{ =20 m Universidade Federal do Rio de Janeiro
N “"‘ INSTITUTO DE BTOF_}SICA
- W8 CARLOS CHAGAS FILHO

Eduardo De Souza Matos

METODOLOGIA DE PROCESSAMENTO DE DADOS E ANALISE ESTATISTICA PARA
ESTUDO METABOLOMICO GLOBAL POR CROMATOGRAFIA GASOSA ACOPLADA A
ESPECTROMETRIA DE MASSAS

RIO DE JANEIRO
2024



Eduardo de Souza Matos

METODOLOGIA DE PROCESSAMENTO DE DADOS E ANALISE ESTATISTICA
PARA ESTUDO METABOLOMICO GLOBAL POR CROMATOGRAFIA GASOSA
ACOPLADA A ESPECTROMETRIA DE MASSAS

Volume dnico.

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao Programa de
Mestrado Profissional de Formacgéo Para a Pesquisa Biomédica,
Instituto de Biofisica Carlos Chagas Filho,

Universidade Federal do Rio de Janeiro,

como requisito parcial a obtencéo do titulo de

Mestre em Ciéncias Biologicas.

Orientadora: Profa. Dra. Graciela Maria Dias

Coorientadora: Profa. Dra. Virginia Martins Carvalho

RIO DE JANEIRO
2024



CIP - Catalogacao na Publicacéo

de Souza Matos, Eduardo )
d433m METODOLOG A DE PROCESSAMENTO DE DADCS E ANALI SE
ESTATI STI CA PARA ESTUDO METABOLOM CO GLOBAL POR
CROVATOGRAFI A GASCSA ACOPLADA A ESPECTROMVETRI A DE
MASSAS / Eduardo de Souza Matos. -- Rio de Janeiro,
2024.
70 f.

Oientadora: Graciela Maria D as.

Coorientadora: Virginia Martins Carval ho.

Di ssertacdo (nestrado) - Universidade Federal do
Rio de Janeiro, Instituto de Biofisica Carlos Chagas
Fi | ho, Programa de Mestrado Profissional em Formagéo
para a Pesqui sa Bi onédi ca, 2024.

1. netabol 6mica global. 2. espectronetria de
massas. 3. cromatografia gasosa. 4. cannabis. 5.

processanento de dados. |. Dias, Graciela Mria,
orient. Il. Martins Carval ho, Virginia, coorient.
I, Titulo.

Elaborado pelo Sistema de Geragdo Automatica da UFRJ com os dados fornecidos
pelo(a) autor(a), sob a responsabilidade de Miguel Romeu Amorim Neto - CRB-7/6283.




"METODOLOGIA DE PROCESSAMENTO DE DADOS E ANALISE
ESTATISTICA PARA ESTUDO METABOLOMICO GLOBAL POR
CROMATOGRAFIA GASOSA ACOPLADA A ESPECTROMETRIA DE
MASSAS”

EDUARDO DE SOUZA MATOS

DISSERTAGAO DE MESTRADO PROFISSIONAL DE FORMAGAO PARA A PESQUISA BIOMEDICA SUBMETIDA A
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO VISANDO A OBTENGAO DO GRAU DE MESTRE EM FORMACAO

PARA A PESQUISA BIOMEDICA.

APROVADA POR:

Rio de Janeiro, 26 de agosto de 2024.

J, Ao A

DRA. FLAVIA FONSECA BLOISE (DOUTORA - UFRJ)
(COORDENADORA DO CURSO DE MESTRADO PROFISSIONAL DE FORMAGAO PARA PESQUISA
BIOMEDICA)

VIDEOCONFERENCIA

DRA. GRACIELA MARIA DIAS (DOUTORA - UFRJ) - ORIENTADORA

" \~~\<§\ \
. )
Q rd

DRA. VIRGINIA MARTINS CARVALHO (DOUTORA - UFRJ) - COORIENTADORA

—

o

Ll Fonliz F . fieedee®
DRA. ANA BEATRIZ FURLANETTO PACHECO (DOUTORA - UFRJ)

VIDEOCONFERENCIA

DR. ANTONIO JORGE RIBEIRO DA SILVA - (DOUTOR - UFRJ)

Vgo\D

RA(PATWAAC;OSTA (DOUTOR - UFRJ)
N,

DRA. N,AOMI KATO SIMAS (DOUTORA - UFRJ) - REVISORA




RESUMO

A analise do perfil metabdlico por cromatografia acoplada a espectrometria de massas
requer posterior processamento dos dados adquiridos na analise instrumental. Tal
processamento envolve um fluxo de trabalho composto pela aplicagéo de diversos algoritmos
de forma sequencial. A complexidade envolvida no racional desse processo € uma barreira de
entrada de pesquisadores iniciantes na analise metabolémica, bem como a restricdo do uso de
dados em softwares fechados pelo fabricante, com exigéncia de uma licenca comercial. Além
disso, a configuragdo de pardmetros envolvidos no processamento de dados analiticos e do
tratamento pré-estatistico causam grande impacto na qualidade do resultado final, o que pode
levar a conclusdes errdneas acerca do estudo realizado. Nesse contexto, o estudo em questdo
teve como objetivo principal o desenvolvimento de um fluxo de trabalho para analise de dados
de Cromatografia Gasosa acoplada a Espectrometria de Massas (CG-EM) em um estudo
metaboldémico global de dois grupos de Cannabis sp. de diferentes procedéncias, utilizando o
software de codigo livre Mzmine em conjunto com a plataforma online e gratuita de analise
estatistica MetaboAnalyst. Com a metodologia desenvolvida, foi possivel detectar 22 diferentes
compostos, sendo 20 desses anotados com provavel identidade quimica. Avaliando-se
diferentes abordagens de normalizacdo e se aplicando ferramentas estatisticas univariadas e
multivariadas, foi possivel distinguir os dois grupos estudados com base em seu perfil quimico
de fitocanabinoides e terpenos, além de distinguir dois subgrupos de cannabis provenientes de
contexto medicinal. A metodologia descrita de forma minuciosa tende a auxiliar pesquisadores
na area de metabol6mica na analise de dados de CG-EM de diferentes estudos a partir de dados
abertos adquiridos em equipamento proprio ou em repositérios, permitindo a avaliacdo e

comparacdo dos dados existentes.

Palavras-chave: metabolomica global, espectrometria de massas, cromatografia gasosa,

cannabis, processamento de dados.



ABSTRACT

The analysis of the metabolic profile by mass spectrometry coupled with
chromatography requires subsequent processing of data acquired from instrumental analysis.
This processing involves a workflow composed of the sequential application of various
algorithms. The complexity involved in the rationale of this workflow is a barrier to entry for
new researchers in metabolomic analysis, as well as the restriction of data use in proprietary
software requiring a commercial license. Moreover, the configuration of parameters involved
in the processing of analytical data and pre-statistical treatment significantly impacts the quality
of the results, potentially leading to erroneous conclusions about the conducted study. In this
context, the main objective of the work is to develop a workflow for analyzing Gas
Chromatography-Mass Spectrometry (GC-MS) data in a global metabolomic study of two
groups of Cannabis sp. from different origins, using the open-source software Mzmine in
conjunction with the free online statistical analysis platform MetaboAnalyst. With the
developed methodology, it was possible to detect 22 different compounds, 20 of which were
annotated with probable chemical identities. By evaluating different normalization approaches
and applying univariate and multivariate statistical tools, it was possible to distinguish the two
studied groups based on their chemical profiles of phytocannabinoids and terpenes, as well as
to distinguish two subgroups of cannabis from a medicinal context. The meticulously described
methodology aims to assist researchers in the metabolomics field in analyzing GC-MS data
from different studies using open access data acquired from their own equipment or data

repositories, allowing for the evaluation and comparison of existing data.

Keywords: untargeted metabolomics, mass spectrometry, gas chromatography, cannabis, data

processing.
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1) INTRODUCAO

A metaboldmica é uma ciéncia interdisciplinar que se propGe a estudar o perfil
metabolico de amostras de origem bioldgica em niveis qualitativo e/ou quantitativo.
Frente a complexidade inerente a composicdo metabolica, sdo empregadas técnicas
analiticas de alto rendimento em conjunto com ferramentas bioinformaticas e estatisticas
a fim de se obter informagOes que caracterizem e/ou expliguem o objeto de estudo
(WISHART, 2016).

Um dos pontos cruciais do estudo metabolémico é quanto a confiabilidade dos
dados obtidos apds anélise, tendo em vista a grande variabilidade das metodologias
analiticas executadas entre diferentes laboratorios (NISHIUMI et al., 2022). Aspectos que
impactam na qualidade da interpretacdo dos resultados, ap6s a analise instrumental, sdo
0 processamento dos dados brutos, a anotacdo criteriosa de identidade dos compostos
detectados, o tratamento e formatacdo dos dados e a execucdo de ferramentas estatisticas
adequadas junto com sua correta interpretacao.

Enquanto tais praticas sdo bem definidas em estudos de metabolémica alvo, cujos
compostos de interesse sdo definidos previamente, o estabelecimento daquelas em
estudos de metabolémica global € desafiante. Devido a sua natureza exploratéria que
suporta a geracdo de hipoteses sobre o assunto estudado, é incompativel o emprego de
préticas que exijam a caracterizacdo prévia de todos os compostos de uma amostra ainda
desconhecida. Assim, ha um grande esforco da comunidade cientifica para o
estabelecimento de praticas que abranjam as especificidades de tal abordagem (EVANS
et al., 2020). Esse esforco se justifica pelo potencial que essa possui em estudos de
caracterizacdo de compostos desconhecidos em amostras de origens diversas, além de
suportar estudos de larga escala para elucidacdo mecanistica de fendmenos biologicos e
na identificacdo de biomarcadores de doencas.

Nesse contexto, a determinacdo de um fluxo de trabalho racional bésico de
processamento de dados utilizando softwares de cddigo aberto e plataformas gratuitas de
analise permite ao pesquisador compreender o processo como um todo e o impacto de
cada etapa no resultado final. Desse modo, o pesquisador pode optar por diferentes
abordagens e ponderar os prés e contras de cada decisdo ao longo do processo. Além
disso, 0 pesquisador que domina os principios do processamento de dados de
cromatografia e espectrometria de massas € capaz de realizar o escrutinio de informacoes

depositadas em reservatorios de dados e realizar estudos de meta-analise.
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2) OBJETIVOS
2.1) Objetivo Geral:

e Estabelecer uma metodologia de tratamento de dados e analise estatistica em um
estudo de metabolémica global baseada em Cromatografia Gasosa acoplada a
Espectrometria de Massas (CG-EM).

2.2) Objetivos Especificos:

e Definir procedimento geral da andlise a partir dos dados brutos obtidos da anélise
instrumental de amostras de cannabis cultivadas para fins medicinais e
apreendidas pela Policia Civil do Rio de Janeiro;

e Auvaliar a qualidade e a quantidade das anotacdes dos features detectados
utilizando dois bancos de dados de espectros distintos;

e Realizar o tratamento de dados pds-processamento em software para analise
estatistica na plataforma online MetaboAnalyst;

e Auvaliar dados do perfil quimico obtido dos dois tipos de amostras de cannabis de

duas procedéncias.
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3) REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1) Metabolémica

A Metabolémica é uma &rea das ciéncias da natureza que visa a analise para
compreensdo do perfil metabdlico de sistemas biologicos, de formas qualitativa e
quantitativa. O interesse em estudar metabdlitos nas ciéncias bioldgicas € visto desde a
década de 40 (WILLIAMS; KIRBY, 1948). Entretanto, o termo “Metaboloma” veio a ser
utilizado pela primeira vez por Stephen Oliver em 1998. Sob influéncia das ciéncias
Omicas ja estabelecidas, como a genémica e a protedmica, o termo foi aplicado a estudos
iniciais do metabolismo de organismos unicelulares como Escherichia coli e
Saccharomyces cerevisiae (FERNIE; SCHAUER, 2009).

Metaboloma € o contetido de pequenas moléculas, de massa molecular até cerca
de 1500 Da, presente em materiais bioldgicos como plasma, urina, saliva, fezes, suor,
cultivos celulares e tecidos, entre outros (HOLMES; WILSON; NICHOLSON, 2008).
Classes de metabdlitos, como sacarideos, acidos organicos, nucleotideos, lipidios e
aminoacidos, estdo incluidas nesse conjunto. Porém, o perfil metabolico ndo se limita a
elas, vista a riqueza de metabolitos secundarios produzidos por organismos como plantas
e fungos e dos produtos de biotransformacdo de compostos exdgenos, como farmacos
(WISHART, 2019). As classes apresentadas diferem substancialmente em suas
caracteristicas fisico-quimicas, constituindo um desafio analitico a deteccdo e
quantificacdo das mesmas em uma Unica abordagem. A tamanha complexidade envolvida
é exemplificada pelo Banco de Dados do Metaboloma Humano (sigla em inglés HMDB),
que possui mais de 200 mil entradas de metabodlitos anotados (WISHART et al., 2022).

