de compostos polares quanto apolares. O trabalho proposto por Lisec e
colaboradores'™ € um dos mais aplicados em metaboldomica de plantas
utilizando de CG-EM (Figura 3). Resumidamente, em 100 mg de
material fresco € adicionado uma mistura cloroférmio:metanol:dgua
(2:1:1), seguido pela separacdo da fase polar (contendo actcares,
alcoois, dcidos orgdnicos, aminodcidos, aminas e um conjunto com-
plexo de compostos oriundos do metabolismo secundario), da fase
lipofilica (rica em fosfolipides, triglicerideos, dcidos graxos, terpenos
e outras classes de menor polaridade do metabolismo secunddrio).

A CLAE-EM € o método preferencial para andlise de perfis
metabdlicos semi-polares, tais como glucosinolatos, saponinas,
alcaloides, poliaminas, dcidos fendlicos e flavonoides.!’! De Vos e
colaboradores!® propuseram um protocolo de extra¢do partindo de
500 mg de material vegetal fresco com adi¢@o de 1,5 mL de metanol
acidificado (99,875% metanol e 0,125% de 4cido férmico), Figura 3.
Esse protocolo estabelece uma relac@o de 3:1 entre arazio do volume
de solvente e o material fresco e resulta em uma concentracio final
de 75% de metanol e 0.1% de 4cido férmico, assumindo que o ma-
terial vegetal apresenta um contetido de 95% de 4gua. E interessante
destacar que o metanol pode ser substituido pela a mesma proporcio
em acetona. O extrato ¢ diretamente analisado por CLAE-EM em
fase reversa, embora ele possa ser concentrado usando de rotaevapo-
radores ou speed vacuum. Esse método de extragio foi eficiente na
andlise de plantas incluindo Arabidopsis, tomate, batata e morango,
dentre outros.'™!% Por fim, o protocolo desenvolvido por Kim e
colaboradores™ explora a andlise de metabdlitos secunddrios, como
os compostos fendlicos, e primdrios, como acticares e aminodcidos,
utilizando "H RMN. Esse método contempla a extragdo do material
vegetal com uso de solvente deuterado (MeOH-d,) em tampao fosfato
de sédio pH 6,0, Figura 3.

Equipamentos para melhorar a taxa de difusdo e adsor¢do de
solventes na matriz vegetal t€m aumentado consideravelmente a
eficiéncia de extragdo.!® A extrac@o assitida por ultrassom tem se
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mostrado eficiente e eficaz devido a simplicidade, rapidez e baixa
limitagdo em relag@o aos tipos de solventes utilizados. Ao contrrio
da extracdo assistida por micro-ondas (dependente de solventes sen-
siveis a energia da radiacdo em micro-ondas), o ultrassom ndo leva
a problemas de superaquecimento de amostra, evitando explosdes e
degradacdo de compostos voldteis. Em geral, o tempo de extracio
e o uso de variacdes da temperatura levam a um maior nimero de
compostos extraidos; no entanto, eles aumentam as chances de reagdes
e aceleram o processo de degradagédo.®

PRE-TRATAMENTO DE AMOSTRAS E AQUISICAO DE
DADOS

Pré-tratamento das amostras

Uma vez que os extratos sdo obtidos, a proxima fase envolve a
selecdo do método analitico. Nessa etapa, ¢ fundamental a escolha
de uma técnica reprodutivel, simples e rapida, permitindo a deteccio
de analitos em diferentes concentragdes.

Tanto em cromatografia liquida quanto em cromatografia gasosa,
a remogao de interferentes € realizada por cartuchos de extragdo em
fase solida (SPE — solid-phase extraction). A sele¢ao e preparacao dos
cartuchos baseia-se em principios cromatograficos, como solubilidade
e adsorgdo, e podem ser otimizados também no fracionamento seletivo

CG-EM - Protocolo Lisec et al. (2006) Nat. Prot. 1: 387-396

Etapas®
Amostragem? P

Homogeneizagao? Centrifugacdo?

40-100 mg
material fresco

3,75 mL MeOH : H,0 : CHC,
(2:2:1) + Pl e 15 min. agitagdo

Separagdo de Fases
(polar e apolar)

Quim. Nova

das amostras. A ampla variedade de adsorventes em silica gel ou resinas
sintéticas modificadas (fase reversa: C2, C8, C18, fenil; fase normal:
ciano, NH,, diol; troca idnica: sax, scx e wcx; adsortivas: alumina e
florisil) permitem a separacgio de grupos especificos de metabdlitos.

Particdes do tipo liquido-liquido sdo utilizadas para a separagdo
de substancias e a obtencao de fragdes enriquecidas. O uso sequencial
de solventes com o aumento de polaridade concentra as diferentes
classes metabdlicas. J4 0 aumento da volatilidade de agticares e outros
compostos polares para a andlise em CG-EM pode ser realizado por
reacoes de derivatizagdo.'”” Muitos protocolos foram desenvolvidos
nas ultimas décadas,'”-"!% principalmente reacoes de acilag@o, oxi-
magdo, sililac@o e esterificagdo.

Tipicamente, as derivatizagdes ocorrem em duas etapas: a metoxi-
magao, na qual a metoxiamina reduz a ciclizagio de acticares e protege
os grupos carbonila. Em seguida, ocorre a sililagio, na qual derivados
de trimetilsilano substituem hidrogénios dcidos por grupos silandis,
reduzindo o ponto de ebulicdo do analitos. Dentre os agentes sililantes
mais comuns estdo o bis-(trimeltilsilil)trifluoroacetamida (BSTFA)
e 0 N-metil-N-(trimetilsilil) trifluoroacetamida (MSTFA).!®!!! Na
sililacdo, os efeitos de BSTFA e MSTFA sido similares, embora os
derivados de MSTFA possuam um menor ponto de ebuli¢do e, con-
sequentemente, um menor tempo de reten¢ido comparado ao BSTFA.
Isso € importante no momento da escolha das bases de dados para
correspondéncia espectral e por tempo de retengdo.!'?

Derivagdo®
Metoximagdo e
sililagdo

Fase Polar
(5 mg ext. seco)

/ » CG-EM
Fase Apolar
(5 t. )
mg ext. seco, > ID_ESI_EM
Fase Polar seca e
reconstituida em H,0
(20 mg)
= CLAE-ESI-EM

CLAE-EM - Protocolo De Vos et al. (2007). Nat. Prot. 2: 778-791

~500 mg
material
fresco Adigao de 1,5 mL
MeOH (99,87%) + Ac. Férmico
(0,12%) - razdo 3:1 -

ultrassonificar por 15 min.

——> CLUE-ESI-EM

Extrato

Centrifugar, recuperar Bruto
sobrenadante e filtrar por
membrane de 0,22 um (PTFE)

RMN - Protocolo Kim et al. (2010) Nat. Prot. 5: 536-549

Moagem em N,
Liquido e seco
em liofilizador

g 0,75 ml de CH30H-d, e 0,75 ml
de tampdo KH,PO, em D,0 (pH

6.0) contendo 0.1% de TSP.

i

~50 mg
material fresco

1. Sonicagdo {15min)

— 1De 2D
800 uL RMN
2. Centrifi 30 {20mi sobrenadante
g kmin) tubo de RMN
(5 mm)

Figura 3. Protocolos padrio de preparagdo de amostra mais utilizados em metabolémica por CLAE-EM, CG-EM e RMN. 'amostragem, pesagem e inibi¢do
enzimdtica; *uso de moinho de bolas por 2 minutos a 20 Hz, *consiste das etapas de C a G no protocolo de Lisec e colaboradores (2006); *centrifugacdo por
15 minutos a 2000 x g
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A remocio de interferentes dos solventes ou de particulas in-
soldveis € outro fator fundamental para a qualidade dos resultados.
Independente da técnica de separacdo utilizada, recomenda-se filtrar
todos os reagentes e extratos. Para CLAE, as membranas mais uti-
lizadas sdao de PTFE hidrofilica de 0,45 e 0,22 um, para solvente e
amostra, respectivamente.

Em RMN, a presenca de interferentes ¢ ainda mais preocupante,
uma vez que a maioria dos estudos por essa técnica ndo utiliza de
uma etapa prévia de separacdo e os sinais dos contaminantes podem
interferir na interpretacdo dos compostos relevantes. A remogao de
particulas suspensas (material insoldvel) € essencial para a homoge-
neidade de campo, garantindo qualidade do shimming e, consequen-
temente, resolug¢do dos deslocamentos quimicos. Essas particulas
sdo comumente removidas por centrifugagdo a 13000 rpm ou por
filtracdo (PTFE). Dentre os interferentes mais comuns, destacam-se
os agucares livres (multipletos entre 3,0 - 5,0 ppm), os 4cidos graxos
(1,0 - 1,3 ppm) e os ftalatos (7,0 - 8,0 ppm).

Instrumentacio analitica
Devido a falta de uma técnica capaz de analisar todo o contetido
do metaboloma, diversos métodos analiticos vém sendo empregados

complementarmente, com o objetivo de se minimizar as deficiéncias

Tabela 2. Exemplos de estudos de metabolomica em plantas
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individuais das ferramentas analiticas, e assim aumentar o nivel de
separagdo, deteccdo, estabilidade, resolucdo, sensibilidade, veloci-
dade e a amplitude do intervalo dindmico de detecg¢do.''

Dentre as técnicas mais comuns, destacam-se a cromatografia
gasosa e liquida acoplada a espectrometria de massas (CG-EM ou
CLAE-EM, respectivamente), a injegdo direta em espectrometria de
massas (ID-EM) e a ressonancia magnética nuclear (RMN). Porém,
outras técnicas como a eletroforese capilar acoplada a espectrome-
tria de massas (EC-EM),""*!'> cromatografia em camada delgada de
alta eficiéncia (HPTLC - High performance thin-layer chromato-
graphy)'118 e a cromatografia liquida com detecc@o por arranjos
de diodos (CLAE-DAD)'"*'?* também séo utilizadas na anélise de
extratos de plantas, com aplicagdes metabolomicas significativas.
A Tabela 2 mostra algumas das platatormas analiticas em uso nos
estudos metabolomicos de plantas.

Cromatografia em fase gasosa acoplada a espectrometria de
massas (CG-EM)

A cromatografia em fase gasosa acoplada a espectrometria de
massas foi a primeira técnica analitica utilizada para deteccdo e
quantificagdo de compostos voléteis e semi-voldteis (< 650 Da)!2127
em estudos metabolomicos. Acidos organicos, dlcoois, aminoacidos,
4cidos graxos, esterdis, catecolaminas e outros produtos naturais,
farmacos e toxinas podem ser analisados por CG-EM, mas necessitam

Amostra: propésito da andlise Tipo Método Tratamento de Dados Ref.

Maca: mudangas na casca induzidas por luz Untargeted CG-EM; CLAE-EM PCA 121

Frutas Vermelhas: composi¢do de polifendis Targeted CLAE-EM; DIEM Identificacdo de compostos 121

Brocolis, mostarda e rabanete: composi¢ao de Targeted CLAE-EM" Identificacdo de compostos 121

glicosinolatos

Brocolis: diferenciac@o de variedades Untargeted CLAE-UV-EM; DIEM PCA; ANOVA 121

Ginseng: diferenciacdo de variedades Untargeted RMN PCA 121

Cha verde: qualidade do cha Untargeted CLUE-EM PCA; PLS 121

Verbascum: diferenciag@o de espécies Metabolic Profiling RMN PCA 122

Ilex: diferenciac@o de espécies/adulterantes Metabolic Profiling RMN PCA 122

Lonicera: diferenciagdo de espécies Metabolic Profiling CLAE-EM PCA; SVM 122

Glycyrrhiza: classificagdo genética e origem Metabolic Profiling CG-EM; CLAE-EM; NMR PCA 122

geografica

Curcuma: diferenciac@o de espécies Metabolic Profiling CG-EM PCA; PLS-DA 122

Angelica acutiloba: controle de qualidade Metabolic Fingerprint CG-EM PCA; PLS-DA 122

Hypericum perforatum: controle de qualidade em Metabolic Profiling CLUE-EM PCA 122

preparacdes comerciais

Polygonum: controle de qualidade em preparagdes Metabolic Profiling RMN PCA 122

comerciais

Echinacea: efeito inibitério em Citocromo P450 3A4 Metabolic Profiling RMN PLS 123

Artemisia: atividade anti-plasmoidal Metabolic Profiling RMN PCA 123

Galphimia: Atividade Sedativa Metabolic Profiling RMN PLS-DA 123

Orthosiphon: atividade ligante ao receptor adenosina Metabolic Profiling RMN PLS 123

Al

Arabdopsis thaliana: genes da familia sintase Untargeted CG-EM; EC-EM PCA, teste t 124

alanina

A. thaliana: ligagio entre perfil metabdlico e Untargeted CG-EM Correlacdo de Pearson 125

acumulo de biomassa

Protocolos Aplicagdo Método Tratamento de Dados Ref.

De Vos et al., 2007 Untargeted CLAE-EM Correlacdo de Pearson; Mapas 102

de calor

Kim et al., 2010 Classificagdo, estresse e RMN PCA 72
Discriminacdo de espécies

Lisec et al., 2006 Metabolic Profling CG-EM Identificagido de compostos 100
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de uma etapa de derivatizacdo, como ja mencionado no tépico de
pré-tratamento de amostras.'?

A maioria dos trabalhos utilizando CG-EM em metaboldmica
de plantas utilizam de fonte de ionizacdo por elétrons (para fins de
padroniza¢do da fragmentacdo) e poucos tém feito uso de analisadores
de massas de alta resolugdo. Os principais protocolos de GC-EM
utilizam de colunas capilares de silica fundida composta por 5% de
grupos fenil ou 100% de polidimetilsiloxano junto com uma pequena
coluna de guarda para aumentar a sensibilidade.'?1%

Uma das vantagens do uso da CG-EM consiste no processo de
identificagdo molecular baseada na combinagdo de informacdes
ortogonais, isso €, o uso de tempos ou indices de retencdo de com-
postos combinados as informagdes espectrais de massas obtidos sob
uma energia padronizada de ionizac¢do (usualmente 70 eV).!2812
Essa combinacgdo ndo € sé importante por ser altamente sensivel e
reprodutivel, mas principalmente por possibilitar o desenvolvimento
de bibliotecas de compostos (padrdes) para identificac@o estrutural de
picos cromatograficos. A biblioteca NIST14 (Mass Spectral Library
collection of the U.S. National Institute of Standards and Technology)
¢ composta por mais de 240 mil estruturas moleculares. A GMD, ou
Golm Metabolome Database, mantida pelo Max-Planck Institute
of Plant Physiology € uma base de dados dedicada a experimentos
de metabolic profiling de plantas com mais de 1400 substancias de
referéncia obtidos in-house. A principal vantagem dessa base € ser de
acesso aberto, integrada a outras bases de dados, e desenvolvida para
experimentos do metabolismo vegetal.”** As bibliotecas em CLAE-
EM/EM sio significantemente menores. A mesma NIST14 conta com
apenas 8171 compostos em sua biblioteca CLAE-EM/EM enquanto
aMetlin"! apresenta aproximadamente 12 mil compostos, sendo que
ambas néo possuem valores de tempo de retencdo.'?

Os dados espectrais obtidos por cromatografia gasosa acoplada
a espectrometria de massas podem ser processados em ferramentas
e softwares livres como o Automated Mass Spectral Deconvolution
Software (AMDIS). Esse software pode processar varias extensoes
de arquivos, abrangendo toda a gama de marcas comerciais de cro-
matografos, como Bruker, Agilent, Thermo, Shimadzu, etc. AMDIS
também possui algoritmos especificos de deconvolugdo espectral a
partir de picos cromatograficos e fungdes que permitem a comparagao
dos espectros deconvoluidos com bibliotecas de espectros puros.'??

Vale ressaltar que a CG-EM € capaz de analisar compostos com
massa até aproximadamente 650 Da e que a metaboldmica visa con-
templar substancias com até 1500 Da. Além disso, a CG-EM possui
grandes dificuldades para a andlise de fosfatos (Bis, Di e Tri, NADH
ou ATP), enquanto os monofosfatos podem ainda ser observados
via derivatizagdo com trimetilsilano. Outra desvantagem do uso da
CG-EM em estudos metabolomicos estd na andlise de aminas bio-
génicas, principalmente em estudos do metabolismo primdrio para
a avaliacdo de aminodacidos. Essas fun¢des podem sofrer efeitos de
matrizes e afetar a altura e os valores absolutos das intensidades de
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pico devido as diferentes formas de derivatizacdo dos grupos amino.
Para esses casos, € importante avaliar as condi¢des de limpeza do
injetor, liner, seringa e os primeiros 15 cm da coluna.!?130

Cromatografia liquida acoplada a espectrometria de massas
(CLAE-EM)

A Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE) € a téc-
nica analitica de separacdo mais recente para aquisicio de perfis
cromatogréficos, podendo ser acoplada a diferentes analisadores e
detectores.'?3 O processo de separagao em CLAE procede através dos
diferentes estados de equilibrio entre analito e as fases mével (sol-
ventes organicos e aquosos) e estaciondria (coluna cromatografica).'3*

Em metabolomica, essa técnica se tornou especialmente impor-
tante a partir do inicio dos anos 90 apds o seu acoplamento a fontes
de ionizacdo em pressdo atmosférica (APCI — atmospheric-pressure
chemical ionization, APPI - APCI — atmospheric-pressure photo
ionization e ESI — electrospray ionization). Dentre os métodos de
ionizacdo em pressdo atmosférica “brandos”, a ESI € o método de
escolha para a maioria dos estudos metaboldmicos, permitindo a
formacao de espécies protonadas, desprotonadas, adutos e em casos
particulares, fons moleculares a partir da remogéo de elétrons.'*> A
ESI possui uma maior extensao de ionizacdo e detec¢do de compostos
polares e moléculas com maior peso molecular quando comparado
a APCI e APPL."*3¥ No entanto, um problema comum em estudos
metaboldmicos € a busca pela molécula protonada ou desprotonada.
E importante destacar que o balanco entre as espécies formadas
pode ser modificado, mas é, antes de mais nada, uma propriedade
fisico-quimica do analito. Determinadas estruturas sequer formam o
fon protonado, mesmo em condi¢des de pH < 2.!%

Com o desenvolvimento dos analisadores do tipo time of flight
(ToF), Orbitrap e FT-ICR, foi possivel obter espectros em alta
resolucdo e a determinag¢do de férmulas elementares a partir dos
valores de massa/carga dos fons detectados, auxiliando o processo
de identificacdo e quantificacdo de metabdlitos — fundamentais para
qualquer estudo metabolomico. Além do poder de resolug@o, muitas
configuracdes instrumentais permitem a fragmentagdo de metaboli-
tos através de cAmaras de colisdo, como a dissociagdo induzida por
colis@io (CID). A Tabela 3 resume a performance de analisadores de
massas utilizados em estudos metaboldmicos.'*

Diferentes tipos de coluna (dimensdes e quimica da fase ligada)
podem ser utilizados. Para andlises exploratorias, as colunas de fase
reversa C8 e C18 sdo preferencialmente utilizadas devido ao melhor
poder de resolugdo para os compostos de média polaridade em matri-
zes biologicas. A CLAE-EM ¢ adequada para andlise de compostos
semi-polares (50-1500 Da) sem a necessidade de qualquer tipo de
derivatizagdo. Em plantas, a CLAE-EM ¢ utilizada para andlise de
diversos grupos de metabdlitos secunddrios, como alcaloides, sapo-
ninas, dcidos fendlicos, fenilpropanoides, flavonoides, glicosinolatos,
poliamidas, terpenos, esteréis e derivados.'*?

Tabela 3. Parametros de eficiéncia e quantificacdo dos modernos espectrometros de massas para pequenas moléculas

EM Poder de Resolugao® Exatiddo de massas (ppm) Taxa de varredura Limite de Detec¢ao®
QqQ Res. Unit. 50 Moderado fg-pg? (SRM)

QIT 10000 50 Moderado fg-pg (SRM)

LIT 10000 50 Rapido pg (SRM)
IT-ToF/QToF 20000 3 Rapido/Moderado pg (varredura completa)
Alta Resolugdo-ToF 60000 2 Répido pg (varredura completa)
Q-Orbitrap/LTQ-Orbitrap 140000 2 Moderado fg-pg (varredura completa)
LTQ-FTICR/Q-FTICR 1000000 0 Lento/Lento fg-pg (varredura completa)

: poder de resolu¢do depende do intervalo de m/z e a taxa de varredura do instrumento. Valores aqui sdo obtidos em 400.28. ®: sensibilidade depende fortemente
da eficiéncia de ioniza¢do do composto na fonte de ionizagdo. ©: resolucdo unitdria. : fg e pg refere-se a femtograma e pictograma, e SRM refere ao monitora-

mento de reacdes selecionadas.
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E importante destacar que o nimero de metabdlitos primdrios
disponiveis comercialmente € expressivamente maior que produtos
do metabolismo secunddrio. Consequentemente, a elucidagdo estru-
tural por uso de padrdes internos € invidvel e limitaria o potencial
da CLAE-EM na pesquisa de plantas. Nesse sentido, uma série de
softwares e servigos online oferecem ferramentas de extragdo de
pico (métodos de deconvolugdo), alinhamento, remocéo de efeitos
indesejados (efeitos de matriz) e principalmente, ferramentas para
visualizagdo e tratamento de dados, como € o caso de Mzmine2,'*
XCMS™ e 0 GNPS.140-143

Para o desenvolvimento e a otimizacdo do método cromato-
gréfico, diversas varidveis podem ser avaliadas, incluindo o modo
cromatografico (normal, reverso, troca idnica, HILIC, etc.), o tipo de
coluna (largura, comprimento, didmetro do poro, dimensdo interna,
composi¢do da fase estaciondria, etc.), o detector (UV-VIS, CAD,
FLU, EM, EM/EM, RMN), parametros fisico-quimicos (temperatu-
ra, pressao, vazao do da fase mével) e a composi¢do da fase mével
(seletividade, classe de solvente, propor¢do da mistura e presenca de
modificadores). Estes pardmetros sdo comumente testados em analise
exploratdria isocrdtica ou em gradiente, permitindo a otimizagio
através da variacdo singular das varidveis. Na andlise sistematica,
planejamentos fatoriais sdo aplicados, como descrito no tépico pla-
nejamento experimental, objetivando a visualizacdo das interagoes
entre as varidveis testadas.

Eletroforese capilar acoplada a espectrometria de massas (EC-
EM)

A EC, apesar de ser uma técnica menos difundida nos laboratdrios
de quimica de produtos naturais, também exerce um papel importante
em estudos metaboldmicos. A EC-EM se caracteriza pela separagio
de compostos com o uso de campos eletromagnéticos em fase li-
quida condutiva resultando em um fluxo eletro-osmético.!3*13413¢ A
EC utiliza colunas capilares de silica e sua eficiéncia de separacio
é compardvel aos sistemas de CLUE (cromatografia liquida de ultra
eficiéncia) e CG. A grande vantagem da EC-EM € a possibilidade
de andlise de ampla faixa de metabdlitos de fons inorganicos (ainda
pouco explorado em metabolomica) até grandes proteinas. Como a
separagdo da EC se baseia na relagdo massa/carga, o poder de reso-
lucdo e separag@o € muito alto, alcangando a distingdo de isomeros
e diastereoisdmeros. '3!3

A EC € uma técnica rapida, de baixo custo, que requer pequeno
volume de amostra e pouca ou nenhuma prepara¢do de amostra.
Embora possua uma série de vantagens, existem algumas limitacdes
da EC no acoplamento a fontes de ionizagdo a pressdo atmosférica.
A adicdo de solventes adicionais e tampdes de baixa volatilidade,
podem contaminar e aumentar a supressao de ionizagao dos analitos
no acoplamento com ESI.!313¢

Dessorc¢ao/ionizagdo a laser auxiliada por matriz (MALDI-EM) e
Infusdo direta a espectrometria de massas (ID)

A dessor¢do/ionizagdo a laser auxiliada por matriz'¥’ (MALDI) é
uma técnica que vem ganhando espag¢o no campo da metabolomica
13L138 principalmente pela alta velocidade de anélise!*!* e pela pos-
sibilidade de gerar “imagens” de fons em tecidos bioldgicos, 3146
incialmente em animais e, mais recentemente, em plantas.!4’148
Devido a possibilidade de focalizacdo, poténcia laser e a boa resolugio
do MALDI (fons), os dados gerados podem ser correlacionados a
diferentes escalas de cores e, através da sobreposi¢cao com fotogra-
fias, € possivel gerar mapas e imagens espectrais. De fato, existem
outras técnicas de imagem por massas tal como espectrometria de
massas por fons secunddrios (SIMS) e a ioniza¢do de dessor¢do por
eletronebulizacdo (DESI). Enquanto a SIMS possui uma resolucio
numa escala de um, o MALDI e DESI possuem resolugdes piores.'3
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Embora seja uma técnica de alta sensibilidade, alta velocidade
de varredura e uma menor influéncia de contaminantes, o MALDI
apresenta alguns contrapontos como a necessidade de otimizacdo
dos parametros instrumentais para cada tipo de metabdlito, isso &,
configuracdo da intensidade, frequéncia e foco do laser, nimero de
tiros aplicados por drea, composi¢do da matriz, etc.

A infusdo direta (ID) consiste na técnica de injegdo de uma amos-
tra diretamente na fonte de ionizagcdo. Em metabolomica, essa técnica
¢ utilizada em fontes de ionizagdo a pressdo atmosférica (ionizacio
branda) uma vez que causa uma menor taxa de fragmentacao dos
fons, resultando em espectros menos complexos. Contudo, essa € a
abordagem menos utilizada uma vez que se baseia nos valores de mas-
sa/carga, sem dados ortogonais (indice de retenco), que permitiria
a deteccdo de isdmeros que possuem tempos de retencdo distintos,
além dos efeitos de supressdo de sinal e de matriz.'?

Outras consideragdes sobre o uso da espectrometria de massas em
metabolomica

Independente da técnica de separagdo que precede a andlise por
espectrometria de massas (CLAE, EC ou CG), recomenda-se a adi-
¢do de uma solugdo calibrante em cada andlise visando ao ajuste da
exatidao de massas/cargas dos fons detectados em intervalo de peso
molecular.!3*!3¢ Esse processo € particularmente importante para ana-
lisadores de massas de alta resolugdo como Orbitrap, FT-ICR e ToF.
Os compostos FC-43 (perfluorotributilamina) e dcido trifluoracético
sodiado (Na-TFA), estdo entre os calibrantes mais utilizados em me-
tabolomica. Em alguns casos, um conjunto separado de injetores pode
realizar a adi¢@o continua de calibrante nas amostras para corre¢ao
automadtica dos desvios de massas/cargas (lock mass).