Desde entdo, interesse da comunidade cientifica no perfil metabolémico se
fundamenta na premissa de que o metabolismo de um organismo sofre influéncia de
aspectos genéticos, epigenéticos e ambientais, sendo o metaboloma o reflexo do fluxo de
vias bioquimicas e de possiveis perturbacfes em elementos participantes desses sistemas
(CAMPBELL; XIA; NIELSEN, 2017; JOHNSON; IVANISEVIC; SIUZDAK, 2016).
Assim, o perfil metabdlico e sua dindmica sdo objetos de estudo nas ciéncias da satde na
busca pela elucidacdo dos mecanismos de processos fisiologicos e fisiopatoldgicos e por
biomarcadores para diagndstico ou prognéstico na clinica (BECKER et al., 2012). Com
tais aplicacdes, a metabolémica é utilizada proeminentemente em areas como oncologia
(KOWALCZYK et al., 2020), cardiologia (XIE et al., 2023), endocrinologia (ABU-
FARHA et al., 2024) e toxicologia (LOCCI et al., 2020), entre outras.
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Atualmente, o poder analitico de equipamentos utilizados para anélise
metaboldmica vem sendo adaptado para uso in loco em pacientes para procedimentos de
diagndstico durante bidpsias e cirurgias. Essa abordagem permite obter informacdes
clinicas de grande importancia, por exemplo, a distincdo entre tecidos sadios e doentes
em tempo real com especificidade e praticidade, aumentando o grau de sucesso frente a
andlises convencionais. Tais técnicas permitem esse feito a partir de analises
espectrométricas realizadas ex vivo e in vivo associadas a ferramentas para a classificacao
baseada em algoritmos de aprendizado de maquina (machine learning) (PROCOPIO et
al., 2023).

O estudo metabolémico também ¢é realizado integrado a outras ciéncias dmicas,
como a gendmica, a transcriptdmica e a protedbmica, compondo o estudo da biologia de
sistemas. Tal abordagem surge do conceito de que processos bioldgicos ndo sdo advindos
de uma alteracdo pontual de um desses niveis de funcionamento, numa compreensdo
reducionista do fendbmeno, mas sim da interacdo dindmica entre 0s mesmos, trazendo uma
visdo holistica do sistema bioldgico de estudo (MEDIANI; BAHARUM, 2024,
PROCORPIO et al., 2023). A abordagem integrada é um importante fator para a obtencao
de assinaturas biologicas para diagnéstico e prognostico personalizados para uso clinico
em hospitais em medicina de precisdo (MUSSAP et al., 2021).

Devido a sua complexidade quimica, o estudo do metabolismo de uma forma
ampla s6 foi possivel com o desenvolvimento e aplicacdo de técnicas analiticas
instrumentais de alto rendimento. Uma dessas é a cromatografia acoplada a
espectrometria de massas, que permite a identificacdo e a quantificacdo da ordem de
dezenas até milhares de compostos especificos de uma amostra complexa em uma Unica
analise (DUNN; ELLIS, 2005).

Existem duas abordagens principais em estudos metabolémicos (Figura 1): a
metaboldémica alvo (no inglés, targeted) e a metabolémica global (no inglés, untargeted)
(CANUTO et al., 2018). A primeira visa a quantificacdo absoluta de metabdlitos
especificos, geralmente utilizando padrGes de pureza analitica como referéncia das
caracteristicas dos compostos de interesse. Tais caracteristicas sdo o tempo de retencao,
relagdo massa/carga, perfil de fragmentacdo e a relacdo entre a resposta medida do
detector e a concentracdo dos analitos dentro de uma faixa de concentragdo determinada.
Tal abordagem conta com diversos guias de boas praticas e de validacdo metodologica,

sendo aplicada como ferramenta para validacéo de hipoteses em pesquisas cientificas com
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base na quantificagdo absoluta de metabdlitos estritos. (EUROPEAN MEDICINES
AGENCY ICH, 2005; INMETRO, 2020).

Figura 1:Etapas de analise metabolémica dos tipos alvo e global. Retirado de CANUTO et al.,
2018.
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A segunda abordagem tem como objetivo as analises qualitativa e quantitativa de
metabolitos detectados sem conhecimento prévio de suas caracteristicas analiticas a partir
de padr@es de referéncia. Essa abordagem tem como finalidade exploratéria e aplicada
para a geracao de hipdteses em estudos cientificos. Sob o aspecto qualitativo, a anotacdo
de possiveis identidades é feita a partir das caracteristicas intrinsecas dos compostos
frente a metodologia usada e conhecimento presumivel do tipo de amostra analisada
(KIND; FIEHN, 2007). Em termos quantitativos, valores medidos de area ou altura do
pico cromatografico de todos os analitos detectaveis sdo usados em analises estatisticas a
fim de encontrar um ou mais metabolitos correlacionados com o fendmeno estudado
(VIANT et al., 2019).

Uma abordagem mista pode ser aplicada em casos onde a metodologia analitica
permite o uso de padrdes de referéncia dos compostos conhecidos junto com a deteccao
de metabdlitos desconhecidos na mesma analise, sendo cunhada como abordagem semi-
alvo (do inglés semitargeted). Entretanto, tal metodologia depende de uma capacidade
maior de distincdo entre os sinais de compostos similares, como a obtida por uso de
cromatografia liquida de ultra alta eficiéncia e espectrometros de massas de alta resolugéo
(ZHOU; YIN, 2016).
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A abordagem global, devido ao fato de se desconhecer quais compostos estdo
presentes na amostra a priori, ndo se beneficia da aplicacdo dos guias existentes para a
abordagem alvo. Assim, apos esforco no levantamento das formas de controle e garantia
de qualidade por diferentes grupos de pesquisa que utilizam analises metabolémicas,
foram definidas algumas préaticas no que concerne o planejamento experimental, a fim de
se obter maior confianga nos resultados qualitativo e quantitativo (MOSLEY et al., 2024;
VIANT et al., 2019).

A analise metabolémica pode ser dividida nas seguintes etapas: preparacdo de
amostra, analise instrumental, processamento dos dados brutos, analise estatistica,
anotacdo de identidade dos metabdlitos e interpretacdo bioldgica. No caso da anélise
metaboldmica alvo, a identidade dos metabdlitos de interesse ja é conhecida e
caracterizada pelo uso de padrdes analiticos referentes aos mesmos (CANUTO et al.,
2018).

Como primeira etapa, a preparacdo da amostra visa a extracdo dos metabdlitos de
interesse da amostra bioldgica. Ao se escolher o método de extracdo, € importante levar
em consideracdo a natureza fisico-quimica dos compostos de interesse, visto que
caracteristicas como hidrofobicidade, carga elétrica e volatilidade variam entre as
distintas classes quimicas presentes. Dessa forma, ndo existe um método de extragcdo
universal, o que limita o pesquisador a escolher aquele onde se obtém o melhor
rendimento de extracdo de uma parte do metaboloma da amostra. Vale destacar que o
método de extracdo deve cessar, idealmente, toda a atividade enzimatica na amostra,
mantendo estavel o perfil dos metabdlitos ao longo do processo. Esse processo é
denominado em inglés de quenching e pode ser realizado com a adicdo de solventes
organicos a amostra ou seu congelamento rapido com uso de nitrogénio liquido. Dessa
forma, as proteinas presentes sdo desnaturadas, reduzindo a atividade enzimaética
(ALSEEKH et al., 2021).

3.2) Espectrometria de massas

A segunda etapa da anélise metabol6mica € relacionada a instrumentacéo analitica
usada na aquisicdo dos dados. As técnicas mais utilizadas na analise metabolémica sdo a
espectrometria de massas acoplada a cromatografia e a ressonancia magnética nuclear.
Ambas sdo utilizadas por serem técnicas de alto rendimento, ou seja, sdo capazes de
detectar, identificar e quantificar de dezenas a milhares de compostos em uma Unica

analise. A ressonancia magnética nuclear, embora muito utilizada nessa area, carece da
17



mesma sensibilidade oferecida pela espectrometria de massas, sendo a Ultima aplicada na
maior parte dos estudos de moléculas de diferentes naturezas quimicas (DUNN; ELLIS,
2005).

A espectrometria de massas € uma técnica analitica que mede a relacéo
massa/carga dos analitos ionizados presentes na amostra. Para isso, a andlise
espectrométrica ocorre em trés etapas distintas: a ioniza¢do/dessor¢do dos analitos em
ions gasosos; a separagdo dos ions de acordo com a razéo entre sua massa molecular e a
carga elétrica obtida; e a deteccdo dos ions em sinais proporcionais a quantidade de ions
detectadas. As duas primeiras etapas possuem maior impacto no desempenho do
espectrdmetro na analise de diferentes moléculas ou amostras (GROSS, 2004).

A primeira etapa é realizada por uma parte do espectrdmetro de massas chamada
de fonte de ionizacdo. De acordo com o seu mecanismo de funcionamento, ela apresenta
maior ou menor eficiéncia nesse processo. Para analitos com maior volatilidade, a fonte
de ionizagdo por elétrons € utilizada e tem como mecanismo a ionizacdo enérgica de
analitos gasosos, com a maior formacéo de ions radicalares (com a remogao de um elétron
de pares eletrénicos ndo-ligantes ou de ligacGes quimicas das moléculas). Esse processo
provoca a dissociacdo parcial dos ions em fragmentos relacionados a estrutura quimica
da molécula analisada. Para analitos de menor volatilidade e de natureza polar a
moderadamente apolar, a fonte de ionizacdo por eletrospray é usada, com formacao de
ions protonados ou desprotonados (positivamente ou negativamente carregados,
respectivamente) ou ions formados por adutos. Tal ionizacdo ocorre de forma
energeticamente branda e € menos suscetivel a gerar dissociacdo (GROSS, 2004).

A segunda etapa é realizada pelo analisador de massas, que separa 0s ions com
uso de campos elétricos e/ou magnéticos e, por fim, determina a relacdo massa/carga
(m/z) dos mesmos. A separacdo e medida de m/z podem ser feitas com menores resolucéo
de massas e acuracia, de forma a ndo poder distinguir compostos de massas moleculares
préximas, obtendo medidas de m/z de baixa acuracia (geralmente com erro unitario),
sendo o quadrupolo um exemplo desse tipo de analisador de massas. Alternativamente, a
separagdo de ions e a medida do valor de m/z podem ser feitas com altas resolucao e
acuracia, sendo possivel separar ions com massas muito préximas (com menos de 5 partes
por milhdo ou ppm de diferenca de massa), tendo como exemplos de analisadores o
tempo-de-voo e o orbitrap (GROSS, 2004).

Embora a espectrometria de massas tenha desempenho satisfatorio se usada

individualmente para a analise de amostras complexas, ela possui duas desvantagens que
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reduzem sua capacidade analitica: uma é a impossibilidade de resolucdo de analitos
isoméricos constitucionais; a segunda é a perda de sensibilidade na detec¢do relativa ao
efeito de supressdo da ionizacdo por eletrospray causada por sais e alguns compostos
(KIRWAN et al., 2014). Assim, seu acoplamento com as cromatografias liquida ou
gasosas e a possibilidade de uma analise ortogonal a espectrométrica constituem o estado
da arte na anélise metabolémica (CHACKO; HASEEB; HASEEB, 2021).

3.3) Processamento de dados

O processamento dos dados adquiridos pela anélise da cromatografia acoplada a
espectrometria de massas é um ponto critico para a interpretacéo bioldgica de uma analise
metabolomica. As empresas fabricantes dos equipamentos geralmente dispbem de
softwares e fluxos de trabalho que utilizam como arquivos de entrada aqueles com
formato e extensdo de arquivo préprios. Considerando que tal situacdo implica na
aquisicdo comercial do software proprio do fabricante, isso é um fator limitante para a
analise de dados por outros pesquisadores que ndo possuem tais softwares ou suas
licencas comerciais de uso. Como consequéncia, tal situacdo prejudica iniciativas
relacionadas a comparacdo de dados interlaboratoriais ou estudos de meta-analise
(LIOTTA et al., 2005).