Para andlises quantitativas em espectrdmetro de alta resolucao,
além do calibrante, deve-se garantir um funing adequado do espectrd-
metro, bem como adi¢do de padrio interno de concentragdo conhecida,
permitindo célculo preciso da drea relativa e, consequentemente, da
concentra¢do metabdlica dos sinais em uma amostra. Diversos softwa-
res estdo disponiveis para o pré-tratamento de amostras para andlise
quantitativa'* como MS-Dial,*® MarkerView (Sciex, EUA), Compound
Discoverer (ThermoFisher Scientific, EUA), Data Analysis (Bruker,
Alemanha), XCMS,*! MetaboAnalyst’®! e MZmine 2,'* sendo os
protocolos de aquisi¢do de validagdo disponiveis na literatura.!>>1>*

Ressondncia magnética nuclear

A ressonancia magnética nuclear (RMN) € uma técnica quali-
tativa e quantitativa altamente reprodutivel e néo seletiva, ou seja,
ndo depende das caracteristicas quimicas dos compostos observados,
como polaridade e acidez (pKa).!">> Em metaboldmica, experimentos
de RMN uni- e bidimensionais vem sendo extensamente empregados
devido a sua alta reprodutibilidade e facil preparo de amostras, forne-
cendo informagdes a respeito da estrutura de diferentes compostos,
incluindo metabdlitos inéditos, isdmeros ou substincias de dificil
ionizacdo ou derivatiza¢do para andlise por EM.!%

Nas tltimas décadas, a RMN tem sido aplicada majoritariamente
a estudos metabolomicos ao possibilitar a andlise simultinea de di-
versos grupos de metabdlitos secunddrios (flavonoides, alcaloides,
terpenoides, etc) e primdrios (agtcares, dcidos organicos e aminoaci-
dos), assim como a comparagdo direta da concentragiio dos compostos
sem a necessidade de se elaborar curvas de calibracdo, o que requer o
uso de substancias de referéncia de alto grau de pureza, muitas vezes
raras e de dificil obteng@o.

Em RMN, o cédlculo de quantificagdo necessita da presenga
de um sinal de composto de concentracdo conhecida em todas
as amostras analisadas, sendo que esse sinal pode ser obtido por
(a) adig@o de padrdo interno; (b) adi¢do artificial de sinal apds aqui-
sicdo por método ERETIC (Electronic REference To access In vivo
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Concentrations);" (c) adi¢do artificial de sinal apds aquisi¢do por
QUANTAS (QUANTification by Artificial Signal);'>" ou adi¢io de
sinal residual de solvente protonado.

No caso da adi¢ao de um padrdo interno, esse deve ser cuidado-
samente selecionado, devendo ser estdvel no solvente deuterado, nao
ser reativo ou possuir sinais residuais de dgua, higroscépio, voldtil, e
apresentar sinais junto dos sinais das amostras. Esses pré-requisitos
sdo imprescindiveis para garantir a seletividade, precisio e acurdcia
do método, tornando a quantificagio reprodutivel e confiavel.'s

Durante a aquisi¢do de dados para andlise quantitativa, diversos
parametros experimentais devem ser otimizados, incluindo a ca-
libracdo do pulso, homogeneidade do campo, tunning, nimero de
scans (NS) e tempo de relaxamento T1, sendo o dltimo estimado
por sequéncia de pulso inversado-recuperagdo. Todas as etapas para
otimizag¢do foram detalhadamente descritas por Giraudeau e colabo-
radores e devem ser realizadas em réplicas para garantir uma resposta
significativa.' Diversas revisdes relatam os processos de validacédo e
podem ser encontradas nos trabalhos de Pauli et al. (2012, 2014),'60-161
Godecke et al.,'®®> Maniara et al.'® e Malz & Jancke.'®*

A aplica¢@o de RMN possui algumas limitag¢oes, sendo a maior
delas a baixa sensibilidade e a dificuldade de acoplamento com téc-
nicas de separagdo. Entretanto, vdrios avancos em instrumentagao,
hardwares e softwares tem aumentado consideravelmente a sensibi-
lidade da RMN. A poténcia de magnetos, aumentando a populacio
da resultante magnética de spins, o advento das criossondas, que
diminuem o ruido instrumental aumentando a sensibilidade em até
16 vezes e a miniaturizacio da amostragem com tubos de até 1,6 mm,
tem aumentado consideravelmente a sensibilidade de experimentos,
chegando a ordem de microgramas.

As amostras de RMN para metabolomica sdo preparadas em
solventes deuterados, como metanol-d4, DMSO-d6, D,0 e CDCl,,
centrifugadas e transferidas a tubos de 5 mm de diametro. Tubos de
1-3 mm também estdo disponiveis, sendo utilizados para espectrd-
metros com sondas especificas (criossondas).!6>:1¢

A presenca de macromoléculas e tragos de 4gua também limitam
a técnica de RMN, sendo fundamental a sele¢@o e otimizagdo de se-
quéncias de pulso e os respectivos pardmetros experimentais para a
sua supressdo. Sequéncias que realizam a supressdo do solvente ou
sinal da dgua sdo comumente selecionadas para aumentar o ganho
(gain), permitindo, consequentemente, maior e melhor detec¢do e
andlise de metabdlitos minoritdrios. A supressdo do sinal da dgua €
realizada pelas sequéncias do tipo WATERGATE (Gradient-tailored
excitation for single-quantum NMR),'’ pré-saturacdo e excitation
sculpting water suppression.'® Para minimizar a presenca de sinais
alargados no espectro de ressonancia devido ao baixo tempo de
relaxacdo do T2 e difusdo rotacional limitada de macromoléculas,
sequéncias como 1D nuclear Overhauser effect spectroscopy com
pré-satura¢do (1D NOESY-presat)'®!” e 1D Carr-Purcell-Meiboom-
Gill (CPMG)'" podem ser empregadas. Em 1D NOESY-PRESAT,
a sequéncia de pré-saturacdo causa supressdo do sinal da dgua en-
quanto a CPMG remove sinais alargados de proteinas, diminuindo
o alargamento dos sinais.

Além dos experimentos realizados para o ntcleo de hidrogénio
(monodimensionais), existem sequéncias que ajudam na identificagdo
dos metabdlitos e determinac@o de suas conectividades. J-resolved,'
correlation spectroscopy (COSY), total correlation spectroscopy
(TOCSY), heteronuclear multiple bond correlation (HMBC) e
heteronuclear single quantum correlation (HSQC)'"*!7* informam de
maneira detalhada a disposi¢@o e correlagdo dos sistemas de spin,
sendo atualmente utilizadas para fins de elucidacio estrutural em
estudos metabolomicos.

Ferramentas computacionais e workflows em metabolomica

Quim. Nova

Na tltima década, um grande nimero de pacotes vem sendo
relatados envolvendo os estudos metabolomicos. Tais ferramentas
podem fornecer guias operacionais automatizados e padronizados
para o pré-processamento de dados (por exemplo, alinhamento,
deconvolugdo e normaliza¢do de dados), andlises estatisticas uni e
multivariadas, identificagdo metabdlica e ferramentas de visualizacéo,
como a modelagem por redes metabdlicas.

A Sociedade de Metabolomica publicou em 2017, em sua revista
(Metabolomics), um trabalho avaliando as principais ferramentas
metabolomicas utilizadas pelos grupos de pesquisa que pertencem
a sociedade.!™ Esses pacotes e servigos sdo mostradas na Tabela 4.

PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento dos dados € uma etapa intermedidria entre
a aquisi¢@o dos dados obtidos através da metodologia analitica esco-
lhida e a andlise estatistica. Ela visa melhorar a qualidade dos sinais
e reduzir a interferéncia de ruidos, tornando os dados compardveis
entre si. A rotina de pré-processamento € necessdria para garantir a
deteccdo e a quantificac@o de picos de alta qualidade, sendo o seu
maior objetivo a transformacdo dos dados em uma matriz robusta,
eliminando altera¢des que acontecem devido as variagdes na amostra
e no equipamento, como diferenca na concentracdo de sais, tempe-
ratura e pH.'»2?

Algumas fun¢des de pré-processamento sio especificas para cada
técnica analitica, como € o caso do faseamento e referenciamento
nos espectros de RMN. Outras, entretanto, sdo gerais para todas as
matrizes de dados, podendo aplicar diferentes funcdes e algoritmos
para otimizacao do resultado. A Figura 4 mostra um fluxograma des-
crevendo algumas das etapas de processamento que serdo discutidas
nas proximas secoes.

Pré-processamento de dados cromatograficos e de
espectrometria de massas

Os dados de CLAE-EM ou CG-EM s@o um conjunto de vetores
gravados durante pequenos intervalos de tempo sucessivos, em que
cada ponto consiste em valores de m/z e intensidade. Uma vez que
cada instrumento fornece dados em diferentes formatos, diferentes
ferramentas séo utilizadas para conversdo dos dados brutos.?*2%5 A
rotina de pré-processamento para dados de CLAE-EM ou CG-EM ¢é
baseada na detec¢@o de picos e, portanto, requer fungdes robustas e
reprodutivas para as trés dimensdes dos dados, ou seja, tempo, m/z
e intensidade. Os algoritmos devem ser capazes de detectar picos
mesmo com baixa razao sinal/ruido (S/N), simultaneamente filtrando
qualquer interferéncia.'*! Um pré-processamento inadequado resulta
em um conjunto de dados que exibe desvios substanciais, impossibi-
litando a conclusdo dos dados quimicos e bioldgicos.?*

Filtracdo de ruido (denoiesing)

Devido a complexidade do perfil quimico e a baixa reprodu-
tibilidade dos instrumentos cromatograficos, diversas funcdes de
pré-processamento foram desenvolvidas para garantir o bom ali-
nhamento e resolug@o dos picos em andlises de CLAE-EM. Dentre
essas, a filtracéio ou subtragado da linha de fundo acontece no dominio
cromatogréfico e visa diminuir o ruido proveniente de interferéncias
instrumentais,””’ Figura 4.

As fungdes mais comumente utilizadas para a diminui¢do do
ruido sdo a filtragdo combinada (matched filtration),"' que se baseia
na aplicacdo de um filtro cujo coeficientes sdo iguais a extensio da
forma do sinal, oua filtragdo pela mediana em uma janela de tamanho
determinado. Independente da fun¢do, recomenda-se que a filtragcido
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Tabela 4. Ferramentas computacionais frequentemente utilizadas em metabolémica

Pacotes e Servigos web Conteddo Tipo Ref.

Workflows/ Repositorios

Galaxy Estratégias de andlise e ferramentas para praticas de rastreamento, troca de informagdes Online/Livre 175
entre usudrios, laboratdrios e plataformas

Taverna Desenvolvido para combinar e distribuir servicos Web ou ferramentas locais em Online/Livre 176
estratégias de andlises complexas

KNIME Andlises de grandes conjuntos de dados e visualizagdes de alta qualidade Online/Livre 177

MetaboLights Base de dados para experimentos em metabolomica e informacdes relacionadas Online/Livre 178

Metabolomics Workbench Repositério publico para meta-dados, dados experimentais, padrdes metabdlicos, Online/Livre 179
protocolos, tutoriais e treinamento

Ferramentas e Base de Dados para EM (CLAE e CG)

XCMS Alinhamento de tempos de reten¢do; filtragdo comparada; detec¢do de picos; Online/Livre 137,
comparacdo espectral e identificacdo molecular 165

MzMine 2 Software adequado para o processamento de dados aplicados a andlise de metabolomica Software/Livre 135,
alvo e ndo alvo 165

7-Golden Rules Pacote para predi¢do de moleculares a partir de peso molecular padrdes isotopicos Software/Livre 180

BinBase Base de dados voltada para identificacdo estrutural Online/Livre 181

Global Natural Products Network Plataforma para andlise e visualizacdo de dados usando redes moleculares aplicados Online/Livre 143

(GNPS) aos produtos naturais e peptideos

LipidBank Base de dados em tecnologia orbitrap para anélise de lipideos Online/Livre 182

MMD database Dados de CLAE e CG-EM de pequenas moléculas Online/Livre 183

Mass Bank Fornece MS e MS/MS de compostos organicos para ciéncias da vida (<3000 Da) Online/Livre 184

MetFrag Plataforma online para identificacdo de moléculas a partir de espectros de massas Online/Livre 185
(CLAE-EM) e ferramentas in silico

METLIN Plataforma para identificagdo de metabdlitos conhecidos e desconhecidos e outras Online/Livre 131
entidades quimicas (CLAE-EM e EM/EM)

MzCloud Plataforma que disponibiliza dados de ESI-EM, APCI-EM e EM/EM de compostos Online/Livre 48
organicos e inorganicos

AMDIS Software utilizado para processamento de dados de CG-EM em conjunto com bases Software/Livre 132
de dados como NIST

FiehnLib Base de dados de CG-EM com dados de indice de retenc¢do de mais de 1000 metabdlitos Comercial 130