Uma das iniciativas para o uso aberto e gratuito de dados analiticos é a conversdo
dos dados para um formato aberto. A geracdo de arquivos de dado aberto, como os de
extensdo mzxml (PEDRIOLI et al., 2004) e mzml (MARTENS et al., 2011), foi adotada
por algumas empresas fabricantes de espectrémetros de massas a fim de universalizar o
acesso e andlise dos dados pela comunidade cientifica. Somado a isso, ferramentas de
conversdo de dados especificos da fabricante para formatos de dado aberto sdo utilizadas
em casos onde sO6 ha disponiveis os arquivos brutos contendo os dados fechados
(CHAMBERS et al., 2012).

Em conjunto com essa iniciativa, 0o desenvolvimento e disponibilidade de
softwares gratuitos e de cddigos fonte abertos permitem realizar o processamento dos
dados analiticos de formato genérico e aberto. Dessa forma, é possivel obter
caracteristicas como o valor quantitativo de compostos detectados no método (como a
intensidade méxima do pico cromatografico ou sua area) e que contribuem na elucidacéo
da identidade dos compostos a posteriori (como tempo de retencdo, valor da relagdo
massa/carga e perfil de fragmentacdo) (CHEN; LI; XU, 2022).
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Atualmente, existe uma gama de softwares livres para andlise de dados
espectrométricos disponiveis. Ha grande interesse da comunidade cientifica em apoiar o
uso de tais ferramentas, com a oferta de treinamentos, desenvolvimento de fluxos de
trabalho e suporte para os desenvolvedores (CHANG et al., 2021). Dentre os softwares
mais utilizados, considerando o nimero de citacdes dos artigos de apresentagéo, estdo o
Mzmine (PLUSKAL et al., 2010), 0o XCMS (XU et al., 2019) e o MSDIAL (TSUGAWA
etal., 2015).

3.4) Cannabis

O género Cannabis sp. compreende um grupo de plantas herbaceas da familia das
Cannabaceae, da qual também pertence o género Humulus, representado pelo lGpulo. A
espécie Cannabis sativa L. é considerada atualmente a Unica representante de seu género,
originaria dos planaltos da Asia Central, havendo evidéncias de domesticacdo da planta
ha mais de 12 mil anos na atual China para usos téxteis e medicinais (REN et al., 2021).
O termo “cannabis” pode se referir as flores (ou inflorescéncias) da espécie C. sativa ou
a planta como um todo (UNODC, 2022).

A cannabis, desde sua domesticacdo na China, foi submetida a selecéo artificial e
hibridizacdo entre diferentes cultivares ao longo dos anos. Embora parte da sua histéria
de domesticagdo tenha sido ocultada devido ao crescimento clandestino, hoje € possivel
fazer sua classificacdo taxondmica a partir de genes especificos que cada variedade
apresenta em quatro grandes grupos: tipo basal, tipo droga, tipo droga-selvagem e tipo
canhamo (REN et al., 2021).

A cannabis possui importancia econémica na producdo de fibras de canhamo,
usadas pela inddstria de tecidos, e principalmente como fonte de substancias psicoativas
classificadas como fitocanabindides, sendo o0s mais importantes o delta-9
tetraidrocanabinol (THC) e o canabidiol (CBD). Além dessa classe, a cannabis também
produz uma série de compostos bioativos, como terpenos, compostos fendlicos e
alcaléides (ALIFERIS; BERNARD-PERRON, 2020; RADWAN et al., 2021).

Os fitocanabinoides sdo produtos do metabolismo secundéario da planta, sendo
produzidos e acumulados nos tricomas das inflorescéncias. Os precursores iniciais de sua
biossintese sdo o &acido olivetolico, derivado da condensagéo e ciclizagdo do malonil-
CoA, e o geranil-pirofosfato, um derivado isoprénico ativado. A transferéncia do
grupamento isoprénico para o acido olivetdlico produz o &cido canabigerdlico (CBGA),

do qual se originam o acido delta-9 tetraidrocanabinélico (THCA), o acido canabididlico
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(CBDA) e 0 acido canabicroménico (CBCA) (Figura 2). Todos os fitocanabinoides acidos
podem sofrer descarboxilacdo ndo-enzimética catalisada por aquecimento ou ao longo do
tempo, dando origem as suas espécies neutras, CBD e THC (TAHIR et al., 2021).

Figura 2: Mecanismo de biossintese dos principais canabinoides. Estrutura do tricoma glandular
da cannabis, local de biossintese de fitocanabindides (quadro interior a direita). Adaptado de
TAHIR et al., 2021.
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Devido a diversidade de compostos de interesse econdémico produzida por essa
planta, o perfil quimico metabdlico da cannabis tem sido estudado em pesquisas
metabolémicas por ressonancia magnética nuclear (MARKLEY et al., 2017) ou por
cromatografia associada a espectrometria de massas (FUHRER; ZAMBONI, 2015).
Alguns tdpicos estudados nessa linha de pesquisa sdo o perfil terpénico e canabinoide da
inflorescéncia durante os estagios de desenvolvimento, os efeitos da temperatura e da
polaridade de solventes de extracdo no contetdo canabinoide de extratos (POLITI et al.,
2008), a discriminacdo de variedades de cannabis de acordo com o perfil terpénico de
oOleos essenciais (HILLIG, 2004) e a quimiotaxonomia de linhagens de cannabis quanto
a seu conteudo de THC e CBD (ALIFERIS; BERNARD-PERRON, 2020; HILLIG;
MAHLBERG, 2004).

Diferentes classificaces da cannabis quanto a composi¢do de seus canabindides
principais, ou seja, seus quimiotipos, sdo propostas na literatura. A classificacdo mais
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antiga € proposta por Small e Beckstead (1973), de acordo com as propor¢des das
concentragcdes de THC e CBD (SMALL; BECKSTEAD, 1973). Mandolino e Carboni
(2004) propuseram uma classificagdo mais extensa, dividindo as variedades de cannabis
em 5 quimiotipos, de acordo com as concentracdes de trés canabindides principais: THC,
CBD e canabigerol (CBG) (MANDOLINO; CARBONI, 2004). Outra classificacéo,
usada para fins forenses e econdmicos, é adotada pelo Escritério das Nagdes Unidas sobre
Drogas e Crime (United Nations Office on Drugs and Crimes, UNODC) de acordo com
a razao entre a soma das areas dos picos cromatograficos do THC e de seu produto de
oxidacdo, o canabinol (CBN), e a area do pico cromatografico do CBD. No caso de a
razdo ser maior que 1, a cannabis é considerada do tipo droga, e, no caso de ser menor

que 1, é considerada para fins industriais (UNODC, 2022).

3.5) Atividade bioldgica

O THC e o CBD sé&o os fitocanabinoides da cannabis com efeitos bioativos mais
estudados. No organismo humano, essas substancias interagem com o sistema
endocanabinoide, um conjunto de receptores que sdo ativados por substancias endogenas
derivadas de acidos graxos, tendo a anandamida e o 2-araquidonoilglicerol como seus
representantes principais. Os receptores principais sdo 0 CB1 e o0 CB2, interagindo com
diversos processos fisiolégicos do sistema nervoso central e do sistema imunolégico.
Além desses receptores, foram descritos recentemente outros receptores que
endocanabinoides interagem: os receptores vanildides e um grupo de receptores
acoplados a proteina G (REZENDE et al., 2023).

Os receptores canabinoides participam de um tipo especifico de regulacdo pos-
sinaptica entre neurbnios: o mecanismo de regulacdo retrograda, sendo altamente
expressos nos neurbnios pré-sinapticos. Esses receptores metabotropicos sdo ativados
pelos endocanabindides liberados pelo neur6nio pés-sinaptico, desencadeando a ativagdo
da proteina G inibitoria na superficie interna da membrana celular e inibicéo da sintese
de adenosina 3”,5’-monofosfato ciclico pela enzima adenilato ciclase (KANO, 2014).

Estudos apontam que o sistema endocanabindide esta envolvido em diversos
processos fisioldgicos: homeostase, ansiedade, regulacdo do apetite, comportamento
emocional, depressdo, fungdes nervosas e neurogénese, cognigdo, aprendizagem,
memoria, nocicepcdo e fertilidade. Devido a isso, esse sistema se caracteriza como um
conjunto de alvos terapéuticos potenciais para desordens associadas a €sses processos

(LOWE et al., 2021).
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3.6) Regulamentacéo do uso de cannabis

Embora recentemente o uso medicinal da cannabis e os estudos cientificos
movimentem vultuosos recursos econémicos (NEW FRONTIER DATA, 2023), seu uso
como droga recreativa ao longo da historia € cercado de estigmas sociais e de
discriminagdo de seus usuérios. Existem, atualmente, diferentes posicionamentos
relacionados as legislacdes que tratam da producdo e do porte da cannabis em Varios
paises. O impacto do uso recreativo de cannabis na satde pablica vem sendo estudado
nos locais onde o seu uso é permitido (SCHEIER; GRIFFIN, 2021; WATSON et al.,
2023) e, embora seu uso crénico ndo apresente riscos graves associados a letalidade
(CONNOR et al., 2021), a conscientizacdo tem sido adotada como uma forma de reducéo
de danos (FISCHER et al., 2022).

A cannabis utilizada como droga de abuso é denominada maconha, havendo uma
extensa lista de sindnimos e girias relacionadas ao seu nome e uso. A maconha é
constituida da flor da cannabis seca ou prensada, com ou sem a presenca de outras partes
da planta como galhos, caules, folhas e sementes. Outra apresentacao da droga € a resina
obtida dos tricomas glandulares, conhecida como haxixe (UNODC, 2022).

O uso dessas apresentagdes da maconha ocorre principalmente por inalagdo da
fumaca do cigarro, embora haja uso por via oral de alimentos contendo a resina da planta.
Os efeitos do uso sdo euforia, alteracdo da percepcao da realidade e do tempo, letargia,
boca seca, aumento do apetite, alteracdes cognitivas e de memdria (CONNOR et al.,
2021).

A exploragdo econdmica da cannabis é feita em paises da Europa e da América
do Norte, sendo o plantio de variedades contendo menos que 0,3% de THC,
caracterizadas como canhamo, legalizado em ambito federal no Canada e nos Estados
Unidos da Ameérica, para uso pelas industrias téxtil, cosmética e de suplemento alimentar
(UNODC, 2022). Nos Estados Unidos, até 2020, 31 dos 56 estados e territorios
americanos descriminalizaram o uso de cannabis, sendo o uso do canabidiol legalizado
em todos, exceto 2, deles (ALHARBI, 2020).

Enguanto se observa uma tendéncia mundial de legalizagdo do uso da cannabis e
de produtos associados, no Brasil, sdo proibidos pela lei federal n°® 11343 de 2006 - a
chamada Lei Antidrogas - a importacédo, a exportacdo, o comércio, a manipulagéo e uso
de substéancias consideradas narcoticas, sem especificar quais substancias. A aplicacdo da

Lei, considerada uma norma penal em branco, se faz atraves da resolucdo de diretoria
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colegiada n° 344, de 1998, da Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria, que define a
planta do género Cannabis e o farmaco THC como narcdticos e, assim, de uso proibido.
A resolucdo permite como excecdes a prescri¢do e importacdo de produtos derivados de
cannabis contendo CBD e/ou THC para fins de tratamento médico (ANVISA, 2024).
Entretanto, a importacao das plantas ou de partes delas in natura foi proibida (ANVISA,
2023). A maioria dos produtos atualmente registrados na ANVISA é a base de CBD,
embora o Mevatyl, conhecido como Sativex internacionalmente, indicado para
tratamento de sintomas da esclerose mdaltipla, contenha em sua formulacdo teores
aproximadamente equivalentes de CBD e THC (25 e 27 mg/mL, respectivamente)
(ANVISA, 2018).

Embora apresente flexibilizacdo do uso medicinal da cannabis, a regulamentagéo
ainda restringe o acesso a terapias a base da planta ou de THC e/ou CBD e o cultivo. O
custo de aquisicdo do Mevatyl é considerado elevado, bem como a importacdo de
produtos a base de cannabis (O GLOBO, 2023). Enquanto isso, pacientes que ndo tém
condigdes para compra do produto buscam permissdo por via judicial para plantio e
producdo de extratos medicinais (com protecdo juridica por meio do mecanismo de
Habeas corpus), ainda assim possuindo como entrave 0 acesso a assisténcia técnico-
cientifica para a producdo dos medicamentos, bem como a caracterizagdo quimica e ao
controle de qualidade dos mesmos (CARVALHO et al., 2022a).

Outro problema enfrentado pelos pacientes consiste na diferenciacéo dos produtos
a base de cannabis para fins medicinais daqueles para fim recreativo, incluindo a maconha
apreendida do tréfico de drogas. Nesse ponto, ha esforcos para a caracterizacdo de ambos
0s produtos por técnicas de cromatografia liquida ou cromatografia gasosa com base nos
canabindides principais e terpenos (CARVALHO et al., 2022b, 2022a; ROCHA et al.,
2020). Entretanto, ndo ha estudos mais abrangentes sobre o perfil quimico de ambas as

apresentacdes da cannabis.
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4) METODOLOGIA
4.1) Obtencéo de amostras

Foram utilizadas amostras de cannabis provieram de duas fontes distintas
(ilustradas na figura 3): cannabis cultivadas em contexto medicinal; e apreendidas pela
Policia Civil do Estado do Rio de Janeiro. As cultivadas foram provenientes advinda de
pacientes, ou seus familiares com autorizacdo judicial para seu plantio e uso para
tratamento de doencas como epilepsia refrataria aos tratamentos tradicionais, cancer, dor
crénica, entre outros (ROCHA et al., 2020). Tais amostras foram adquiridas a partir do
projeto EtnoS-Farmacannabis, da Faculdade de Farméacia da UFRJ, o qual é responsavel
pelo suporte farmacéutico aos pacientes, sendo uma das suas atividades a caracterizagdo
quimica das plantas de cannabis cultivadas. As amostras foram caracterizadas
morfologicamente e secas conforme trabalho anterior (CARVALHO et al., 2022b), sendo
denominadas neste trabalho como “cannabis medicinal” e individualmente referidas pelo
codigo SP.

As amostras de apreensdo, sendo nesse contexto ilicito chamadas de maconha,
foram inicialmente submetidas a andlise forense pelo Instituto de Criminalistica Carlos
Eboli para producdo da prova material e posteriormente cedidas para pesquisa de
doutorado do pesquisador Fernando Gomes de Almeida do Programa de P6s-Graduagao
em Ciéncias Farmacéuticas da UFRJ. Essas amostras foram caracterizadas como
prensado de partes da planta como folhas, flores, galhos e sementes, sendo denominadas
neste trabalho como “cannabis de apreensdo” e individualmente referidas pelo codigo AP.

No total, dados de andlise de 23 amostras de cannabis medicinal e 44 amostras de
cannabis de apreensdo foram gentilmente cedidos pelo pesquisador Fernando Almeida
para uso neste trabalho de mestrado. Os métodos de extracdo e analise instrumental

encontram-se descritos a seguir.
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Figura 3: Apresentacdo de duas amostras representativas dos grupos de cannabis medicinal acima)

e de apreensdo (abaixo).

4.2) Extracéo de metabolitos

A amostra triturada (100 mg) foi transferida para tubos de polipropileno de 15 mL
(tipo Falcon) e foram adicionados 10 mL de solvente para extragcdo (metanol:n-hexano,
9:1, v/v). A mistura foi submetida a homogeneizacdo em vortex (1 min), ultrassonicagdo
(10 min) e centrifugagdo (2007 g/5 min). O sobrenadante foi transferido para baldo
volumetrico de 25 mL. O processo, a partir da adigdo do solvente, foi repetido duas vezes,
com 0s volumes de 10 mL e 5 mL de solvente. Por fim, avolumou-se o sobrenadante
recolhido para 25 mL com o mesmo solvente.

O extrato obtido (8 mL) foi concentrado até secagem do solvente em evaporador
automatico a base de fluxo de gés nitrogénio modelo Auto EVA-20 Plus (marca RayKaol),
nas seguintes condicfes: temperatura do banho-maria de 40°C, pressdo de 3 psi,
velocidade de descida da agulha de 0,7 mm/min, tempo total de concentracdo de 45
minutos. Os extratos foram ressuspensos em 4 mL de n-hexano, sendo 1 mL transferido

para frascos vials para analise por CG-EM.
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4.3) Analise por CG-EM

Os extratos foram analisados em uma abordagem metaboldmica do tipo global. O
equipamento utilizado foi o cromatdgrafo a gas acoplado ao espectrdmetro de massas do
tipo quadrupolo modelo GC-MS QP 2010 Ultra, marca Shimadzu. A coluna capilar usada
na analise foi a DB-5MS, 0,25 um de espessura do ligante, 5% de fenilmetilpolisiloxano,
30 m x 0,25 mm de dimensdo. O método instrumental foi constituido das seguintes
condigdes: temperatura da fonte de ions a 220 °C, temperatura da interface de 280 °C,
gradiente de temperatura iniciando em 100 °C, com rampa de 10 °C/min até 300 °C, com
manutencdo da mesma por 4 min, constituindo assim 24 minutos de analise. O volume de
injecdo foi de 1 pL, com split ratio de 1/20. O filamento de ionizagéo foi ligado somente
a partir de 4 minutos, a fim de esperar a saida do sinal do solvente. O filamento foi
desligado novamente em dois periodos de tempo, correspondentes aos tempos de retencéo
dos canabinoides majoritarios, THC ou CBD, de acordo com o perfil da amostra que foi
previamente determinado por CLAE-DAD, a fim de ndo saturar o detector com a
concentracdo elevada do canabinoide majoritario. Para as amostras de cannabis que
apresentaram perfil majoritario de CBD, maioria das cultivadas em contexto medicinal,
0 periodo de supressao de sinal foi ajustado entre 16,60 e 17,30 minutos (tempo de
retencdo correspondente ao canabidiol), enquanto as amostras de perfil majoritario THC,
quase todas as amostras de cannabis de apreensédo, o periodo de supressdo de sinal foi
entre 17,60 e 18,10 minutos (tempo de retencdo correspondente ao tetrahidrocanabinol).

Cada lote de amostras analisado foi constituido por uma analise de amostra
controle contendo somente o solvente (n-hexano, grau HPLC) empregado na
reconstituicdo dos extratos, sendo considerada um controle de branco do sistema. Tais
amostras foram denominadas ao longo do trabalho como “amostras branco” e foram 16
no total. Apos tal analise, no mesmo lote, um conjunto de amostras de um dos grupos foi

analisada trés vezes de modo seriado, sendo assim consideradas replicatas técnicas.

4.4) Processamento dos dados brutos

Os sinais gerados de cada amostra por GC-MS foram submetidos a conversédo de
formato, utilizando o software GCMS ChemStation para o formato genérico mzXML a
fim de serem importados para o software Mzmine versdo 2.53. Em seguida, foi realizado
0 processamento dos dados até a obtencao de features relativos a cada composto detectado

analiticamente, estando o caminho para a funcdo e os parametros usados descritos no
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Anexo |. Os dados brutos foram processados e analisados como um todo, conforme o
ilustrado na Figura 4.

Apo6s importacdo dos dados, foi realizada a reducéo dos dados cromatograficos
em uma faixa de tempo de retencédo (ferramenta Crop Filter), para remocéo de artefatos
dos dados convertidos. Posteriormente, foi realizada a deteccdo dos picos
espectrométricos acima de uma intensidade minima (conforme Anexo I), recomendando
ser acima do que é visualmente considerado ruido (Peak Detection).

Apods isso, foi realizada a construcdo de cromatogramas de valores de m/z que
apresentassem comportamento cromatografico (ex: cromatogramas de determinado m/z
com picos aparentes acima de uma intensidade minima (conforme Anexo 1), considerando
o perfil de intensidades do pico cromatografico e do ruido. Ferramenta ADAP
Chromatogram Builder). Nos cromatogramas gerados de cada andlise, foi executado um
algoritmo de identificacdo de picos cromatograficos com configuracao otimizada (Anexo
I) para selecionar picos com formato e intensidade (Chromatogram Deconvolution).

Com o conjunto de picos identificados foi executado, para cada analise
individualmente, o algoritmo de deconvolucédo espectral Multivariate Curve Resolution
para 0 agrupamento de picos de m/z diferentes, mas com perfil cromatografico similar.
Assim, foram agrupados os ions precursores e seus respectivos fragmentos oriundos da
ionizacdo por elétrons de cada composto num tempo de retencdo especifico. Em seguida,
foi realizado o alinhamento dos picos entre amostras e duas filtragens de features: a
primeira para remocdo de features presentes no tempo de retencdo onde o filamento da
fonte de ionizacdo era desligado nos dois métodos instrumentais e a segunda para
remocao de features que ocorriam em menos de 4 amostras. Em seguida, utilizou-se um
algoritmo de preenchimento de picos faltantes em cada amostra para cada feature (Same
RT and m/z range gap filler), a partir da integracdo dos sinais da mesma faixa de tempo
de retencdo. Obteve-se como resultado a tabela de todos os features detectados em cada
amostra, com seu perfil espectrométrico e tempo de retencdo definidos. Por fim, realizou-
se a inspecdo manual de todos os resultados de forma a ajustar possiveis processos de

integracdo errbnea de picos e remover features duplicados ou de baixa qualidade.
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Figura 4: Fluxo de trabalho de processamento dos dados brutos de CG-EM no programa Mzmine
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4.5) Anotacao de identidade dos features

Para anotacao dos features presentes na tabela, foi utilizada a opcéo Local spectra
database search, utilizando o algoritmo de similaridade espectral Weighted dot-product
Cosine, com o valor minimo de cosseno de similaridade de 0,7. Como bancos de dados,
foram utilizados dois conjuntos de bancos de dados de espectros de massas obtidos por
ionizacdo por elétrons.

O primeiro conjunto foi o do Mass Bank of North America (MoNA), de acesso
aberto e que esta disponivel no enderego da web
https://mona.fiehnlab.ucdavis.edu/downloads. O segundo conjunto foi o do banco de
espectros do NIST versdo 2020, acesso via aquisi¢do de licenca, o qual foi obtido por
conversao do banco de dados em seu formato bruto para o formato MSP pelo software
LIB2NIST, obtido no endereco web https://chemdata.nist.gov/mass-spc/ms-
search/Library_conversion_tool.html. O arquivo convertido foi posteriormente
processado por uso de script na linguagem R (Anexo Il), para corre¢do da formatacdo e
reconhecimento do banco pelo Mzmine. As anotacGes obtidas foram analisadas
manualmente a fim de verificar possiveis correlacbes de baixa similaridade entre os

espectros experimentais e dos bancos de dados.
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4.6) Tratamento de dados pré-analise estatistica

A tabela contendo os features do experimento foi exportada para o formato .csv
para analise na plataforma MetaboAnalyst (PANG et al., 2021), sendo importada a partir
do modo Statistical Analysis (One Factor). A importacdo da tabela foi feita configurando
o tipo de dados para Peak Intensities e formato de amostras em colunas ndo-pareadas. Na
etapa de Data Integrity Check, selecionou-se o botdo Missing Values e foi escolhida
especificamente a substituicdo de valores ausentes por 1/5 do minimo valor de deteccéo
do feature dentre as amostras de seu grupo, sem realizar a remocéo de features.

Apobs isso, foi escolhida a op¢do Download para os dados normalizados, sendo
baixada a tabela com todas as intensidades preenchidas. Esta tabela foi submetida a um
processamento via script de programacéo na linguagem R (anexo I11), a fim de gerar uma
tabela contendo a média das intensidades de cada feature entre as replicatas técnicas de
cada unidade experimental, que é a amostra extraida de origem, junto com todas as

amostras branco.

4.7) Analise estatistica

A tabela processada foi importada para o0 MetaboAnalyst novamente, sendo feita
como processamento basico a centralizacao pela média dos valores e escalonamento pelo
desvio padrdo. Foram utilizados para comparagdo os dados sem normalizagcdo, com
normalizacdo pela soma e com normalizacdo pela mediana. Também, foram comparados
os dados nao-transformados e transformados por logaritmo na base 10. Para comparacao,
foi utilizada a analise por componentes principais (PCA).

Os dados contendo somente os grupos de cannabis de apreensdo e medicinal
foram analisados centrados pela média e escalonados pelo desvio padrdo, utilizando-se a
analise de componente principal. Posteriormente foram usadas as areas de confianca
calculadas pelo teste T2 Hotelling como critério de exclusdo de amostras aberrantes e 0s
grupos foram submetidos a analise de componentes principais novamente, além de serem
analisados por métodos de aprendizado de maquina ndo supervisionados, como
clusterizacdo e K-Means, e métodos supervisionados PLS-DA (Analise discriminante por
minimos quadrados parciais). Os resultados foram ilustrados em gréaficos do tipo heatmap
e volcano plot. pela analise de componentes principais novamente, além de serem
analisados por outras ferramentas como clusterizacdo por Heat Map , K-Means, PLS-DA

e volcano plot.
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5) RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1) Processamento dos dados brutos

Os dados de GC-EM brutos provindos de converséo para o formato mzxml foram
importados para a execucdo do fluxo de trabalho de processamento para analise
metabolémica global. Inicialmente, apresentaram um erro na sua leitura, contendo um
espectro no tempo zero que é artefato do modo de aquisicdo utilizado (Figura 5,
cromatograma superior) uma vez que houve a supressdo do sinal no tempo de retencéo
de THC ou CBD, a depender do perfil da amostra analisada, ricaem THC ou CBD, para
ndo haver saturacdo do detector . Dessa forma, a ferramenta crop filter foi utilizada com
essa finalidade alternativa de remover tal artefato e manter o cromatograma continuo
(Figura 5, cromatograma inferior). A excecdo desse fato, 0 processamento ocorreu sem

apresentar erros em sua EXGCUQQO.