Golm Metabolome (GMD) Plataforma com espectros de CG-EM de metabdlitos de plantas e animais Online/Livre 186

NIST MS e retention Index Database Maior base de dados de espectros de IE-EM em valores de indice de Banco de dados 48
retengdo de compostos comercial

Ferramentas e Bases de Dados para RMN

Bruker Topspin Software no qual fornece facil acesso a bibliotecas de sequencias de pulso assim como ~ Software/Comercial 175
executa agdes em instrumentos e permite o processamento de dados

MestreNova Software multidisciplinar adequado para anélise e processamento de dados de RMN  Software/Comercial 187
combinados a CLAE-EM e CG-EM

NMRIab/MetaboLab Software de uso geral para tratamentos de dados de RMN (baseado em ambiente Software/Livre 188
MATLAB)

rNMR Software de c6digo aberto para andlise de dados de RMN Software/Livre 189

ACD labs Aldrich NMR library Biblioteca de espectros de *C e 'H RMN de compostos (>200.000) Software/Comercial 48

BioMagResBank - BMRB Espectros de 'H e '*C RMN de metabdlitos de plantas e animais Online/ Livre 190

Bruker AMIX Espectros 1D e 2D NMR de metabdlitos a miltiplos valores de pH Software/Comercial 48

Chenomx Inc. Software para processamento e andlise de dados de RMN e conta com biblioteca de ~ Software/Comercial 191
dados

MetaboMiner Ferramenta metabolomica para o processamento de pico e rapida identificacdo Online/Livre 192
metabodlica por meio de espectros de TOCSY e HSQC

NAPROC-13 Base de dados de espectros de *C RMN de >6000 produtos naturais Online/Livre 193

NMRShiftDB Base de dados com espectros de NMR de produtos naturais e compostos organicos Online/Livre 194

Outras Bases de Dados

ChemBank Base de dados de pequenas moléculas com informagdes associadas a ensaios bioldgicos Online/Livre 195

Chemical Entities of Biological Base de dados e ontologia molecular focada em pequenas moléculas Online/Livre 196

interest (ChEBI)

NuBBEDB Base de dados moleculares e espectrais dos produtos naturais da biodiversidade Online/Livre 197
Brasileira

PubChem Base de dados de moléculas com bioensaios e atividades biolégicas descritas Online/Livre 198




340

Pilon et al.

Quim. Nova

Dados Brutos P

3007

(1) Filtragdo de Ruido

I Pré-processamento I

Intensidadae (ua)

3507

B Com ruido (2) Corregéo da Linha de Base e
® Polindmio para corregéo

W Apds correcdo

30071
B sem ruido

Intensidadae (ua)

50

e S S L L

| Filtragdo de Ruido (1)

T T T T T T T T T T T T T T T T T

100 200 300 400 S00 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300
nimero de scans numero de scans
CLAE-EM
CG-EM — 350] — -
(3) Alinhamento de Sinais Y— (4) Deconvolugio ; Sinais deconvoluidos
g . 3007 ™ Amostra 2 3007 !
| Corregdo da Linha de Base (2) I = P = : 2 3
= 2507 Espectrode ® Amostra n = 2507 '
RMN g Referéncia E ‘
8 2007 £ 2007 !
2 Deslocado 2 i
£ 1507 & 1507 )
| . P = £ I
Alinhamento de Sinais (3 ’ '
/ 1] Deslocado ad : J\_‘
\ . 1
CLAE-EM N s
CG-EM U T T T T T T T 1T T T T T T T T
RMN 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 100 200 300 400 500 600

numero de scans

numero de sinais (features)

| Deconvolugédo (4) ’ -
35¢

CLAE-EM (S) Peak Picking e
CG-EM 30071
RMN E3

2507

| Peak Picking (5) I 2004

3507

(6) Normalizagdo ® Amostra 1
W Amostra 2

B Amostra3

*
Pico Detectado
3007

altura onad

2007

largura

CLAE-EM
CG-EM
RMN

15071

Intensidadae (ua)

1507

Intensidadae (ua)

1007

50

- T T T T T T T

| Normalizagdo (6)
100 200 300 400

T
500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 100
ndmero de scans

T T T T T T T T T T T T
200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300

numero de scans

Figura 4. Fluxograma das possiveis etapas de processamento de matrizes biologicas em estudos metabolomicos

seja baseada em um espectro de massa em que néo haja sinais de inte-
resse (linha de base ou linha somente com ruido), evitando a remogao
de sinais relativos as moléculas minoritdrias ou fracamente ionizdveis.

Alguns softwares disponiveis integram os algoritmos de filtragem
e deteccdo de pico em uma tinica funcdo, como, por exemplo, o pacote
de XCMS, que usa a filtragdo combinada baseada na segunda derivada
da fun¢do Gaussiana,'! o pacote de apLCMS, que realiza a filtragao
dos dados através do padrio de distribui¢do dos pontos*® e o sof-
tware MAVEN.?” MZMine,'*’ Analyst,"! OpenMS?!? e MetAlign,*!!
oferecem, além da filtragdo, diferentes funcdes de reducdo de ruido
e smoothing, incluindo filtro Gaussian, Savitzky Golay e algoritmos
de corregéo da linha de base.?!22!3

O Matched Filtration with Experimental Noise Determination
(MEND)>" ¢ uma fungéo de filtracdo combinada utilizada em dados
de CLAE-EM e explora as razdes massa/carga (m/z) de dreas com
ruido aleatdrio para melhorar o algoritmo de filtracdo. Para tanto, o
algoritmo determina o ruido caracteristico em regido sem eluig¢do de
picos no cromatograma (linha de base) para, em seguida, correlacionar
os m/z desse ruido com outras regides do cromatograma, diminuindo
drasticamente o ruido aleatdrio e a distor¢ao da forma do pico no EM.

Alinhamento

Durante a aquisi¢do dos dados de CLAE/CG-EM algumas
variaveis aleatdrias, como pH, mudangas na temperatura, vazao ou
concentracio da fase movel, presenca de sais, efeito de matrizes,
degradacio da coluna cromatogréfica entre outras, podem levar a
variagdes ndo-lineares na elui¢do de um mesmo analito ao longo do
tempo. Na prdtica, essas variagdes causam alteracdes indesejadas nas
etapas subsequentes de andlise dos dados, devendo ser minimizadas
por algoritmos de alinhamento,®'*! como pode ser visualizado na
Figura 4.

De maneira simples, os algoritmos de alinhamento podem ser
divididos em duas classes: o alinhamento baseado em uma referéncia
(feature-based approaches), ou seja, valores estabelecidos de tempos

de reteng@o para determinado metabdlito presente nas amostras e,
o segundo, conhecido como profile-based approaches, em que o
alinhamento ¢ realizado durante a detec¢do dos picos, estimando a
variabilidade de sinais semelhantes ao longo dos cromatogramas de
todas as amostras de uma matriz.221

Existem diversas funcdes para o processo de alinhamento,
destacando a Dynamic Time Warping (DTW),2'® Correlation
Optimized Warping (COW),*'" Recursive Alignment Fast Fourier
Transform (RAFFT)?'® e 0 Peak Alignment by Fast Fourier Transform
(PAFFT).2'® Essas fungdes estdo disponiveis em praticamente todos
os softwares de andlise de dados de CLAE-EM, como o XCMS,!*!
SpecAlign,? RANSAC,? OpenMS,*'*22! msInspect,??? SpecArray,**
XAlign,” MetAlign*'' e MZMine 2.'* O COW ¢ um dos principais
métodos de alinhamento em CLAE-EM, pois utiliza programacio
dindmica como funcdo alvo.*'*?!7 Nesse algoritmo, os cromatogramas
sdo divididos em segmentos de mesmo tamanho e, baseado em uma
referéncia cromatogréfica, os outros cromatogramas sio alinhados
por funcGes de estiramento e compresséo linear.?!8222223

Deteccdo de picos (deconvolugdo, peak picking, deisotoping and
gap filling)

A finalidade da deteccdo de um sinal € extrair informagdes
robustas para a elucidac@o e quantificagdo dos metabdlitos em uma
amostra. Idealmente, um método de deteccio deve identificar sinais
verdadeiros e evitar falsos positivos, reduzindo a complexidade dos
dados e tornando a anélise vidvel.?!222

Durante a detec¢@o dos picos, diferentes processos podem ser
sistematicamente realizados, incluindo: (i) a determinacéo automatica
ou manual de sinais de interesse por algoritmos de peak picking, ">
(i) a aplicag@o de algoritmos de deconvolu¢do em sinais que elui-
ram simultaneamente durante a corrida,”®* (iii) o deisotoping ou
identificagdo dos sinais isotdpicos, removendo informagdes redun-
dantes?"42% e o (iv) gap filling ou recuperacao de sinais fracos, que
refere-se a recuperagao de sinais que ndo foram detectados durante o
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peak picking devido a baixa intensidade, falta de qualidade da forma
do pico ou erro do algoritmo de detecgao.

A deteccdo de picos por algoritmos de peak picking permite a
identificacdo de um sinal em determinado tempo de retengdo ou
valor de m/z, indicando a sua altura, que € a mdxima intensidade
dos pontos, e sua drea, definida como a soma das intensidades dos
pontos (Figura 4). As fungdes para essa identificagdo utilizam dife-
rentes estratégias, destacando o F-score (algoritmo centroidPicker)
do MZmine 2,%¢ andlise da largura do pico cromatogréfico por cen-
tWave®’ e binning nos dados por fun¢do matched filter,'*' podendo
ser facilmente realizadas em softwares de processamento de dados
como Open MS 219221 agpl CMS,?® MAVEN,*” VIPER,**® MZmine, %
Sirius,???° Decon2LS,%40%! ¢ MS-Dial. 4150

Para a identificag¢@o dos sinais isotdpicos, os softwares mais re-
comendados sao ApLCMS,**® msInspect,*> XCMS,'*! DeconTools,*"!
e MetaboAnalyst,'! sendo essa etapa especialmente importante para
a andlise de peptideos e proteinas. Mais comumente, os algoritmos
integram sinais de fons originados da mesma molécula, originando
um tnico sinal de massa monoisotdpica.””” Por exemplo, o software
DeconTools realiza a identificacdo dos sinais isotdpicos através de
trés etapas que consistem na (i) identificacdo do padrdo de isotopia,
(i1) predicdo da carga com base na distancia entre os picos e (iii) com-
paragdo dos dados experimentais com os padrdes tedricos, gerados
pela média dos isétopos.

MZmine 2 € o software mais utilizado para detec¢ao dos dados
espectrais de massas.'* Sua fun¢io de detec¢io de picos é dividida
em (i) construcdo do cromatograma, que cria uma lista de massas
em cada ponto tempo de retencdo e (ii) deconvolucdo dos picos por
quatro algoritmos distintos. Em ambos os passos, fica disponivel
um moédulo de visualizacdo, que pode ser utilizado para otimizar os
pardmetros manualmente a qualquer momento.>'?

Normalizagdo
A normalizagdo remove variacOes sistemdticas ndo desejadas

entre amostras e permite a comparagao quantitativa (absoluta ou
proporcional) das amostras. Para estudos em matrizes naturais, como
micro-organismos e plantas, essa etapa € particularmente relevante,
pois as varia¢des de concentraciio podem interferir na interpretacio
quimica e biolégica das andlises multivariadas.?*?

A eliminag@o do efeito da variabilidade pela normalizacio
permite, por exemplo, a comparacio entre sinais de duas amostras
preparadas em concentragdes distintas. Contudo € necessario o uso de
um sinal de referéncia para a normalizac@o de diferentes amostras.’**
A metodologia mais utilizada para normalizar dados de CLAE-EM
€ através de fatores de escala, como valores de média ou mediana,
ajustando as intensidades de acordo com o conjunto de dados. Outros
modelos mais rigorosos também podem ser aplicados, como € o caso
dos métodos de regressio,> a utilizagdo de padrdes internos** ou o
uso de uma amostra (controle de qualidade), isso €, uma mistura que
contém os metabdlitos de todas as amostras analisadas.**

Para a metabolomica destacamos as seguintes formas de
normalizacgdo:

(1) Adi¢do de padrdo(oes) interno/externo: nessa normalizagdo, um
padrdo de concentracdo conhecida € adicionado em cada amostra.
Esse procedimento pode ser realizado de duas formas: (a) inclu-
sdo0 de um padrio interno no solvente extrator para avaliagdo do
processo de amostragem, extracdo e andlise ou (b) na etapa de
introdugdo da amostra no instrumento. Esse tltimo visa apenas
corrigir as variacdes instrumentais;

(2) Normalizagdo por drea total: o fator de normalizagdo aplicado
a cada sinal da amostra (intensidade dos picos em CLAE-EM,
CG-EM ou sinais de RMN) € calculado pela soma de todas as
informagdes (sinais) correspondentes daquela amostra;
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(3) Normalizagdo por quociente probabilistico: esse método leva em
consideragdo a relacio probabilistica dos sinais de uma amostra
frente a uma referéncia, ou seja, cada sinal de uma amostra € divi-
dido pelo correspondente sinal de amostra referéncia gerando um
quociente. Os valores resultantes sdo arranjados num histograma
revelando qual € o quociente com maior frequéncia nas amostras,
sendo esse valor escolhido como fator de normalizagdo;

(4) Normalizagdo Quantil: esse método exige que todas as amostras
de um conjunto amostral tenham a mesma intensidade/drea. A
diferenca desse método aos demais € que ndo existe um fator
unico de normalizacdo. Inicialmente, os dados (tabela de dados
—CLAE-EM, CG-EM ou RMN) sdo ordenados dos menores para
os maiores valores. Em seguida € calculado um valor médio ou
mediana de cada sinal (de cada coluna de dados) e atribuido aos
valores das amostras. Esse processo ocorre para cada sinal da
amostra. Os dados sdo reordenados originalmente e a tabela de
dados normalizada. E importante ter em mente que a escolha dos
métodos depende da origem dos dados. No pré-processamento, 0s
dados devem ser analisados em diferentes fontes de normalizacio
para definir a melhor opg¢ao.