Figura 5: Perfis cromatograficos representativos do dado de uma amostra analisada apresentando
0 erro (cromatograma superior) e com o0 mesmo corrigido depois do uso da ferramenta crop filter

(cromatograma inferior).
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O processamento dos dados brutos gerados nas analises por espectrometria de
massas e cromatografia liquida é uma etapa chave para a obtengéo de informacg6es validas
a respeito do perfil quimico de amostras de analise metabolémica. Assim, a configuracéo
correta dos parametros de cada algoritmo utilizado em todo o processamento é
fundamental. O comportamento geral observado é que os parametros podem ser
configurados de forma mais flexivel ou mais restringente, sendo o equilibrio entre esses
dois extremos necessario para 0 assinalamento correto da maior parte dos features
presentes no dado, mas evitando a adi¢cdo de features errbneos que contribuem para o
aumento de variaveis sem relevancia ou significado analitico e que, consequentemente,
aumentam o ruido computacional e prejudicam o poder estatistico de analises posteriores
(BORGES et al., 2022; YU; CHEN; HUAN, 2021).

O ajuste dos diversos parametros € dependente das caracteristicas da metodologia
analitica aplicada em sua pesquisa. Tais caracteristicas sdo a largura do pico
cromatografico, o nimero de pontos que compdem o pico, a intensidade absoluta minima
dos sinais espectrométricos e cromatograficos, o nivel de sinal/ruido minimo dos
mesmos, a tolerancia das medidas de tempo de retencdo ou da relacdo massa/carga de
acordo com o desvio esperados desses, entre outros (BORGES et al., 2022).

Sendo assim, é necessario que 0 pesquisador tenha conhecimento dessas
caracteristicas, que podem ser avaliadas a partir do uso da metodologia empregada para
a analise de uma amostra conhecida, como uma mistura de padrdes analiticos. Na
auséncia dessa, pode-se utilizar os dados de uma amostra representativa do conjunto de
amostras analisadas, em comparagdo com um controle negativo do sistema (por exemplo,
injecdo do solvente da amostra) (BORGES et al., 2022).

Neste trabalho, foi utilizado o software Mzmine, versao 2.53, como plataforma
para processamento dos dados analiticos. O Mzmine é um dos softwares mais utilizados
para analise metabolémica global e o mais citado em sua area, tendo como grande
vantagem a inspe¢do em tempo real do resultado de cada processamento em seu fluxo de
trabalho. Isso permite a otimizacdo dos parametros de cada etapa de forma melhor
direcionada, aumentando a cobertura dos features presentes em todo o dado. I1sso também
reduz possiveis assinalamentos espurios que contribuem para o aumento de ruido
computacional no dado que sera submetido a anélise estatistica (YU; CHEN; HUAN,
2021).

Embora existisse a versdo 3.0 do software no momento da execugdo desse

trabalho, optou-se pelo uso da versdo anterior devido a menor exigéncia de recursos
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gréficos e de processamento computacional, o que permite 0 uso do software em
computadores de menor desempenho.

Observaram-se alguns problemas na aplicacdo dessa metodologia. Um deles foi a
conversdo errada do banco de dados do formato padrdo do NIST para o formato MSP, de
forma a impedir o uso do banco de dados na etapa de anotacao de identidade. Outro é o
erro existente nos arquivos mzxml provindos especificamente de softwares da empresa
que produz e comercializa as plataformas analiticas, nesse caso, a Shimazdu. Outro ponto
foi a necessidade de se formatar a tabela de features obtidos do Mzmine e calcular a média
dentre as replicatas técnicas das abundancias dos features em cada amostra. Em todos os
exemplos, foram propostas resolucgdes utilizando ferramentas inerentes do Mzmine e
utilizando scripts de programagdo na linguagem R, sendo esse Ultimo uma ferramenta

valiosa na formatacdo e automacéo de procedimentos da anéalise de dados.

5.2) Anotacéo dos features

Apos aplicacdo do fluxo de trabalho bésico nos dados utilizando o Mzmine,
obteve-se uma lista de 22 features no total, identificados no conjunto de amostras (Tabela
1), com area sob a curva, tempo de retencdo e espectro de fragmentacdo definidos.
Utilizando-se o algoritmo de identificacdo por similaridade espectral, dos 22 features
totais, 16 anotacGes foram obtidas a partir do banco MoNA e 20 foram obtidas pelo banco
de dados NIST (Tabela 1), sendo que em ambos houve casos com uma ou mais
identificacbes. Para as analises posteriores, foi considerada a anotacdo com maior
pontuacgéo de similaridade por feature em conjunto com avaliacdo manual dos espectros
experimentais e do banco de dados.

A qualidade da anotacdo de identidade dos features advindos de analise
metabolémica por cromatografia e espectrometria de massas pode ser classificada em
niveis (DUNN et al., 2017; SCHYMANSKI et al., 2014). Tais niveis sdo estabelecidos,
conforme descrito na Figura 6, indicando ordens crescentes de confianca e especificidade
do nivel 5 ao nivel 0. No caso deste trabalho, por conta do uso de uma biblioteca espectral
contendo dados sobre as substancias esperadas, todas as identificacdes sdo consideradas

como de nivel 2, descritas na Tabela 2.
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Tabela 1:Features detectados apds processamento no Mzmine, com suas anotagdes provindas dos

bancos de dados MoNA e NIST e seus respectivos valores de similaridade.

3 3
ID m/z' TR? Anota¢io MoNA IVT::J A Anotagdo NIST r(\:I(I)SST
1 275.162 18.32 | 1,5-diaminoantraquinona 0.849 canabinol 0.890

1B-hidroxi-1a,(4a)p-dimetill-7beta-
2 | 149.121 | 10.98 | (1-metil -1-hidroxietil)-(8a)p- 0.815 | beta-eudesmol 0.761
decaidronaftaleno

3 63.585 8.90 1,3,5-triisopropilbenzeno 0.808 | 10-epi-y-eudesmol 0.854
4 59.018 16.34 | oleamida 0.701 | oleamida 0.861
5 68.050 11.24
6 | 116.452 8.58 elemol 0.804 | guaiol 0.901
7 93.082 7.47 cariofileno 0.736 | germacreno B 0.722
8 82.074 11.69 | 11-eicosenol 0.736 | acetato de fitila 0.752
9 93.084 6.56 cariofileno 0.893 | B-cariofileno 0.907
10 | 93.085 6.96 Formiato de linalila 0.748 | a-humuleno 0.881
11 | 84.488 18.95 | docosano 0.761 | A9-tetrahidrocanabinol 0.734
12 | 69.053 9.60 a-cedreno 0.756 | a-bisabolol 0.897
13 | 241154 | 16.06 | 4-aminoantipirina 0.717 | tetrahidrocanabivarina 0.869
14 | 59.029 9.32 elemol 0.808 | a-eudesmol 0.907
15 | 150.100 5.56
16 | 175.069 | 14.46 | 2,3:5,6-bis(trimetileno)piran-4-ona 0.711 | canabicromeorcina 0.775
17 | 83.055 10.12 2-dodecoxyethanol 0.774
18 | 203.065 | 15.17 | 4-aminoantipirina 0.830 | canabidivarol 0.888
19 | 71.055 14.05 fitol 0.852
20 | 73.035 12.49 | 4cido palmitico 0.805 | acido palmitico 0.821
21 | 231.108 | 15.76 canabicitrano 0.798
22 | 57.045 13.12 nitrato de potassio 0.731

Nota: Rela¢do m/z do pico base. 2ZTempo de retencdo, em minutos. 3Cosseno.

O nivel 0 de qualidade de anotacgdo, por conta do uso de um padréo de referéncia
da substéncia de interesse, € a condi¢do de maior confianga em anélises metabolémicas.
Tal qualidade é atribuida pelo fato de se obter as informaces relativas a caracterizacdo
da substancia de interesse (como tempo de retencdo, relacdo massa/carga e perfil de
fragmentacdo) nas exatas condi¢es da metodologia analitica ao se analisar o padrdo de
referéncia e sem a existéncia de isdmeros constitucionais indistinguiveis pela técnica (por
exemplo, estereoisdbmeros). Assim, ha de se considerar a existéncia de substancias com
estruturas similares aos analitos mesmo com uso de padrdes analiticos na etapa de
anotacdo de identidade (DUNN et al., 2017).

No caso da analise global, a anotacdo é mais desafiante, pois se utiliza de
informacdes (por exemplo, tempo de retencdo, medida de massa exata ou perfil de
fragmentacdo de uma substancia) obtidas de outros equipamentos. Isso resulta em menor
confianca na anotagéo por conta dos pontos supracitados e adicionado da variagao de tais
caracteristicas intrinsecas da molécula analisada.

Especificamente, o perfil de fragmentacéo obtido pelo processo de fragmentacao
induzida por ionizagdo por elétrons a 70 eV é bem reprodutivel e utilizado como

referéncia na anotacao de analises de cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de
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massas. Entretanto, nas analises realizadas nesse trabalho, observou-se diferenca na
anotacédo de identidade dos features ao se usar dois bancos de dados diferentes (MoNA e
NIST). Possiveis causas sdo a auséncia de espectros das substancias de interesse, a
qualidade dos espectros presentes no banco de dados e associacao errbnea entre espectros
experimental e tedrico devido a forma de funcionamento do algoritmo de similaridade na
andlise de espectros ambiguos (GROSS, 2004).

Figura 6: Niveis de qualidade de anotacdo de identidade de compostos por analise metabol6mica.
Adaptado de CUYKX et al., 2018.

Mivel de confianga Reqguerimentos
HaM H Nivel 0: Estrutura sem ambiguldade Estrutura completa e esterecquimica do
O:QE ? compasto isolado
H
e,
HiN N Nivel 1: Estrutura confidwel Padrdo de referéncia anotado usando pelo
0 .? menaos duas teonicas ortogonals
H N Andlise de EM.EM/EM e tempo de retengdo
CH, correspondentes ao de padrbes de referencla
MNivel 2: Estrutura provavel Correspondéncia com literatura ou banco de

correspondentes a bancos de dados

HaM M
1 dados com pelo menos duas téenicas
" . Ex: Andlise de EM,EM/EM e tempo de retenciio
CH,

Nivel 3: Estrutura ou classe provavel, Correspondéncia com pelo menos duas técnicas

H:zN N\> com mais de um possivel candidato suportando estrutura ou classe
_ Ex: Andlise de EM EM/EM e tempo de retencBo

e (indicativo)
CH,
CTH11N3O2 Mivel 4: Férmula quimica inequivoca, Correspondéneia do espectro com a formula
mas sem identificacio de classe proposta (com picos do envelope isotdpico)
169,0851 Nivel 5: Desconhecido Sem identificacio, somente medida de mjz

Nota: EM: Medida de relacdo m/z exata. EM/EM: perfil de fragmentagdo em anélises sequenciais,
com sua dissociagdo por ionizagdo eletrdnica ou induzida por colisdo. Tempo de retencéo se refere
ao tempo de retengdo caracteristico do composto de interesse em uma analise cromatogréfica

guando comparado a um padrado da substancia usando 0 mesmo método.

Com relacdo ao primeiro caso, considerada a espécie analisada neste trabalho, é
presumivel a presenca de compostos da classe de fitocanabinoides no extrato analisado.
Entretanto, o banco de dados MoNA nédo possui entradas de substancias dessa classe,
assim, o algoritmo retornou anotacfes consideradas errdneas para maior parte dos
features (exemplo na Figura 7). Em comparacdo, o banco de dados NIST apresentou
anotacOes de identidades melhor relacionadas ao perfil quimico esperado do extrato

analisado (Tabela 2).
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Figura 7: Comparagéo de espectros de fragmentacéo experimental e teérico presente no banco de

dados (acima e abaixo, respectivamente) presentes no MoNA e NIST. Os picos azuis indicam

estar em comum entre 0s dois espectros e 0s picos laranjas sé estdo presentes em um dos espectros.

(A): resultado obtido com o banco de dados MoNA, com identificacdo do composto como

heneicosano. (B): resultado obtido com o banco de dados NIST, com identificacdo do composto

como canabidiol. Cabe ressaltar que, devido ao método de analise estar programado para desligar

o filamento de deteccdo nos periodos que os compostos TCH e CBD eluem, tal identificacdo de

CB seria possivel pela detec¢do de algum composto isomérico com perfil de fragmentacao

similar.
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Tabela 2: Anotacdes de identidade dos features detectados na analise de amostras de cannabis,
sendo os picos azuis coincidentes entre 0s espectros e 0s picos laranjas os que sdo exclusivos e

um espectro.

ID | m/Z TR? Anotagdo Final cos? Numero CAS Férmula Quimica
1 | 275.162 | 18.32 | canabinol 0.890 | 521-35-7 C21H2602
2 149.121 | 10.98 | B-eudesmol 0.761 | 473-15-4 C15H260
3 | 63.585 8.90 a-eudesmol 0.820 | 473-16-5 C15H260
4 |59.018 16.34 | oleamida 0.861 | 301-02-0 C18H35NO
5 |68.05 11.24 | sem notagéo - - -

6 116.452 | 8.58 guaiol 0.901 | 489-86-1 C15H260
7 | 93.082 7.47 B-selineno 0.721 | 17066-67-0 C15H24

8 | 82074 11.69 | acetato de fitila 0.752 | 10236-16-5 C22H4202
9 | 93.084 6.56 B-cariofileno 0.907 | 87-44-5 C15H24
10 | 93.085 6.96 a-humuleno 0.881 | 6753-98-6 C15H24
11 | 84.488 18.95 | docosano 0.761 | 629-97-0 C22H46
12 | 69.053 9.60 a-bisabolol 0.897 | 23178-88-3 C15H260
13 | 241.154 | 16.06 | tetraidrocanabivarina | 0.869 | 31262-37-0 C19H2602
14 | 59.029 9.32 a-eudesmol 0.907 | 473-16-5 C15H260
15 | 150.1 5.56 verbenona 0.747 | 80-57-9 C10H140
16 | 175.069 | 14.46 | canabicromeorcina 0.775 | 55824-09-4 C17H2202
17 | 83.055 10.12 | 2-dodeciloxietanol 0.774 | 4536-30-5 C14H3002
18 | 203.065 | 15.17 | canabidivarol 0.888 | 24274-48-4 C19H2602
19 | 71.055 14.05 | fitol 0.852 | 150-86-7 C20H400
20 | 73.035 12.49 | acido palmitico 0.821 | 57-10-3 C16H3202
21 | 231.108 | 15.76 | canabicitrano 0.798 | 31508-71-1 C21H3002
22 | 57.045 13.12 | sem notacéo - - -

Nota: 'm/z de referéncia. 2Tempo de retengdo em minutos. 3Valor de cosseno da busca de

similaridade espectral.

O algoritmo de busca de similaridade espectral baseia-se no calculo do produto
escalar entre os vetores multidimensionais referentes aos espectros experimental e
tedrico. Esses vetores sdo intercambiavelmente representados por matrizes, onde seus
valores estdo associados a presenca de picos de m/z especificos e suas intensidades. Como
resultado, encontra-se o valor de similaridade de cosseno de 0 até 1, sendo mais proximo
de 1 o calculo entre dois vetores mais proximos no espaco multidimensional, o que
significa maior similaridade entre os espectros relacionados (ARON et al., 2020).

Embora seja um processamento que automatiza a busca de similaridade de uma
grande quantidade de espectros experimentais frente a um banco de dados, por conta dos
motivos explicitados no paragrafo anterior, mostra-se necessaria uma inspe¢do manual
dos espectros associados. Observou-se neste trabalho algumas associagfes presumidas

erroneas, considerando o conhecimento associado a natureza quimica da amostra e do
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comportamento esperado da metodologia analitica usada. Um exemplo ¢é a anotacéo de
dois features como a substancia alfa-eudesmol, indiferencidveis pelo espectro de
fragmentacdo e com tempos de retengéo diferentes (8,90 e 9,32 min). Uma abordagem
confirmatoria para esse caso seria a analise de um padrdo da substancia em questdo com
a mesma metodologia analitica.

Conclui-se que o procedimento de anotacdo de identidade de features numa
anélise metaboldmica global deve ser feita criteriosamente, sendo direcionada de forma
racional considerando os conhecimentos prévios da amostra analisada, da qualidade do
banco de dados usados e do mecanismo de funcionamento do algoritmo de similaridade
espectral (SCHYMANSKI et al., 2014). Recomenda-se, ainda, a exploragdo de dados
analiticos em repositorios de dados de metaboldémica, de forma a avaliar previamente o
comportamento das substancias de interesse na pesquisa ou o0 desempenho da

metodologia usada como informacdes adicionais a suportar as anota¢fes dos analitos.

5.3) Normalizagéo e transformacéao dos dados

Avaliaram-se os graficos das analises de componentes principais com a
comparagdo das 3 classes de amostras: cannabis de apreensdo, cannabis medicinal e
amostras branco (Figura 8). Em todos os graficos foi possivel observar os agrupamentos
com tendéncia de separacdo dos 3 grupos. Também foi possivel verificar a tendéncia do
grupo “cannabis medicinal” apresentar maior variancia dentre os trés pela observagdo do
maior espalhamento das amostras ao longo dos eixos dos dois primeiros componentes.
Outra caracteristica dos dados como um todo é a presenca de amostras fora das areas de
confianca calculadas pelo teste T2 Hotelling, consideradas desse modo discrepantes do
comportamento geral de seu grupo.

Por outro lado, observaram-se alterac@es na caracteristica dos dados ao se realizar
a normalizacdo em comparacdo com o dado ndo-normalizado (Figura 8A). Uma das
alteracbes foi o aumento da variancia do grupo branco, caracterizada pelo maior
espalhamento das amostras desse grupo no grafico do PCA. Enquanto no dado néo-
normalizado essas amostras encontram-se basicamente sobrepostas, ou seja, com grande
similaridade, ao se aplicar a normalizagdo tanto por soma quanto por mediana (Figuras
8B e 8C), observou-se 0 aumento da variancia nesse grupo, comparavel ao grupo de
cannabis de apreensdo. Ja a transformacdo dos dados por logaritmo em base 10 (Figura
8D), observou maior separacdo entre os trés grupos, com o mesmo aumento de variancia

no grupo branco em comparagdo ao grupo de cannabis de apreensao.
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O grupo branco analisado se constitui como uma forma de andlise de qualidade

dos dados frente ao experimento como um todo, porém, esse foi retirado para a

comparacéo direta dos grupos de estudo AP e SP. Ainda na PCA, observaram-se amostras

fora da area de confianca de seus grupos, sendo tais amostras consideradas aberrantes

(Figura 9). A fim de analisar a diferenca dos dois grupos com maior precisao nas analises

seguintes, foi feita a remocao de amostras aberrantes de ambos os grupos (SP004, SP017,

SP035 e SP049 no grupo de cannabis medicinal e AP006 e APO07 no grupo de cannabis

de apreensdo) e se observou o perfil anterior sendo mantido (Figura 10).

Figura 8: Analises de componentes principais (PCA) dos dados de metabolémica da cannabis,

centrados pela média e escalonados pelo desvio padrdo, comparando o dado bruto ndo-

normalizado (A) com diferentes formas de normalizacdo (soma e mediana, B e C,

respectivamente) e de transformagao em logaritmo de base 10 (D).
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Figura 9: Andlises de componentes principais dos dados somente dos grupos de cannabis
medicinal e de apreensdo, centrados pela média e escalonados pelo desvio padrdo, sem

normalizacdo (Figura 9A) e com normalizacdo baseada pela mediana (Figura 9B).
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Figura 10: Andlises de componentes principais dos dados de amostras aberrantes.
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A normalizacdo dos dados analiticos € um processamento que permite corrigir a
diferenga de sinal dos analitos detectados entre amostras a serem comparadas
quantitativamente. Tal diferenca tem como fontes possiveis a quantidade inicial de
amostra processada, o rendimento da extracdo dos analitos, o volume de injecdo da
solucdo de amostra e da flutuacdo de resposta analitica do detector. De forma geral, a
normalizag&o é feita a partir da multiplicagdo das abundancias dos sinais de uma anélise
por um fator de corre¢édo (VAN DEN BERG et al., 2006).

Entre as estratégias de normalizacdo usadas, esta a normalizacdo baseada na
amostra de partida, como a massa ou 0 volume de amostra processados, ou a concentragdo
de um ou mais compostos de referéncia previamente conhecidos. A desvantagem dessa
estratégia é que ela ndo permite a correcdo de variacdes de sinal oriundas de oscilagdes
de rendimento de extracdo de cada composto, do efeito da presenca de substancias
interferentes em diferentes quantidades e de oscilacbes da resposta do detector
(KATAJAMAA; ORESIC, 2007).

Uma estratégia possivel para lidar com esses fatores é o uso de padrdes internos,
substancias adicionadas no inicio do processo de extragdo da amostra e com
comportamento quimico similar aos analitos, porém estando teoricamente ausentes nas
amostras. Assim, espera-se de um bom candidato a padrdo interno o rendimento no
processo de extracao e a resposta do detector proxima a dos analitos (como exemplo, uma
substancia com tempo de retencdo e rendimento de ionizacdo similares aos analitos numa
analise de espectrometria de massas acoplada a cromatografia liquida), porém
distinguivel desses. O uso de padrdes em analises sem um analito definido (como as
analises de metabol6mica global) é possivel a partir da presuncdo da presenca e
concentracdo minima de classes quimicas ou de substancias de referéncia na amostra de
interesse, muito embora seja dificil utilizar padr6es que cubram todas as diferentes classes
de compostos (BLAISE et al., 2021; KATAJAMAA; ORESIC, 2007).

Entretanto, pode ndo ser possivel utilizar essas duas estratégias na andlise
retrospectiva de dados, devido a falta de informagfes ou 0 ndo-uso de padrdes internos
na metodologia de preparo de amostra realizada. Assim, para esse tipo de caso, restam
somente estratégias de normalizacdo baseadas no dado analitico final. Duas formas de
normalizag&do usadas sdo as baseadas na média (também chamadas de normalizag&o por
soma ou por contagem total de ions) e baseadas na mediana. Tais estratégias possuem

como premissa o fato que a contagem total das abundancias dos diferentes analitos
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detectados deve-se manter similar entre todas as amostras (BLAISE et al., 2021;
KATAJAMAA; ORESIC, 2007).

No caso das analises realizadas neste estudo, por se tratar de analises de
metabolémica global j& realizadas e com auséncia de informacgbes utilizaveis para
normalizacdo por amostra, os dados obtidos permitiam somente abordagens de
normalizagdo baseadas no dado final. Ao se inspecionar os cromatogramas dos trés
grupos analisados (medicinal, apreensdo e branco), verificou-se grande variagcdo da
quantidade total de sinais analiticos (nesse caso, 0 numero de picos cromatograficos e sua
area, exemplificadas nos cromatogramas da Figura 11). Como consequéncia, observou-
se distor¢des de caracteristicas como a variancia dos grupos na analise de componentes
principal, observada principalmente na comparagao entre o grupo branco com os outros
dois. Nesse caso, é preferivel analisar os trés grupos sem o uso da normalizacdo (BLAISE
etal., 2021).

J& no caso da comparacdo dos grupos de apreensdo e medicinal, presumido um
comportamento similar entre as variaveis das amostras, foi escolhida a normalizagéo pela
mediana. Tal normalizacdo, enquanto é aplicavel sob o conceito de que a diferenca entre
grupos se encontra num numero pequeno de variaveis, porém com abundancia similar a
soma de todos os valores das variaveis (nesse caso, a contagem total de ions), a mediana
se apresenta menos suscetivel a distor¢do do comportamento das amostras na presenca de
uma variavel que representa maior parte da variacdo dentro da amostra (BLAISE et al.,
2021).
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Figura 11: Cromatogramas de pico base de amostras representativas dos grupos branco (A), apreensdo (B) e medicinal
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Apbs a aplicacdo da normalizacdo, tendo em vista o objetivo de comparar o
comportamento dos grupos como um todo, foi possivel aplicar um critério de excluséo de
amostras aberrantes a partir do teste T? Hotelling. Tal teste é utilizado para fazer a
comparacao estatistica entre classes de amostras a partir de dois componentes principais,
de forma que é calculada uma area ou regido de confianca no grafico referente a cada
classe. O teste indica uma diferenciacdo estatistica entre duas ou mais classes no caso das
regides ndo se sobreporem. Paralelamente, tal area é usada também para determinar
amostras que fogem do comportamento geral da classe a qual pertencem (BLAISE et al.,
2021).