O MZmine'* e SuperHirn** sdo os softwares mais utilizados para
normalizac¢io de dados. O SuperHirn utiliza uma versdo modificada
do método padrio de normalizagdo por tendéncia central®*’ e mostra
resultados satisfatorios para normalizagido de conjunto de dados de
matrizes de produtos naturais.

Pré-processamento de dados de RMN

Pré-processamento do decaimento indutivo livre (FID)

O decaimento indutivo livre (FID) adquirido durante experimento
de RMN contém toda informagdo espectral da amostra, incluindo
sinais dos compostos presentes em solucdo e ruido instrumental.
Esses ruidos, que sdo aleatoriamente ocasionados pela oscilagdo
térmica das bobinas e interferentes eletronicos, causam consideravel
diminui¢do de sensibilidade, tornando necessaria a realizacio de eta-
pas que melhorem a qualidade do espectro e a detecciio metabdlica.

Durante a aquisicdo de um FID, a informacdo espectral dos me-
tabdlitos decai com o tempo, enquanto o ruido permanece na mesma
intensidade durante toda a evolucdo da sequéncia de pulso. Isso é
importante, pois, quando o tempo de aquisi¢do (AQ) ¢é significati-
vamente maior do que o tempo de relaxamento (T1), a contribuicio
do ruido torna-se muito intensa, diminuindo a relacdo entre o sinal e
ruido (<S/N), dificultando a detec¢@o de sinais minoritarios.

Diversas funcdes podem ser realizadas ao FID para aumento
da qualidade espectral, sendo as mais comuns o truncamento, zero
filling e apodizacdo. O truncamento € uma fungdo que remove todos
os pontos finais do decaimento, aumentando a razdo entre o sinal e
o ruido no espectro. Porém, como nem toda informagao removida
pertence aos sinais aleatdrios, isso pode levar uma diminui¢do da
resolucdo digital, sendo recomenddvel a realiza¢do concomitante de
zero-filling. Essa funcao corrige a diminui¢io do nimero de pontos do
truncamento pela adi¢do de pontos de intensidade nula (I =0) ao fim
do decaimento, melhorando a relag@o do sinal/ruido sem diminuicio
significativa da resolugdo digital. Em geral, esses procedimentos
visam aumentar a resolucao aparente e a visualizacdo das constantes
de acoplamento.?*

Ao contrdrio do truncamento e zero filling, a apodizagdo ndo
envolve manipulacio direta do FID. Nesse caso, o decaimento ¢
multiplicado por uma funcéo, levando a uma melhora na razdao S/N
ou na resolu¢do espectral (nunca em ambas). Entre as funcdes mais
utilizadas estdo: apodiza¢@o exponencial, gaussiana, dupla apodizagio
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(DM), sino sine (MS), entre outras,”*® sendo a otimizacdo realizada
através de avalia¢des individuais.

Referenciamento e faseamento

Andlises metabolomicas que envolvem dados de RMN passam
pelo cdlculo da transformada de Fourier (FT). Esse procedimento con-
verte os dados de RMN no dominio tempo em dominio de frequéncia.
Isso € fundamental para o processo metabolomico na discriminacéo
do ntimero de frequéncias (3 ou mais sinais diferentes) que estdo
presentes em um sinal no dominio do tempo.

Ap6s a FT é realizado o referenciamento (ou calibra¢do), que visa
a corrigir variagdes globais dos deslocamentos quimicos. Essa funcio
¢ de extrema importancia para andlises metabolomicas pois permite a
correta comparacdo entre os dados analiticos de diferentes amostras.
A calibracdo € comumente realizada por adi¢ao de um padrio interno
de deslocamento conhecido a solu¢ao, como o tetrametilsilano (TMS)
e hexametilsiloxano (HMDSO), ou pelo deslocamento quimico do
sinal residual do solvente deuterado utilizado na analise.>*

O dominio de frequéncia, ou espectro, também deve ser faseado,
visando garantir a visualizag@o de linhas espectrais com fases puras
(100% absortivas), Figura SA. A diferenca de fases em um espectro
acontece principalmente devido a varia¢des do ponto de origem do
FID, sendo corrigida pela alteragido (manual ou automadtica) das fases
de primeira e segunda ordem. A primeira, conhecida como PHO, é
independente da frequéncia e ¢ invaridvel para todos os sinais em
uma amostra, independente do offset. J4 a segunda, também chamada
de PH1, € dependente da frequéncia e faz o ajuste fino dos sinais,
garantindo formato absortivo até em deslocamentos distantes do
pivot point.**®

Corregdo da linha de base (smoothing)

Distorg¢des da linha de base em espectros unidimensionais sao
comumente originados pela alteragdo dos primeiros pontos do FID,
que adicionam modulagdes de baixa frequéncia ao longo de todo
o espectro. A correcdo dessas distor¢des € uma etapa essencial ao
pré-processamento de dados de RMN pois a variagdo das intensi-
dades pode resultar em resultados quimiométricos e quantitativos
equivocados, dificultando a andlise bioldgica e a identificacdo de
biomarcadores.>*

A corre¢do da linha de base na metaboldmica € feita diretamen-
te no espectro, podendo ser realizada por diferentes algoritmos de
acordo com as caracteristicas das amostras. Os algoritmos constroem
uma linha base tedrica e subtraem os espectros reais para minimizar
as distor¢des, apresentando variagdes somente na maneira na qual
o cdlculo e modelagem da linha base sdo realizados (Figura 4). A
maioria das func¢des sdo baseadas no ajuste polinomial interativo
(iterative polynomial fitting),> porém, novos algoritmos vém sendo
desenvolvidos para superar obsticulos dessa estratégia, como a
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necessidade de interveng@o do usudrio e a tendéncia de alta varia-
¢do de sinais em ambientes com baixa razdo S/N. Esses algoritmos
incluem procedimentos robustos de predi¢do, destacando o locally
weighted scatterplot smoothing (Lowess fit),* penalized least squa-
res (airPLS),! Minimos Quadrados Assimétricos,?? B-splines** ou
aplicacéio de modelos de mistura.>*

O airPLS € outro algoritmo extensamente aplicado em meta-
boldmica de plantas e atua através da mudanca repetitivamente dos
pesos das somas dos erros ao Quadrado (SSE) entre a linha de base
corrigida e a original. Os pesos da SSE, obtidos de forma adaptada,
utiliza a diferenca entre a linha corrigida e a original, garantindo
ajuste e correcdo fina das distor¢oes.>!

Alinhamento

Um dos problemas mais frustrantes na avaliagdo dos perfis me-
tabdlicos por RMN de hidrogénio € a presenga de picos deslocados
em diferentes amostras que sao referentes ao mesmo analito. Essas
varia¢Oes, como similarmente ocorre para CLAE, acontecem devi-
do as variagdes aleatérias das amostras (pH e efeitos de matrizes)
e do instrumento, dificultando a descoberta de tendéncias entre os
espectros.?>%

Dentre os algoritmos utilizados para corre¢ao dessas mudangas
locais, destacam-se o Partial Linear Fit (PLF),*® Peak Alignment
by Genetic Algorithm (PAGA),'> Peak Alignment using Reduced
Set (PARS),>” Peak Alignment by Beam Search (PABS),® Peak
Alignment by PCA (PAPCA),> Fuzzy Warping (FW),*® Generlized
Fuzzy Hought Transform (GFHT),*! Recursive Segment wise Peak
Alignment (RSPA),* Progressive Consensus Alignment of NMR
Spectra (PCANS),?3 Hierarchical Cluster-based Peak Alignment
(CluPA),** e Bayesian approach for alignment (BAA).*®

Interval COrrelated Shifting (ICOShift) € a funcdo de alinha-
mento mais utilizada em metabolémica para dados de RMN.** Nesse
algoritmo, os espectros sdo divididos em diferentes segmentos e
alinhados segundo um espectro de referéncia (média ou variancia do
conjunto amostral pode também ser utilizado). O alinhamento ocorre
pelo célculo da correlagdo cruzada entre os segmentos, através de
uma rapida transformagdo matematica (fast Fourrier transformation),
permitindo alinhamento simultdneo de todas as regides.

E importante mencionar que o alinhamento, por vezes, pode
afetar a drea dos picos, podendo influenciar negativamente as etapas
de andlise e quantificacdo de metabdlitos. Portanto, para estudos
quantitativos, recomenda-se unicamente o uso da corregdo de fase.

Binning/bucketing

Historicamente, a metabolomica por RMN é realizada pela quan-
tificag@o ou avaliagdo das integrais dos sinais de interesse. Porém,
esses protocolos sdo de dificil automagao em matrizes com um grande
nimero de pontos e nio podem ser usados em regides de coalescéncia
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Redugdo da dimensionalidade dos dados por bucketing/bining
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entre sinais, dificultando a aplicacdo dessa técnica em dados com-
plexos. A fim de reduzir esses efeitos, abordagens de binning ou
bucketing foram introduzidas para reduzir a dimensionalidade dos
dados. Especificamente, intervalos de dados sdo somados permitindo
a simplificacdo, comparagdo espectral e reducdo da interferéncia do
efeito de matrizes e ruidos e provenientes de fendmenos de segunda
ordem®' (Figura 5B).

O binning era inicialmente realizado por segmentacao equidistante,
dividindo os espectros em regides uniformemente espacadas e larguras
pré-determinadas.?*2"126" Segundo o protocolo de Kim ez al.,” a largura
padrdao em metabolomica € de 0,04 ppm, sendo esse valor ponderado
de acordo com a resolugdo e a boa distribuigao dos sinais e suas multi-
plicidades. Entretanto, essa fungdo ainda apresenta algumas limitacdes,
como dividir um sinal em duas regides distintas. Atualmente, as fungdes
de binning permitem utilizar diferentes limites de largura, como por
exemplo no binning inteligente e adaptativo (Al-binning),*® Gaussian
binning,*® adaptive binning using wavelet transform*°e o dynamic
adaptive binning,”"" gerando melhores resultados.

O binning oferece uma metodologia consistente para a formacao
de modelos de andlise quimiométrica classificatéria e na avaliagio
de matrizes na identificacdo de biomarcadores. Porém, deve-se ter
em mente que a segmentacdo reduz significativamente a resolucdo
espectral, devendo ter seu uso ponderado de acordo com a natureza
dos dados.

Deconvolugdo

A coalescéncia de sinais € uma séria limitagdo analitica da RMN,
dificultando sua aplicacdo na andlise metabolomica em plantas. Nesse
contexto, algoritmos de deconvolugdo exercem um papel crucial na
“separagdo metabdlica” como ocorre no caso das técnicas hifenadas
como a CLAE-EM ou CG-EM.

Diversas fun¢des de deconvolucdo foram desenvolvidas para
a identificagdo de metabdlitos majoritdrios € minoritdrios, mes-
mo em dreas altamente sobrepostas. Deconvolucido por Bayesian
Automated Metabolite Analyzer for NMR (BATMAN),?? Global
Spectrum Deconvolution (GSD, MestreNova)?>*™ e Statistical Total
Correlation Spectroscopy (STOCSY)?” sao algumas das funcoes
disponiveis na literatura.

O STOCSY auxilia na identificagdo de biomarcadores pois
avalia a correlagdo dos sinais em uma matriz de dados, criando um
pseudo-espectro bidimensional que mostra as conectividades entre
os sinais. Esse método € muito vantajoso para analise de misturas
complexas, pois avalia a covaridncia (aumento ou diminui¢@o da con-
centrag@o) de metabdlitos de uma mesma via biosintética e também
acorrelagdo espectral (avaliacio se 0s mesmos sinais estdo presentes
em diferentes amostras), garantindo a deconvolucido de um mesmo
sistema de spin, ou seja, de moléculas estruturalmente semelhantes.
Sua aplicagdo, associada ou ndo a andlises quimiométricas, oferece
uma plataforma robusta para andlise metabolomica, sendo aplicada
a diferentes espécies e familias de plantas.?”>=""

Normalizagdo

A normalizacdo em metabolomica de RMN consiste na multi-
plicacdo de cada espectro de RMN por uma constante, sendo esta
computada por diferentes algoritmos.*! O método padrao € a normali-
zagdo por drea total (como ja discutido previamente),?’® porém, outros
métodos também podem ser aplicados de acordo com a complexidade
das amostras, como a normalizag¢do por padrdo interno, por quociente
probabilistico (PQ),?” por histograma,’®” ou por agrupamento de
clusters (group aggregating normalization - GAN).?!