Outro aspecto importante da estratégia de normalizacdo € o comportamento
gaussiano (ou normal) do somatorio de abundancias de todo o conjunto analitico. Tal
requisito € necessario para a aplicacdo de métodos estatisticos como o teste T de Student,
a analise de componentes principal e a andlise discriminante por minimos quadrados
parciais. Uma forma utilizada para verificar a presenca de normalidade no dado € através
do gréafico de quantis-quantis da distribuicdo normal, onde é esperada uma correlacéo
linear dos quantis do somatdrio de abundancias em comparacao com os valores de quantis
da distribuicao normal, graficamente explicitada pela distribuicdo uniforme dos primeiros
quantis ao longo da reta do gréfico (Figura 12) (SHLENS, 2003).

No caso dos dados do trabalho, tal gréafico foi gerado a partir da submisséo dos
dados na opcdo de analise de poder estatistico do MetaboAnalyst. P6de-se observar uma
correlacdo linear das diferentes abordagens de normalizacdo das abundancias dos grupos
de cannabis medicinal e cannabis de apreenséo, com maior correlagdo ocorrendo na

normalizagdo por mediana (dados ndo mostrados).
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Figura 12: Analise de distribuicdo do conjunto de amostras de apreensé@o e medicinal pelo

gréafico de quantis-quantis da distribui¢cdo normal, ap6s normalizagdo por mediana.
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O grafico obtida da clusterizagcdo por K-means corroborou também o agrupamento
néo-supervisionado dos grupos e sugeriu uma heterogeneidade entre as amostras do grupo
de cannabis medicinal logo ap6s adicionar uma terceira separa¢do da segmentacdo
realizada, que formaram dois clusters logo ap0s a sua separacdo total do grupo de
cannabis de apreensdo (Figura 13), sendo tais clusters descritos no Quadro 1.

O grafico de Heat Map dos grupos (Figura 14) mostrou o agrupamento natural de
todas as amostras dentro de seus grupos, e a separagao entre 0s mesmos, resultantes da

analise dos 15 features de menor p-valor da analise de teste-t.

Figura 13: Agrupamento ndo-supervisionado formado pelo gréfico por K-means, gerando trés

clusters de amostras.
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Quadro 1: Amostras de cada grupo formado pela grafico de K-means.

Cluster 1 SP015, SP041, SP042, SP043, SP044, SP045, SP046, SP047, SP048
SP006, SP008, SP014, SP016, SP018, SP019, SP020, SP021, SP022, SP023, SP024,

Cluster2 gp0o5" Spo26. SP027, SP028. SP029, SPO33, SPO37, SP040
AP001, AP002, AP003, AP004, AP005, AP008, AP009, AP010, APO11, AP012, AP013,
Clusers  APO14N, APO14S, APO15, APO16, APOL7, APO1S, APOLS, AP020, AP021, AP022,

AP023, AP024, AP025, AP026Maior, AP0O26Menor, AP027, AP028, AP029, AP030,
APO031, AP032, AP033, AP034, AP035, AP036, AP037, AP038, AP039, AP040
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Figura 14: Heat Map formado pelos 15 features com maior valor no teste T, mostrando o agrupamento das amostras em seus respectivos grupos AP (apreensdo)

e SP (medicinal).
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5.3) Analises supervisionadas

Foi realizada inicialmente a anélise discriminante por minimos quadrados parciais
(Partial Least Square Discriminant Analysis, PLS-DA) entre os dois grupos (Figura 15).
A anélise do primeiro componente, mais relacionada a covariancia entre 0s grupos,
apresentou uma variancia de 34,6 %, enquanto o segundo componente respondeu por uma
variancia de 18,6 %. O grafico demonstra a total separacdo dos dois grupos.

As cinco variaveis de maior importancia do modelo criado dessa analise foram os
features 15, 18, 2, 17 e 12 (Figura 16). O modelo criado pela analise também foi avaliado
quanto a sua performance preditiva, ou seja, o valor de Q2. Esse apresentou valor maior
que 0,5, que € o valor desejavel para validar o modelo de boa performance (dados néo-
mostrados).

Figura 15: Andlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA). Score plot das

amostras observadas nos componentes 1 e 2.
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Figura 16: Variaveis de maior importancia para composi¢do do modelo de PLS-DA.
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O gréafico de volcano plot apresentou 12 features de abundéncias diferentes

discriminando os dois grupos analisados (Figura 17), dentre os significativos, seis foram
mais abundantes nas amostras de cannabis medicinal (canabidivarol, beta-eudesmol, alfa-
eudesmol, docosano, guaiol, fitil-acetato) e seis mais abundantes nas de cannabis de
apreensao (2-(dedociloxi)etanol, canabicromeorcina, tetrahidrocanabivarina,
canabicitrano, canabinol, verbenona). Os features relacionados a separacdo dos dois
grupos evidenciados na analise de volcano plot sdo apresentados na Figura 18.

Figura 17: Gréfico de volcano plot dos grupos de cannabis medicinal e de apreensdo: a esquerda

sdo os features elevados no grupo medicinal enquanto a direita estdo o do grupo de apreenséo.
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Figura 18: Os features diferenciais entre os dois grupos medicinal e de apreensdo analisados com significancia
estatistica.
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5.4) Analises posteriores

Apos a analise entre grupos, foi realizada a anélise dos dois subgrupos formados apos a
analise de K-Means, observados dentro do grupo de cannabis medicinal, separando-os em
subgrupos com os codigos Med1 e Med2. Para tal, repetiu-se o processamento de normalizacéo
pela mediana, centralizacdo pela média e escalonamento pelo desvio padrdo. Apos isso,
realizou-se a analise de componentes principais para a exploracdo inicial desse subconjunto de
dados, observando uma separacdo completa entre eles ao longo do componente principal 1
(Figura 19).
Figura 19: Anélise de componentes principais dos subgrupos Medl e Med2.

Scores Plot

“ O Med1
' Med 2
-
N e} goo EOR
@]
s . . o0&y R
@ @] 'e) O(S)
i~ o
g o
'clt_
w O
0]
| | | | | | 1
6 -4 2 0 2 4 6

PC1 (35.7 %)

A PLS-DA foi utilizada como uma das analises supervisionadas, a fim de verificar quais
features contribuiram mais para a separacdo dos subgrupos do grupo medicinal (Figura 20).
Verificou-se forte tendéncia de separacédo dos dois grupos ao longo do componente 1 e 0 modelo

criado para a andlise apresentou boa capacidade preditiva (dados ndo mostrados).
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Figura 20: Anélise por PLS-DA dos subgrupos Med1 e Med2, apresentando o score plot.
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Por fim, analisou-se os subgrupos no grafico Volcano Plot, onde se pdde observar os
features com maior variacao relativa entre subgrupos e com diferenca estatistica significativa
(Figura 21). No total, 4 features apresentaram maior abundancia no subgrupo Med1 e 5 features
apresentaram maior abundancia no subgrupo Med?2. Os features relacionados a separacdo dos

dois grupos evidenciados no volcano plot sdo apresentados na Figura 22.
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Figura 21: Volcano plot dos subgrupos Med1 e Med2, discriminando features distintivos.
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Figura 22: Os features discriminados entre os subgrupos Med1 e Med2 a partir do gréafico de volcano plot.
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5.5) Perfil quimico

A partir das abundancias dos features, determinadas pela metodologia proposta, foi
possivel observar perfis quimicos que discriminaram a proveniéncia das amostras de cannabis
(Tabela 3). A primeira caracteristica foi a presenca de trés sesquiterpenos nas amostras de
cannabis medicinais, enquanto houve muito pouca abundéncia ou auséncia desses compostos
na maconha. O mesmo se observou para o diterpenoide acetato de fitila. Tal perfil foi observado
em trabalho anterior com andlises quantitativas de terpenos em cannabis ricas em CBD
(CARVALHO et al., 2022b). Considerando que as amostras do grupo medicinal foram
previamente caracterizadas como ricas em CBD por cromatografia liquida acoplada a detector
de ultravioleta/visivel, observa-se uma correlacdo possivel entre os perfis fitocanabindides e
terpénicos em cannabis cultivadas em contexto medicinal.

Também se observou o fitocanabindide canabidivarol presente nas amostras de cannabis
medicinal e ausente nas amostras de maconha. Ja outros fitocanabindides foram predominantes
no perfil quimico da maconha. Um fitocanabindide em questdo, o canabinol, é caracteristico de
amostras ricas em THC, pois aquele é produto de degradacao direta (UNODC, 2022).

A interpretacdo da comparacdo do perfil quimico das duas apresentacGes da cannabis
deste trabalho é complexa. A procedéncia duvidosa da maconha, o que inclui o processamento
da cannabis com outras partes da planta fora a inflorescéncia, a possivel presenca de
adulterantes, as condi¢Ges de conservacdo, a exposicdao a intempéries diversos durante seu
transporte clandestino até o ponto de venda; todos esses fatores sdo varidveis que ndo se
encontram em plantas cultivadas para fins medicinais. Essas Ultimas apresentam um controle
maior do processo de cultivo, colheita, secagem e armazenamento das inflorescéncias.

De forma contraintuitiva, observou-se menor variacdo quimica entre as amostras de
maconha do que na de cannabis medicinal. Uma possivel razdo para esse achado é a condi¢éao
de armazenamento dos dois grupos de cannabis, de forma que compostos mais volateis, como
os terpenos, sdo bem conservados nas condigfes controladas de producdo da cannabis
medicinal, enquanto ha maior perda dessa classe de compostos sob as condic¢des diversas e
inadequadas de conservacio e transporte da maconha. E bem descrito o impacto da conservagao

da cannabis no contetdo de terpenos mais volateis (BUENO et al., 2020).
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Tabela 3: Features discriminados pela analise de Volcano Plot das amostras de cannabis e suas

classificagdes quimicas.

ID m/z! TR? Anotacéo Final Classe Relagdo AP/SP
2 149.121 | 10.98 | B-eudesmol sesquiterpeno SP
3 63.585 8.90 | a -eudesmol sesquiterpeno SP
6 116.452 8.58 | guaiol sesquiterpeno SP
8 82.074 11.69 | acetato de fitila diterpenoide SP
11 84.488 18.95 | docosano hidrocarboneto | SP
18 | 203.065 | 15.17 | canabidivarol fitocanabindide | SP
1 275.162 | 18.32 | canabinol fitocanabinbide | AP
13 | 241.154 16.06 | tetrahidrocanabivarina fitocanabinbide | AP
15 150.1 5.56 | verbenona monoterpeno AP
16 | 175.069 | 14.46 | canabicromeorcina fitocanabindide | AP
17 83.055 10.12 | 2-dodeciloxietanol detergente AP
21 | 231.108 | 15.76 | canabicitrano fitocanabindide | AP

Nota: 'm/z de referéncia. 2Tempo de reten¢do em minutos.

Como discriminado pelo gréfico de K-means, foi observado o agrupamento de amostras

de cannabis com dois perfis quimicos distintos, cujos features encontram discriminados na

Tabela 4. Uma diferenca significativa foi encontrada nos compostos sesquiterpenoides

detectados (beta-selileno, beta-humuleno e alfa-cariofileno), estando todos esses mais

abundantes em um grupo (Med2) do que no outro (Medl). De forma oposta, compostos

diterpendides apresentaram-se mais abundantes do grupo Medl1 em relagdo ao Med2. Tal fato

¢ um achado relevante, considerado a atividade sinérgica que 0s terpenos apresentam em

conjunto com os fitocanabindides em diferentes tratamentos (RAZ et al., 2023). Cabe avaliar

as informac0es referentes as variedades de cannabis utilizadas e fatores relacionados ao plantio,

colheita e armazenamento da inflorescéncia a fim de avaliar possiveis correlaces das variaveis

mencionadas com o perfil quimico observado.

Tabela 4:Anotacdes de identidade dos features detectados na analise de amostras de cannabis.

1 2 - Relagao
ID m/z TR Anotacdo Final Classe Med1/Med2
5 68.05 11.24 | sem notagdo desconhecida Med1
8 82.074 11.69 | acetato de fitila diterpenoide Med1
19 71.055 14.05 | fitol diterpenoide Med1
20 73.035 12.49 | &cido palmitico acido graxo Med1
22 57.045 13.12 | sem notacgéo desconhecida Med1
7 93.082 7.47 | B-selineno sesquiterpeno Med?2
9 93.084 6.56 | B-cariofileno sesquiterpeno Med2
10 93.085 6.96 | a-humuleno sesquiterpeno Med2
17 83.055 10.12 | 2-Dodeciloxietanol Detergente Med?2

Nota: *m/z de referéncia.

similaridade espectral.

2Tempo de retencdo em minutos. 3Valor de cosseno da busca de
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6) CONCLUSAO

A partir do trabalho executado, foi possivel aplicar uma metodologia de processamento
de dados brutos e analises estatisticas em dados oriundos de cromatografia gasosa acoplada a
espectrometria de massas. Essa metodologia foi proposta com uso de softwares abertos e
gratuitos, em especifico: 0 Mzmine, o MetaboAnalyst e a linguagem R. Essa proposta de anélise
foi feita com a finalidade de facilitar os pesquisadores iniciantes na analise metabolémica,
sendo considerada exitosa nesse objetivo, exceto para o uso da base de dados de acesso gratuito
MetaboAnalyst, que ndo se mostrou equivalente a base de dados NIST 11 na anotagdo dos
features. A descricdo dos pardmetros de cada etapa do processamento vem a servir Como uma
referéncia para anélises de dados adquiridos de plataformas analiticas similares.

A verificacdo da conformidade dos outputs de cada processamento também foi usada
em etapas como a de assinalamento de features, de anotacdo de identidade e das estratégias de
normalizacdo. Devido a limitacGes naturais dos algoritmos presentes nos softwares,
informacdes errbneas e ruidos computacionais podem ser incluidas no resultado final e
prejudicar a sua qualidade e a confianca. Em especifico a normalizacgéo, a avaliacdo critica que
tal transformacéo do dado se faz necessaria para evitar distor¢bes das caracteristicas reais dos
grupos experimentais. Somado a isso, 0 uso da normalizagdo mais adequada junto com dados
provenientes da analise de componentes principais permitiu a identificacdo de amostras
aberrantes que poderiam alterar a qualidade do resultado de analises estatisticas posteriores.

Avaliados e otimizados os fatores supracitados referentes ao processamento dos dados,
este foi entdo aplicado a dados de um estudo de perfil quimico de duas fontes distintas de
Cannabis sativa. Observou-se um perfil quimico caracteristico de uma planta cultivada sob um
controle necessario para o uso medicinal de qualidade e se comparou tal perfil com o de
cannabis de procedéncia ilicita e para uso recreativo. As diferencas observadas sao justificaveis
frente ao conhecimento existente dos quimiotipos da cannabis, além da biossintese dos
metabolitos secundéarios principais da planta. Por fim, a natureza exploratoria da analise
metabolémica global permitiu a descricdo de dois subgrupos do grupo amostral de cannabis
medicinal com base na diferenca quimica observada por ferramentas estatisticas nao-
supervisionadas. Tal achado possui importancia em vista de evidéncias de que o perfil
qualitativo e quantitativo de compostos terpénicos possuem efeitos sinérgicos na atividade
neuronal de fitocanabinoides, além de ser usado para a classificagdo de diferentes cultivares de

Cannabis sativa.
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7) PERSPECTIVAS

O trabalho desenvolvido abre possibilidades para consolidar fluxos de trabalho
relacionados ao processamento de dados em outras plataformas analiticas, como os ja citados
softwares XCMS e MSDIAL. Os resultados dos processamentos feitos nessas plataformas com
0 mesmo conjunto de dados utilizados nesse projeto podem ser comparados a fim de avaliar a
qualidade daqueles, bem como as vantagens e limitagOes de cada plataforma. A possibilidade
de usar mais de um software para processamento dos dados a fins de corroboracdo das
diferentes saidas de dados destes (por exemplo, uma tabela contendo os features e suas
abundancias entre amostras) fornece maior robustez a andlise estatistica e interpretacdo
bioldgica posteriores.

Outro aspecto a explorar é o desenho experimental referente ao protocolo de extracédo
de metabdlitos e de analise instrumental. Nos casos onde isso € possivel, 0 uso de amostras
contendo padrdes conhecidos interlotes, misturas de amostras como um padréo intralote e
amostras contendo somente o solvente inicial de extragdo (como um controle negativo)
auxiliam na avaliacdo do controle de qualidade do experimento e fornece mais alternativas no
tratamento dos dados, como critérios de inclusdo ou exclusdo de features. Além disso, a
aleatorizacédo das amostras, tanto na etapa de extracdo quanto na etapa de injecao, reduz os erros
estatisticos relacionados a ordem de analise ou tempos de injegdo diferentes.

No que tange a analise do perfil metabolémico global do experimento realizado, o
desenvolvimento desse fluxo de trabalho pode servir de base para a analise de dados submetidos
em repositérios de experimentos similares ao nosso. Tal préatica traz beneficios como a
comparacao de dados de outros laboratorios para corroborar ou avaliar interpretacdes acerca do
estudo e a comparacdo de qualidade dos dados, possibilitando a otimizacdo da prépria
metodologia analitica.

Um ponto importante a se lembrar é o carater exploratorio e formador de hipéteses da
metaboldémica global. Enquanto tal estudo traz uma grande quantidade de informagdes sobre o
perfil de diferentes compostos dos grupos estudados, € prudente a confirmagdo dos achados
cientificos por uma abordagem alvo, utilizando padrdes para corroborar 0 comportamento de
dos compostos com uma quantificagdo absoluta e para corroborar a identidade proposta pela

anotacdo advinda da abordagem global.
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APENDICE

ANEXO 1: Parametros das etapas de processamento realizadas no software Mzmine.

Processamento

(1. )

)

Importagao de dados

7

\
Redugao do dado
.

\. J

(a. 3

Retention time

Construgdo de

\_ cromatogramas )

~
Retention tme
Deconvolugao
cromatografica
\_ ' Y,
(6

Intensity

Retention time
Deconvolugao
espectral

Parametros

Raw data methods - Raw data import

Raw data methods - Filtering - Crop filter

Retention time: 4.00 - 24.00 min

m/z: 49.7000 - 497.4501 (auto range)

Raw data methods - Feature Detection -

Mass Detection
Mass detector: centroid
Noise level: 1.0 E3

Raw data methods - Feature Detection -

ADAP Chromatogram Builder
Min group size in # of scans: 8
Group intensity threshold: 2.0E3
Min highest intensity: 3.0E3

m/z tolerance: 0.2 m/z ou 0.0 ppm

Feature list methods - Feature Detection -

Chromatogram Deconvolution
Algorithm: Wavelets (ADAP)
S/N threshold: 1

S/N estimator: Wavelets Coeff. SN

min feature height: 3000
coefficient/area threshold: 400
Peak duration range: 0.04 - 0.20
RT wavelet range: 0.02 - 0.20

Feature list methods -
Deconvolution -
Resolution

Spectral

Multivariate Curve

Deconvolution window width (min): 0.1
Retention time tolerance (min): 0.03

Minimum Number of Peaks: 3

Observacdes

Remocéo de dados
cromatograficos sem
importancia  analitica, para
correcdo de dados e menor uso
de memoria e de
processamento.

Noise level escolhido com o
valor acima da intensidade dos
ruidos de espectros de
diferentes tempos da corrida

Valores obtidos a partir da
avaliagdo dos cromatogramas
de pico base dos m/z de picos
cromatograficos de  menor
intensidade

Para selecdo das listas de picos
e de cromatograficos, digitar *
seguido do sufixo escolhido,
com a opcdo File list name
pattern. Ex: *spec
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~
Reteritson tme
Alinhamento de
S features y
s N
8.
Feature_1 }4\
Feature_2
Feature_3 ,'\
Feature_3 /\
Filtragem de
\ features y,
(9 N
Feature_1 f\
Feature_2|. i “«'. aa
Feature_3 FAN
Feature_3 A
Preenchimento de
9 features ausentes

J

(. 3\
10.
Feature_1| A a’
Feature_2 ,,,;P“Z". X
Feature_3 ,')\ ’
Feature_3 j\ ,
Validacdo dos features
. /

Anotagao de

\ identidade )

' A

12, )
1] ] o

X

Validagao de
anotagdes

A J/

Feature list methods - Alignnment- ADAP

Aligner (GC)
Min confidence:; 0.02
Retention time tolerante: 0.05

m/z tolerance: 0.1 mqgz ou 0.0 ppm

Score threshold: 0.6
Score weight: 0.3

Retention time similarity: Retention Time

Difference

Feature list methods - Filtering - Feature

list rows filter
Minimum peaks in a row: 4
Reset the peak number ID: check

Feature list methods - Gap Filling - Same

RT and m/z gap filler

m/z tolerance: 0.2 m/z ou 0.0 ppm

Feature list methods - ldentification -

Local spectra database search
MS level: 1
Minimum ion intensity: 0.0EQ

Crop spectra to m/z overlap: checked
Spectral m/z tolerance: 0.3 m/z ou 0.0

ppm

Minimum matched signals: 20
Similarity: ~ Composite
identity

Weights: NIST (GC)
Minimum cos similarity: 0.7

dot-product

Observar se a integracdo se
encontra selecionando todo o
pico cromatogréafico ou a faixa
de tempo correspondente a um
pico verdadeiro. Clicar com
botdo direito sobre célula do
feature mal integrado e
selecionar Define peak
manualy.

Observar se espectros
experimentais e tedricos sdo de
boa qualidade (presenca de
picos definidos com diferengas
de m/z esperadas) e se esses sdo
similares no grafico espelhado.
Verificar se ha diferencas
significativas entre os espectros
tedricos mais bem alinhados
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ANEXO 2: Cédigo de programacao utilizado para formatacdo de banco de dados do NIST, na

linguagem R.

library(readr)

filepath <-"C:\\DB_ cannabis\\dd2020_copied.msp"
output <-"C:\\DB_cannabis\\dd2020_format.msp"

lines <- read_lines(filepath)

for (line in lines){
#line <- gsub("* "," " line)
line <- gsub(";\n","\n", line)
line <- gsub(™;","\n", line)
#print (line)
write_lines(line,output,append=T,sep="\n")

}

67



ANEXO 3: Codigo de programacéo utilizado para formatagdo de tabelas e calculo de média
das abundéncias de cada feature das triplicatas técnicas das amostras, na linguagem R.

library(readr)
library(dplyr)

table <- read.csv2(file.choose(),sep=",",header=F)

table <- t(table) %>% as.data.frame()

mettable <- table

values <- apply(mettable[c(-1,-2),-1],¢(1,2), function (X) as.numeric(x))
headtable <- mettable[c(1,2),c(-1)]

feattable <- mettable[,1]

APvalues <- values[,c(1:126)]

APmeantable <- data.frame()

for (ii in 1:nrow(APvalues)) {
for (i in 1:ncol(APvalues)) {
meanvalue <- mean(APvalues[ii,i*3-2],APvalues[ii,i*3-1],APvalues[ii,i*3])
APmeantable[ii,i] <- meanvalue
if (i*3 >=ncol(APvalues)) {break}

¥
¥

APmeantable

SPvalues <- values[,c(146:241)]

SPmeantable <- data.frame()
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for (ii in 1:nrow(SPvalues)) {
for (i in 1:ncol(SPvalues)) {

meanvalue <- mean(SPvalues[ii,i*3-2],SPvalues][ii,i*3-1],SPvalues]ii,i*3])

SPmeantable[ii,i] <- meanvalue
If (1i*3 >= ncol(SPvalues)) {break}
¥
}

BRValues <- values[,127:145]

headmean <- NULL

for (iin 1:126) {
if (1%%3==0){
if (is.null(headmean)) {headmean <- headtable[,i]}
else {
headmean <- chind(headmean,headtable[,i])
¥
¥
}

headmean <- as.data.frame(headmean)

for (i in 127:145) {
headmean <- chind(headmean,headtable[,i])

}

for (iin 146:241) {
if (1%%3==1){
if (is.null(headmean)) {headmean <- headtable[,i]}
else {

headmean <- cbind(headmean,headtablel,i])
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headmean[1,c(1:42,62:93)] <-  apply(headmean[1,c(1:42,62:93)],2, function x)
strsplit(x,"C™")[[111[1])

headmean <- as.data.frame(headmean)

headmean <- as.matrix(headmean)

valuestable <- chind(APmeantable,BRValues,SPmeantable) %>% as.matrix()
sampletable <- rbind(headmean,valuestable)

resulttable <- chind(feattable,sampletable)

head(resulttable)

write.table(resulttable,"output.csv”,row.names = F, sep = ",",col.names = F)
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