E importante ressaltar que uma normalizacio inadequada pode
trazer sérios problemas nas etapas subsequentes, como as andlises
quimiométricas, levando a resultados desastrosos.'”
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Todas as etapas do pré-processamento previamente descritas po-
dem ser realizadas em diferentes pacotes e servicos, como PERCH,*?
TopSpin (Bruker), Chenomx NMR Suite,?** MestReNova,?* algorit-
mo AutoFit,"™ assim como as ferramentas descritas na Tabela 4. Esses
programas possuem funcdes referentes nao sé ao pré-tratamento, mas
também ao tratamento quimiométrico das funcdes que auxiliam a
elucidagdo estrutural e quantificagdo metabdlica.

PROCESSAMENTO DOS DADOS
Centralizacio e escalonamento dos dados

O uso de ferramentas quimiométricas na andlise dos dados per-
mite a avaliag@o discriminante entre amostras e varidveis por meio
projecdes matemadticas, como € o caso da andlise de componentes
principais (PCA) e abordagens relacionadas, bem como a cria¢do
sistematica de modelos que facilitem a interpretagdo quimica, biol6-
gica e ecoldgica de conjuntos amostrais.?®> No entanto, a andlise de
dados de RMN e EM por meio de técnicas de projecdo de varidveis
latentes como a PCA, PLS e outras, toma em consideragio o espectro
ou perfil médio e, qualquer tipo de variagado bioldgica sutil nos dados
€, muitas vezes, disfarcada. Assim, o uso de técnicas de centralizacdo
e escalonamento € uma pratica comum em metaboldmica e considera
diferentes formas de andlise de dados. A centralizacdo na média,
ou seja, procedimento em que a média de um sinal (intensidade de
um fon, ou sinal de RMN) obtida a partir do conjunto de amostras
¢ subtraida de cada sinal das amostras, € realizada afim de remover
a compensacdo dos dados e focar na variagdo biolégica, como as
similaridades e discrepancias entre as amostras.?¢

Apesar da centralizag¢@o dos dados ser importante, o uso exclusivo
desse tratamento matematico pode ndo ser suficiente para a determi-
nagdo de discriminantes uma vez que sinais abundantes (metabdlitos)
irdo predominar no ajuste do modelo. Consequentemente, acrescentar
diferentes formas de escalonamento € crucial para a extracio ade-
quada de informagdes em um estudo metabolomico. A seguir sdo
descritas as principais estratégias de escalonamento aplicadas em
metaboldomica.®
(1) Auto-escalonamento: nesse método a média (centralizacio) e

o desvio padrdo de um sinal (intensidade de RMN ou {on) sdo
calculados e, em seguida, o sinal da amostra € subtraido da média
e dividido pelo desvio padrdo. A fun¢do do auto-escalonamento
¢ dar pesos iguais a todos sinais da amostra. Assim metabodlitos
minoritdrios e majoritarios irdo contribuir igualmente para o ajus-
te. A desvantagem desse método € que ruido e sinais indesejados
também vao contribuir para o modelo. Além disso, os erros de
medida ser@o valorizados, como a falta de repetibilidade, linea-
ridade como ocorre para os dados de EM de baixa qualidade.

(2) Escalonamento por Pareto: esse método é semelhante ao auto-
-escalonamento, mas apds a centraliza¢do na média os dados sdo
divididos pela raiz quadrada do desvio padrdo. O Pareto oferece
um compromisso entre o escalonamento centrado na média e o
auto-escalonamento uma vez que os sinais majoritarios sao menos
predominantes quando comparados a centralizacio na média. No
entanto, Pareto ainda sofre as desvantagens de se concentrar nos
metabdlitos majoritarios.

(3) Escalonamento por estabilidade de varidvel: cada sinal autoes-
calado € dividido pelo coeficiente de variagdo, razdo do desvio
padrdo pela média. Nessa abordagem, o foco estd nos sinais
mais estdveis, ou seja, sinais importantes devem possuir baixos
coeficientes de variagdo (desvio padrio relativo) e dessa forma
sdo mais estdveis. A Figura 6 mostra o efeito do escalonamento
centrado na média, auto-escalonamento e Pareto para um conjunto
de dados.
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Na Figura 6A, a maioria dos sinais parece em baixa abundancia.
Na Figura 6B, a centralizaciio na média, levou os sinais sob uma
distribui¢do em torno de zero. Isso € importante quando diferentes
conjuntos de dados sdo levados em consideracdo (EM e RMN juntos);
no entanto, os sinais abundantes continuam predominantes. Na Figura
6C foi aplicado um auto-escalonamento. Sinais da linha de base sdo
superestimados. Na Figura 6D foi aplicado o escalonamento do tipo
Pareto. Nesse tipo de escalonamento existe um compromisso entre
a modelagem centrado na média e auto-escalado.
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Figura 6. Comportamento dos dados relativos as diferentes técnicas de
centralizagdo e escalonamento dos dados: (A) sem tratamento, (B) centrado
na média; (C) auto-escalado e (D) Pareto

Transformacao de dados

Os dados das plataformas de RMN e EM estao sujeitos a vérias
fontes de ruidos heterocedésticos, em que a contribui¢io do ruido é
funcdo da intensidade do sinal, o que gera um viés nos dados e con-
sequentemente afeta as andlises quimiométricas subsequentes.?*!255
Assim, os dados precisam ser transformados para que a estrutura do
ruido seja homoceddstica (uniformemente distribuida). Além disso, a
distribui¢@o de probabilidades dos dados pode apresentar obliquidade,
ou seja, distor¢ao de um dos lados da cauda das probabilidades nor-
mais, e necessitar de alguma corregdo antes das andlises estatisticas.
As transformagdes de dados corrigem a heterocedasticidade e obli-
quidade pode ter um efeito de pseudo escalonamento pois a diferenga
entre sinais abundantes e minoritdrios sdo diminuidas. Vale ressaltar
que esse tipo de tratamento ndo descarta a aplica¢ao dos métodos de
escalonamento.?0!28

A seguir sdo mostrados alguns métodos de transformagdo de
dados para estudos metabolomicos:

(1) Transformagdo log: o logaritmo de cada sinal/elemento € calcu-
lado e substituido aos dados originais. No caso de valores entre

0 e 1 € adicionado o valor de 1 em cada elemento (sinal) antes

da operagdo matemadtica. As transformagdes log visam converter

os ruidos multiplicativos em ruidos aditivos.
(2) Transformagdo Glog: apesar de similar a operacio logaritmica
essa transformagao € aplicada a log (x ++/x% +7 ), onde x sdo os
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dados originais e y € um pardmetro de transformacao. Nesse tipo
de tratamento, somente a variagdo bioldgica serd predominante
apos a transformagao.

(3) Transformagdo Poténcia: nesse tipo de modelo os valores sdo
transformados com base em potenciacdes. Embora ele ndo con-
verta os ruidos multiplicativos pelos aditivos, o feito € similar as
transformacdes log.

Analises quimiométricas

De maneira geral, a necessidade por andlises quimiométricas
(multivariadas) surgiu por volta de trés décadas atrds como conse-
quéncia do desenvolvimento da instrumentagdo analitica (velocidade
de aquisi¢do, sensibilidade e estabilidade) e foi impulsionado pelo
aumento da capacidade computacional. O grande volume de dados
produzido em estudos metaboldmicos torna a visualiza¢@o e andlise
de dados muito dificil por abordagens univariadas, como por exemplo,
modelagens por regressdo multipla, onde o fator de colinearidade de
varidveis limita sua utilizacio (necessidade de relagdo linear entre
as varidveis).?®

Existem diferentes métodos multivariados para a modelagem de
dados. Eles podem ser ndo-supervisionados (nenhuma atribuigao ¢
feita sobre os dados), oferecendo uma visao global do comportamento
ou, abordagens supervisionadas, em que as amostras sao definidas
em classes ou associadas a um valor de atributo, por exemplo, uma
atividade biol6gica. Em geral, os métodos multivariados representam
as amostras como pontos dentro de um espago de varidveis. Nesse
caso, a principal vantagem € que as amostras sdo projetadas em um
espaco de menor dimensionalidade — componentes ou variaveis
latentes — tal como uma linha, um plano ou um hiperplano (projecao
n-1 de planos, por exemplo, 4D sendo projetadas em 3D). Métodos
lineares baseados em projecdes sdo populares em metaboldmica pela
simplicidade da interpretacio e assim sdo usados para o entendimento
de eventos biolégicos. No entanto, métodos ndo lineares como redes
neurais, maquina de vetores de suporte, random forest sio menos
utilizados em metaboldmica, sendo restritos a predi¢do de varidveis
dentro contexto de classificagdo.?

Andlise ndo-supervisionada (andlise exploratéria)

Andlises ndo-supervisionadas visam o entendimento global de
toda a natureza do dado, bem como a detec¢@o de tendéncias, padrdes
ou agrupamentos. Na metabolomica de plantas, a uma visdo geral da
flutuagdo metabdlica permite a identificacdo de fatores discriminantes
entre os grupos estudados através de métodos exploratdrios.

Existem diversos métodos ndo-supervisionados, sendo a Andlise
de Componentes Principais (PCA) e a Andlise de Agrupamentos
Hierarquicos (HCA) os mais utilizados. Dentre os softwares dis-
poniveis para esse tipo de processamento, destaca-se MATLAB
(Mathworks, EUA), com as fungdes PLS Toolbox*” e TOMCAT,*®
Amix (Bruker, EUA), Biodiversity Pro (BD Pro., Reino Unido) e
Statistical Software and Data Analysis (XLSTAT, Excel, EUA).

Andlise de componentes principais (PCA)

A metaboldmica de produtos naturais realiza o reconhecimento de
processos metabdlicos dindmicos através de estudos quimiométricos
comparativos, sendo o PCA a ferramenta ndo-supervisionada mais
empregada. Em geral, essa técnica reduz as dimensdes originais de
um conjunto de dados numéricos através das componentes principais
(PCs), convertendo dados multidimensionais em um modelo plano
com dimensdes reduzidas.?>** As PCs sdo combinagdes lineares das
varidveis originais e explicam o maximo de valor de variancia que
nao foi contabilizado nas PCs anteriores. Basicamente, PCs sdo eixos
ortogonais entre si, construidos em ordem decrescente da variancia,



Vol. 43, No. 3

sendo sua principal funcido a determinacido da dimensionalidade
intrinseca do conjunto de dados.”>

Durante seu processo, a PCA converte o conjunto de dados
originais em duas matrizes distintas, conhecidas como matriz de
scores e matriz de loadings. Os scores sao definidos como as novas
coordenadas das amostras, sendo seu grafico uma representacio de
como estas interagem entre si em um espaco n-dimensional. Ja o lo-
ading descreve a maneira como as varidveis dos dados originais estdo
combinadas nas PCs, indicando quais possuem maior contribui¢cao
para a formacao de determinada PC.>»

Diferentes algoritmos sdo utilizados para a decomposicao das ma-
trizes complexas, a exemplo do algoritmo Nonlinear Iterative Partial
Least Square (Nipals),**! que aplica método iterativo dos minimos
quadrados parciais ndo linear, ou Singular Value Decomposition
(SDV), que realiza a decomposi¢do da matriz em matrizes de score
e loading de maneira singular.??>

Na andlise de perfis metabdlicos, a composi¢ao quimica de cada
amostra influencia as PCs, permitindo separacdo dessas em um espago
multidimensional, observado no gréfico de scores, sendo a razdo
quimica dessa separacdo observada no gréfico de loadings. Como
amostras similares permanecem proximas no espacgo, através dessa
andlise, € possivel a detec¢do de padrdes e observagado de tendéncias,
garantindo discriminac¢io entre grupos amostrais.

Adicionalmente a explora¢do nio-tendenciosa dos dados, um
aspecto importante do PCA ¢é permitir a deteccdo de outliers, que
sdo definidos como amostras dispostas além do intervalo de con-
fianca definido para andlise quimiométrica, prejudicando andlises
de quadrados parciais supervisionadas. Para a andlise de matrizes
bioldgicas complexas, a deteccdo de outliers é um fator limitante
para a interpretacdo quimica, ecoldgica e bioldgica dos sistemas.?**

Apesar de eficaz, deve-se ter em mente que a PCA nio € capaz
de determinar todas as amostras discrepantes, pois durante sua
projecdo, outliers ortogonais sdo agrupados com a maioria, impe-
dindo sua visualizag¢@o. Atualmente, diferentes estratégias vém sido
desenvolvidas para a determinacao de outliers, sendo a robust-PCA
a mais comumente empregada.”’ Para produtos naturais, as matrizes
comumente empregadas no PCA contém dados espectroscépicos ou
espectrométricos, como CLAE-DAD, CLAE-DAD-EM ou 'H-RMN,
sendo aplicado principalmente para discriminag@o de amostras sub-
metidas a diferentes condigdes genéticas e ambientais.

Andlise de agrupamento hierdrquico (HCA)

O HCA ¢€ outro método nio-supervisionado comumente empre-
gado na andlise de perfis metabdlicos e consiste no agrupamento de
amostras de acordo com a sua similaridade. Nessa andlise, € necessa-
rio o input das fung¢des (a) métrica, que determina a distancia utilizada
para o cdlculo da similaridade, como euclidiana, minkowski e maha-
lanobis, e (b) de conexdo entre as amostras, como completo, médio,
mediana ou Ward. A escolha das fung¢des influencia drasticamente o
resultado da HCA, comumente disposto em dendrograma de drvo-
re.??%7 Na pratica, a varia¢do das fung¢des de conexdo e agrupamento
podem resultar em dendrogramas completamente distintos devido a
forma como a similaridade € calculada e, como consequéncia, a forma
como a amostras sdo agrupadas. Uma analogia interessante seria uma
andlise de um grupo populacional: enquanto uma funcdo agrupa as
pessoas baseado no sexo, outras fungdes podem agrupd-los baseado
na cor do cabelo, tamanho ou peso, formando grupos distintos no
dendrograma de acordo com os inputs da fun¢do.”’

Para andlises de matrizes naturais muito complexas, como CLAE-
UV, TIC ou '"HRMN, além dos procedimentos de pré-processamento,
¢é recomendado a realizagdo de redugdo dos dados (binning ou
bucketing) para garantir uma andlise mais reprodutivel e precisa,
visto que matrizes ndo normalizadas ou com muito ruido podem
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erroneamente agrupar amostras que apresentam pouca similaridade
quimica.”®

A andlise hierdrquica tem sido extensamente empregada na
quimica de produtos naturais para a quimiotaxonomia de amostras,
permitindo a classificacio genética de espécies de plantas e micro-
-organismos baseados no perfil quimico de cada espécie.® Apesar
de simples, a HCA apresenta como principal desvantagem néo in-
formar a razdo quimica dos agrupamentos, ndo revelando, portanto,
os sinais quimicos (metabdlitos) responsaveis pelo agrupamento de
determinada amostra. Para tanto, € necessdria a realizagdo da HCA
bidimensional (clustergram), em que € possivel observar as principais
variaveis responsdveis pelo agrupamento, como intensidade de um
sinal em determinado deslocamento quimico ou tempo de retencéo.

Andlise supervisionada

A andlise supervisionada tem sido amplamente utilizada na
descoberta de biomarcadores e metabdlitos bioativos.?-%* Nesse
processo, a matriz de dados € obrigatoriamente comparada a um
modelo, que deve ser robusto e estatistico, sendo este criado através
de dados bioldgicos, taxondmicos ou quimicos.

Durante a andlise supervisionada, a exploracdo das varidveis
do sistema visa forcar a separagio baseado no modelo, produzindo
discriminag@o tendenciosa das amostras. No agrupamento de indi-
viduos suscetiveis ou resistentes a determinada doenca, emprega-se
estratégias classificatdrias, enquanto na predicdo de concentracdo de
metabdlitos ou expressdo do nivel genético, € mais comum a utilizagio
de métodos de regressao.

O objetivo principal dos métodos supervisionados € obter uma
correlagdo entre as varidveis quimicas e um conjunto de dados
(modelo) usado como base para previsdo. Dependendo do objetivo
do estudo e tipo de cdlculo aplicado nas andlises supervisionadas,
diferentes ferramentas podem ser usadas para discriminacao,
classificacdo ou regressdo, sendo o Partial Least Squares (PLS),
Orthogonal Partial Least Squares - Discriminant Analysis (OPLS-
DA), k-nearest neighbors (K-NN) e o Soft Independente Modeling of
Class Analogy (SIMCA). Diversos softwares permitem a inser¢do de
dados quimicos para as andlises supervisionadas e outros comandos
de pré-processamento, incluindo AMIX (Bruker), SIMCA Software
(Umetrics), PLS Toolbox (Eigenvector Research Inc, EUA).

A PLS-DA ¢ a técnica discriminatdria mais utilizada, sendo
primeiramente desenvolvida para buscar solugdes para os problemas
de regressdao.**3% O método consiste em um vetor Y que representa
os valores das classes em relagdo ao vetor X (conjunto de dados). O
modelo gerado tem como parimetros o R?, que mede a adequagio
do modelo para o conjunto de dados de treino, enquanto Q*> e PRESS
sdo utilizados para avaliar o capacidade de previsdo do modelo (va-
lidac@o), sendo recomendado o uso de dupla validagéo cruzada’®
juntamente com o nimero de erros de classificacdo e a drea sob a
curva de ROC como estatisticas de diagnéstico. Outros algoritmos
similares podem ser encontrados em conjunto, como € o caso de
SPLS-DA e OPLS-DA.*"”

E muito importante ressaltar que durante a analise supervisionada,
a modelagem € a etapa mais critica do processo, sendo comumente
atribuidas aos resultados biolégicos (ICs,, MIC, etc) ou outras caracte-
risticas das amostras, como espécies, tecidos ou dados abidticos (local
de coleta, temperatura, humidade, altitude, etc). Especificamente
para a identificacdo de biomarcadores, o modelo deve ser cuida-
dosamente selecionado, garantindo assim, a validacdo e correta
interpretagdo dos dados. Isso € especialmente vélido para PLS-DA
e OPLS-DA, pois ambos forcam a separagido dos dados em grupos
experimentais. Para esses casos, a PCA pode ser estrategicamente
usada como forma de modelagem, garantindo a validacdo cruzada e
a andlise estatistica de todas as varidveis complexas do seu conjunto
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de dados. Em metabolomica, o conjunto de dados comumente em-
pregado para o processamento apresentam natureza espectroscopica
ou espectrométrica,i3-305308-312

Isolamento e identificacio de substiancias de origem natural em
estudos metabolémicos

A identificagdo ndo-ambigua das substancias presentes em es-
pécies vegetais € uma tarefa que estd intimamente relacionada aos
estudos metabolomicos. Tanto para compor as bases de dados de
moléculas oriundas dos metabolismos primario e secunddrio, quanto
para identificar novas substancias de interesse elencadas nos estudos
envolvendo matrizes de origem natural, ou mesmo para que testes
e ensaios bioldgicos sejam realizados, a posse dessas substancias €
imprescindivel.

Obté-las € um trabalho muitas vezes tedioso e complexo, e requer
uma estrutura de pesquisa multidisciplinar que permita a condugado
de procedimentos fitoquimicos para a extragdo (que pode ser feita em
micro- ou larga escala), fracionamento dos extratos brutos obtidos,
isolamento, purificagio e determinag@o estrutural dessas moléculas.
Por ser um tema muito amplo e com diversas aplicagdes prdticas, op-
tamos, aqui, falar brevemente sobre as etapas principais relacionadas a
tais estudos fitoquimicos, visto que a literatura possui uma vasta gama
de referéncias bibliogréficas que explicam e elucidam esses procedi-
mentos. O leitor que se interessar e precisar de maiores informacdes
poderd recorrer aos livros de cromatografia,®'**'* farmacognosia,*' 516
anélise organica’®'7*!8 e outras tantas fontes especializadas nas diversas
classes de metabdlitos de interesse.

Uma das grandes dificuldades em se estabelecer protocolos e
de se trabalhar com tais moléculas, principalmente aquelas rela-
cionadas ao metabolismo secunddrio, estd relacionada, em parte,
a alta complexidade da matriz biolégica em questdo, o que requer,
logo num primeiro momento, a extracio dessas substancias, o que
¢ geralmente realizada com a utilizagdo de solventes de diferentes
polaridades (geralmente misturas hidroalcodlicas, metanol, acetato
de etila ou cloroférmio, dentre outros possiveis), assistidas ou nao
por temperatura, agitacio, ou ultrassom, dentre as mais comuns.
No entanto, dependendo da polaridade do solvente extrator, uma
ou outra classe de metabdlitos serd extraida de forma majoritdria.
Extratos polares, por exemplo, sdo ricos em metabdlitos primdrios,
principalmente actcares e amindcidos, enquanto que extratos de
baixa polaridade sdo ricos em substincias lipofilicas e pigmentos.*'
Misturas hidroalcodlicas em diferentes concentragdes sao o ponto
de partida para a extragdo da maioria das moléculas de alta a média
polaridade, que pode incluir flavonoides, cumarinas, glicosideos,
alcaloides, diterpenos e saponinas, dentre outros. Além disso, estra-
tégias de alcaliniza¢do ou acidificacdo, seguidos por procedimentos
de particdo utilizando solventes organicos, s3o muito uteis quando
se quer extrair prioritariamente determinada classe de metabdlitos,
tais como os alcaléides de diferentes classes.’’> Uma outra técnica
de extracdo, que evita o emprego extensivo de solventes, € a ex-
tracdo com fluido supercritico, que se baseia na utilizacdo de uma
substancia em que os estados liquidos e gasosos possuem mesma
densidade, o que € possivel quando a matéria se encontra acima da
temperatura e pressdo criticas. Dentre os fluidos mais utilizados,
o CO, tem sido o de escolha devido ao seu baixo custo, por ser
relativamente nao-toxico, nao-inflamavel, além de ser facilmente
removido apds a extra¢do.’20-32

Uma vez obtidos, os extratos deverdo ser concentrados e/ou se-
cos e posteriormente fracionados, procedimento que visa diminuir a
complexidade do extrato bruto obtido e enriquecé-lo em determinada
classe de substincia. Dentre as técnicas mais empregadas e, depen-
dendo da estrutura fisica do laboratdrio existente e da quantidade de
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substancia desejada, o pesquisador podera optar pela realizagdo da
extragdo ou parti¢do liquido-liquido, ou pela extragdo em fase sélida
utilizando resinas de diferentes afinidades, como por exemplo fase
normal, fase reversa, ou troca idnica.’?? A utiliza¢do da cromatogra-
fia em coluna, a média ou baixa pressdo € também uma estratégia
muito 1til quando se deseja diminuir a complexidade dos extratos
brutos obtidos, permitindo a obtengdo de fragdes enriquecidas nos
metabdlitos de interesse.

Finalmente, para o isolamento e purificagdo, a cromatografia
liquida de alta eficiéncia, em fase normal ou reversa, ou mesmo
empregando fases estaciondrias contendo ligantes especificos para
o isolamento de determinado composto, € a técnica mais utilizada,
tanto para o isolamento de substancias em escala analitica, quanto
em escalas semi-preparativa e preparativa. E interessante pontuar
que, nos estudos metaboldmicos, muitas vezes, a condi¢do croma-
togréfica desenvolvida (gradiente, temperatura, fase estaciondria,
composi¢do e vazdo da fase mével, etc) permite a separacdo das
substincias com alto grau de resolucdo e seletividade. Tendo isto
em mente, a transferéncia de método de escala analitica para escala
semi-preparativa ou preparativa, se bem calculada e planejada,
permite manter os indices de resolucio e seletividade, favorecendo
assim, o isolamento da substincia de interesse com alto grau de
confiabilidade. O escalonamento de métodos otimizados em escala
analitica para as escalas semi-preparativa e preparativa poderd ser
feito utilizando cdlculos matematicos, porém, existem alguns sof-
twares livres e comerciais que facilitam a transposi¢do de métodos
analiticos.’**

E especialmente interessante destacar que, em sistemas modernos
de CLAE-EFS-RMN, € possivel coletar o pico de interesse em um
cartucho de extrag@o em fase sélida ap6s sucessivas injegdes, o qual
pode ser diretamente eluido e submetido a RMN para a determina-
¢do estrutural. Tais sistemas podem, ainda, acoplar a detecgdo por
espectrometria de massas, aumentando ainda mais a confiabilidade
e 0 sucesso no isolamento e identifica¢do do pico de interesse, o que
€ muito ttil, dentre outras finalidades, quando se deseja obter infor-
macdes fidedignas oriundas da execugdo de bioensaios.’"”

Nesse sentido e, de forma geral, uma vez isoladas e purificadas,
a identificagcdo dessas moléculas € feita através da combinacio de
diferentes técnicas, principalmente a ressonancia magnética nuclear
(RMN) e a espectrometria de massas (EM). Técnicas espectrométri-
cas naregido do ultravioleta (UV) e infravermelho (IV) sdo também
muito Uteis para a caracterizacdo dos grupos funcionais presentes.
Além disso, a utilizacdo de métodos espectroscopicos quirpticos
tais como dicroismo circular eletrdnico e vibracional (ECD e VCD,
respectivamente), atividade optica Raman (ROA) e a cristalografia
de raios X sdo técnicas importantes para a determinacdo da confi-
guracdo absoluta.’?

E interessante destacar que a elucidago estrutural de produtos
de origem natural era uma tarefa demasiadamente dificil e demorada
até cerca de 50 a 60 anos atrds, uma vez que exigia a condugdo de
inimeros procedimentos de reag¢des sintéticas e de degradacdo, para
que ao final, tais dados em conjunto permitissem a determinagdo da
estrutura quimica da molécula de interesse. No entanto e, felizmente,
o desenvolvimento e a disponibilizacido comercial de novas técnicas
e instrumentag@o espectroscépica revolucionou a drea, de tal forma
que hoje, estruturas quimicas podem ser determinadas em menos de
24 horas e com uma quantidade diminuta de amostra, de cerca de 1
mg as fragdes de microgramas. Isto foi possivel gragas as constantes
e necessarias melhorias das técnicas utilizadas em elucidagdo estru-
tural, em especial a espectrometria de massas, a difragdo em raios-x
e aressonancia magnética nuclear, por exemplo, tanto em termos de
sensibilidade e resolu¢@o, como no desenvolvimento de processadores
com maior poder de computagdo.’?



Vol. 43, No. 3

Estratégias para anotaciio e/ou identificacdo de produtos
naturais em metabolomica

A natureza diversificada e complexa dos metabdlitos secundd-
rios, resultado da multiplicidade de seus quimiotipos e isomerias e
a ampla faixa dindmica de concentracdes, consiste em um grande
desafio para desenvolvimento de métodos robustos e eficazes para
automacao das etapas de anotacdo e identificagdo de substincias.*”’
As comunidades cientificas, atentas as indmeras dificuldades em se
trabalhar com tais substancias, tém proposto medidas alternativas e
racionais para o processo de anotacao molecular, visando flexibilizar
o refinamento da anotac@o de acordo com os tipos e objetivos de cada
estudo metabolomico.

Existem vdrias classificagdes para anotacio de compostos. No
entanto, a maioria leva em consideragdo o grau de confiabilidade
da anotacdo, ou seja, o preenchimento de requisitos durante esse
processo. A comunidade Metabolites Standard Initiaves (MSI) € um
exemplo de iniciativa que visa a racionalizacdo dos procedimentos
de anotagfo e considera diferentes niveis de confiabilidade.’?® Apés
revisdo da publicacio original de 2007, as anota¢des de substancias
para estudos metabolomicos foram classificadas em cinco diferentes
categorias.

O primeiro nivel ou chamado de Nivel 0 (ou identificagdo
nao-ambigua), ocorre quando toda a elucidacdo molecular tridimen-
sional (incluindo, se for o caso, a definicdo dos centros estereogénicos)
é realizada a partir do isolamento do composto interesse a partir da
fonte de origem bioldgica. Esse nivel corresponde a identificagio
mais completa possivel e requer conhecimento e exceléncia em todas
as etapas que envolvem a determinacgdo da substincia de interesse.
Desta forma, a identificacdo de substancias em nivel 0 consiste
em um trabalho complexo que abrange uma estrutura de pesquisa
multidisciplinar para a condug@o de laboriosos, porém necessdrios,
procedimentos fitoquimicos, que contemplam desde a extra¢do (que
pode ser feita em micro- ou larga escala), fracionamento, isolamento
e purificacdo, até a determinacdo estrutural das moléculas isoladas,
conforme ja descrito anteriomente.

Tipicamente, a identificagdo em Nivel 0 € necessdria em casos
onde a estrutura de interesse € inédita ou quando quantidade de da-
dos espectroscopicos disponiveis na literatura € insuficiente para a
sua elucidacdo. No entanto, existem situagdes em que substincia de
interesse ja € conhecida ou derivado de um composto previamente
isolado e elucidado. Nesse sentido, a comparacdo de dados duas
ou mais abordagens analiticas, para determinacio estrutural (EM e
RMN), com dados espectrais de padrdes auténticos leva a anotagio
em Nivel 1.

O segundo nivel de anotagdo (Nivel 1) se dd pela comparagdo de
andlises espectroscopicas e espectrométricas (elucidagdo) com um pa-
drao auténtico, num nivel de confiabilidade estrutural bidimensional.
Para esse nivel, além da presenca de padrdes auténticos, os métodos
analiticos requerem a utilizagao de pelo menos duas dimensdes orto-
gonais. Isso pode ser conseguido a partir de uma etapa de separacio
cromatografica (por exemplo CG ou CLAE), que fornecerda dados
de tempos de retencdo, seguida de uma etapa de detec¢do espectral,
que pode variar de acordo com o tipo de estudo ou a natureza das
molélulas de interesse. Tais métodos de detecc¢io incluem, principal-
mente, a espectrometria de massas com diferentes fontes de ionizagio
e analisadores e a ressonancia magnética nuclear (de hidrogénio ou
carbono, mono ou dimensional, dependendo do arranjo de das probes
utilizadas, como ja mencionado anteriormente).??7-328

O terceiro e quarto niveis (Nivel 2 e Nivel 3, respectivamente)
ocorre pela andlise de dados espectrométricos ou espectroscopi-
cos sem a compara¢do com um padrio auténtico. Muitas vezes,
em estudos preliminares ou em etapas intermedidrias de estudos
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metabolomicos, a determinagdo em Nivel 2 ou 3 pode ser suficiente
para o prosseguimento de novos estudos. Em Nivel 2 ¢é possivel
determinar a possivel estrutura da substancia em questdo, sem uso
de padrao de referéncia. No entanto, € ainda necessdrio a obtencdo
de dados em duas dimensdes ortogonais, para que esses possam ser
comparados com dados descritos na literatura ou em bases de dados,
através da andlise de informagdes de diagndstico que permitem,
inclusive, excluir possiveis candidatos. Em Nivel 3, € possivel de-
terminar a0 menos a classe da substancia em questao, ou até mesmo
assinalar a estrutura mais provavel, sem a possibilidade de diferenciar
isomeros, por exemplo. Nesse caso, um ou mais candidatos podem
ser relacionados ao sinal analitico, o qual pode ser obtido através do
uso de uma unica abordagem analitica, ndo necessariamente com
respostas ortogonais.

Finalmente, o quinto e dltimo nivel (Nivel 4) consiste na auséncia
completa informagdes acerca do metabdlito e fornece informacdes
acerca da simples presenca e/ ou auséncia.

Em todos os casos, a elucidagdo estrutural de substancias é
ainda uma ciéncia manual e laboriosa dependendo de habilidades
especificas e experiéncia do espectroscopista. Nesse sentido, diversas
areas de fronteira entre as ciéncias da vida e computacionais tém-se
esforgado para desenvolvimentos de ferramentas que possam auxiliar
o processo de anotagdo molecular.

De modo geral, essas ferramentas podem ser classificadas dentro
duas categorias abrangentes: (i) aquelas em que € utilizada compa-
racdo com dados espectrais, isso €, dados da amostra de interesse
sdo analisados frente a dados presentes em bibliotecas espectrais;
enquanto que (ii) a segunda categoria consiste na predicao de sinais,
ou seja, um algoritmo € formulado a partir de um conjunto de dados
tedricos e/ou experimentais para o reconhecimento de sinais anali-
ticos visando sua relagcdo com estruturas moleculares. Em ambos os
casos, os bancos de dados espectrais de substancias sdo essenciais
para a anotacdo e/ou identificagdo dos metabdlitos, sendo que tanto
a qualidade dos dados, como a quantidade de espectros disponiveis
nesses bancos de dados sao fatores criticos para a performance dos
algoritmos de identificagdo.’”*33 A Tabela 5, mostra diversas dessas
ferramentas de anotag@o apontando as abordagens utilizadas e as
técnicas analiticas relacionadas.

CONSIDERACOES FINAIS E FUTURAS PERSPECTIVAS

A metabolomica de plantas progrediu de um conceito ambicio-
so do inicio do século XXI para uma estratégia cientifica valiosa e
rapida que fornece uma visdo global da organizacdo e canalizagdo
molecular. Essa evolugdo, observada principalmente na dltima dé-
cada, ocorreu devido ao desenvolvimento sinérgico de tecnologias
analiticas e ferramentas de bioinformética. Em espectrometria de
massas, o desenvolvimento de instrumentos de alta resolugdo e
sua combinagdo com métodos cromatograficos rapidos e eficientes
representaram avangos importantes. Ja para a RMN, o aumento das
for¢as de campos magnéticos e o advento de sondas criogénicas
aumentaram ainda mais os limites de detec¢do e contribuiram para
melhora da resolucio espectral.

Atualmente, a metaboldmica pode ser considerada um campo
maduro e representa um dos ramos das tecnologias “Omicas” que
compdem a biologia de sistemas, abordando questdes bioldgicas pela
avaliagdo de dados, o que traz vdrias vantagens em comparagao com
a abordagem cldssica orientada por hipoteses.

Apesar dos crescentes avangos nos tltimos anos, a extensao e co-
bertura do metaboloma em plantas ainda estd longe de ser alcancada.
Uma das principais dificuldades da metabolomica € a identificacio
inequivoca dos intimeros sinais detectados (features) que podem
conter informacdes importantes sobre um sistema bioldgico. Nesse
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Tabela 5. Ferramentas de auxilio para anotagio de compostos
Técnica analitica utilizada Website

Ferramenta Plataforma

EM RMN Cromatog.
GNPS X CLAE Web https://gnps.ucsd.edu/
Metlin X Web https://metlin.scripps.edu/
MetFrag X Web https://msbi.ipb-halle.de/MetFrag/
DecoMS2 X R https://omictools.com/decoms2-tool
MetaboAnalyst2 X X Web http://www.metaboanalyst.ca/
XCMS X R http://metlin.scripps.edu/xcms/
MetSign X Matlab http://metaopen.sourceforge.net/
MAVEN X CLAE Aplicativo http://genomics-pubs.princeton.edu/mzroll
mzMine2 X CLAE Aplicativo http://mzmine.sourceforge.net/
MAIT X CLAE R http://b2slab.upc.edu/software-and-downloads
OpenMS X CLAE Aplicativo http://open-ms.sourceforge.net/
Metabolome express X GC Web https://www.metabolome-express.org/
Metabolite detector X GC Aplicativo http://md.tu-bs.de/
MetDAT X Web http://smbl.nus.edu.sg/METDAT2/
FOCUS X Matlab http://www.urr.cat/FOCUS/
Bayesil X Web http://bayesil.ca/
BATMAN X R http://batman.r-forge.r-project.org/

sentido, € essencial a criagdo e acesso a bases de dados publicas de
compostos, vias metabolicas, espectros e procedimentos experimen-
tais assim como estabelecer protocolos padronizados que normalizem
e facilitem a troca de informagdes entre laboratérios. O desenvolvi-
mento e a coordenagdo de bancos de dados provavelmente constituirdo
a base para a extragdo de informagdes bioldgicas importantes.

Neste contexto, o desenvolvimento de recursos humanos com
expertise em isolamento, purificagdo, andlise e determinagdo estrutu-
ral de moléculas organicas € ainda essencial, visto que os bancos de
dados utilizados nos estudos metabolomicos dependem da insercéo
de informagdes quimicas e estruturais que s6 podem ser validadas
com dados experimentais obtidos a partir da substancia isolada.
Além disso, mesmo que as técnicas modernas em cromatografia,
espectrometria de massas e ressonancia magnética nuclear sejam
capazes de fornecer informagdes relacionadas aos metabdlitos de
origem vegetal mesmo sem a necessidade de isolamento prévio, ou
por meio de identificacdes tentativas, a confirmagdo da identidade
(identificac@o inequivoca), definicio dos centros estereogénicos, ou
determinagdo da configuracdo absoluta ainda requer a substincia
isolada da matriz vegetal.

O mesmo pode-se dizer sobre posteriores estudos envolvendo
andlise quantitativa, determina¢do da relagdo estrutura-atividade,
validacdo de estudos in silico, ou de possiveis ensaios bioldgicos
com os marcadores ou substancias de interesse, que s6 € possivel
com a utilizag@o de padrdes auténticos ou de substancias isoladas.
Para quaisquer finalidades em que se requer a substancia isolada da
matriz vegetal, algumas estratégias modernas para o isolamento de
moléculas-alvo elencadas em estudos metaboldmicos ou bioguiados
para a descoberta de novos alvos terapéuticos (desde microescala
até escala semipreparativa) foram elencadas no artigo de revisao de
Wolfender e colaboradores.?'® De fato, os autores corroboram com a
necessidade de se obter tais substancias para que todo o processo de
estudo envolvendo produtos de origem natural sejam completados
e validados.

Outra quest@o crucial € a forma de extragido da informacdo a
partir dos dados brutos. A natureza multivariada dos dados requer

protocolos de processamento robustos e abordagens especificas
para extragdo de informagdes valiosas, muitas vezes ocultas, em
dados metaboldmicos de alta dimensionalidade. Nesse sentido, as
ferramentas quimiométricas tem um papel central na interpretagio
dos dados e na inferéncia das estruturas que governam os fendmenos
bioldgicos. A combinacido de dados de EM e RMN (entre outros)
fornecem uma visdo mais abrangente, convergindo caracteristicas
comuns de diferentes conjuntos de dados. No entanto, a quimiometria
ndo pode ser encarada como uma “caixa preta”, e o entendimento dos
procedimentos que envolvem andlise dos dados brutos € necessdrio
para evitar problemas na interpretagdo dos resultados.

Por fim, ¢ interessante destacar que, por conta da enorme
diversidade de micromoléculas oriundas do metabolismo vegetal,
a metaboldmica, assim como as outras ciéncias 6micas tais como
a protedmica e a gendmica de plantas continuam em constante
desenvolvimento. A integragdo entre elas, da mesma forma, ¢ uma
realidade que vem ao encontro da necessidade se avancar no enten-
dimento de como ocorrem as interagdes entre as plantas € o meio
ambiente, incluindo tembém os estudos de atividades bioldgicas
de derivados de origem vegetal, sejam eles isolados, na forma de
fragdes enriquecidas ou na forma de extratos brutos. Como pers-
pectiva, os proximos anos serdo marcados por trabalhos em que a
metabolOomica serd usada de forma integrada as outras abordagens
Omicas (gendmica, transcriptdmica e protedmica), chamada de
fusdo inter-dmica.*' No caso de estudos intra-Omicos (uso exclu-
sivo da abordagem metabolomica) prevé-se o desenvolvimento de
mecanismos especificos em maior nivel de compartimentalizacgio.
Estudos em vactolos, mitocondrias ou até mesmo células isoladas?3?
conduzird a metabolémica a novos rumos.
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