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RESUMO

A utilizacdo da espectrometria de massa MALDI-TOF permite a identificagao
de microrganismos através da geragdo de espectros de massa, representando um
perfil caracteristico de sinais obtidos a partir de peptideos ionizados de células
inteiras ou extratos celulares. A comparacao de espectros de massa obtidos de
microrganismos desconhecidos contra um banco de dados de espectros de massa
para microrganismos conhecidos, permite sua identificacdo. Essa utilizagdo permite
o usufruto de algumas vantagens frente a algumas limitagdes da técnica padrao, tal
como agilidade na analise e reducdo de custos. Entretanto, faltam alternativas
gratuitas aos softwares proprietarios capazes de suprir caracteristicas chaves na
analise dos dados extraidos por tal técnica. Para auxiliar nessa analise nés criamos
o JMSA, que é uma ferramenta de analise dos picos de um espectro de massa. O
JMSA é capaz de facilitar a visualizagdo comparativa, incluir dados descritivos de
amostras. O JMSA também pode executar uma comparacgao de similaridade entre
espectros selecionados. Desta forma o programa foi capaz de identificar um
espectro, dado como desconhecido, em nivel de espécie. O programa é capaz de
ser executado consumindo poucos recursos nos principais sistemas operacionais
que suportem Java, tal como MacOSX, Linux e Windows.

Palavras-chave: Espectrometria de massa, Identificagdo de microrganismos, Analise
de espectros de massa, MALDI-TOF, Desenvolvimento de software, Java.



ABSTRACT

The use of MALDI-TOF mass spectrometry allows microorganism
identification by generating mass spectra representing a characteristic profile of
signals from ionized whole cell peptides or cell extracts. Comparing of mass spectra
obtained from unknown microorganisms with a database of mass spectra for known
microorganisms allows their identification. This usage allows the exploitation of some
advantages over some limitations of the standard technique, such as agility in the
analysis and reduction of costs. However, there is a lack of free alternatives to
proprietary software capable of supplying key characteristics in its extracted data
analysis. To assist in this analysis we have created the JMSA, which is a tool for
analyzing the peaks of a mass spectrum. The JMSA is able to facilitate comparative
visualization as well as include descriptive sample data. JMSA can also perform a
similarity comparison of selected spectra. In this way the program was able to identify
a spectrum, given as unknown, at species level. The program is able to run by
consuming few resources on major operating systems that support Java, such as
MacOSX, Linux and Windows.

Key-words: Mass spectrometry, Identification of microorganisms, Mass spectrum
analysis software, MALDI-TOF, Software development, Java.



Figura 1:
Figura 2:
Figura 3:
Figura 4:
Figura 5:

Figura 6:

Figura 7:

Figura 8:
Figura 9:

LISTA DE FIGURAS

Base de funcionamento de espectrémetros de massa MALDI-ToF............ 16
Horse Heart Myoglobin (HHM)..........ccooiiiiiiiie e 17
Espectros de massa de amostras de Escherichia cOli...........cc....cccoevvnnin. 18
Fluxograma de analise do programa Speclust..............ooooiiiiiiiiiieinns 23
Exemplo de hierarquia de pastas a ser percorrida recursivamente pelo

(10T =1 o 1 = TP 26
Extragcéo parcial de arquivo XML gerado pelo software FlexAnalysis 3.0
contendo informacgdes sobre os picos m/z detectados em um espectro de

MASSA MALDI-TOF ... e 27
DistribUICA0 NOIMAL.........coeiiii e 28
Fluxograma simplificado de execug¢do do JMSA..........cooiiiiiiiiiii s 33
Comparacéao dos pontos de picos de espectros selecionados................... 34

Figura 10: Grafico de picos de espetro, utilizando completamente o espacgo de

VISUAIZAGAOD. ... .ciiiiie e e 35

Figura 11: Grafico de picos de espetro, utilizando dois espectros selecionados que

compartilham o espago de visualizagao.............cceeeeeeiiiiieeiii e 35

Figura 12: Modo de visualizagdo em que os espectros selecionados compartilham o

espaco de visualizacio verticalmente entre si enquanto mostram seus
graficos de picos junto com suas tabelas de pontos de pico
horizontalmente. ... 36

Figura 13: Tabela que mostra a porcentagem de similaridade entre todos os

E€SPECLrOS SEIECIONAUOS. ... ...uuiiiieeete e e e e e eeeans 36

Figura 14: Formulario com as informagdes pertinentes a um espectro selecionado. 37

Figura 15: Entrada de informacgdes biolégicas no programa JSMA e a estrutura do

arquivo de texto "jsmainfo" que armazena as informagoes...................... 37

Figura 16: SuperSpectro. Fusao entre os dados de picos de todos os espectros

selecionados. Nota-se que dois dos espectros selecionados estao
marcados para refletir seus grafiCos............ccoooiei 38

Figura 17: Comparacao entre varios espectros de massa de diferentes organismos

no software JSMA. As porcentagens indicam o grau de similaridade entre
dois espectros de massa a partir da comparagao dos picos; em verde, a

similaridade entre o espectro de massa com ele proprio; em vermelho, a



similaridade dos espectros de massa indicado nas colunas com os dois
MAIS PrOXIMIOS . ... iiiiiieeeeeetee e e ettt e e e ettt e e e e eteeeeeeata e e e eeeaaeeeeressnaeeesssnannees
Figura 18: Comparagao entre um espectro de massa desconhecido com espectros
de massa referéncia para identificagcdo de microrganismo através do
SOftWAre JSMA ...

Figura 19: Amostra de dados espelhada graficamente.................ccoooiiiiiiiiiiineeinnn,



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Datas, eventos e pesquisadores importantes no desenvolvimento da

espectrometria de MaSSa..........oeeiuiiiiiiiie e 15
Tabela 2: Sistema de PONtUAGAO0..........uuui i e 29
Tabela 3: Matriz de PONTUAGAO. .......coi i e 30
Tabela 4: Matriz de Traceback...........oooooiriiiiiii 31
Tabela 5: Melhores resultados de alinhamento..............ooooiii 31
Tabela 6: Pacotes do JMSA e suas fungdes relacionadas..........ccccceeeieieeeiiiiiiiicnnnn. 40

Tabela 7: Valores de intensidade de pico (ABSI) e raz&o massa/carga (MASS) para

espectros de massa MALDI-TOF da bactéria Azospirillum amazonense

Tabela 8: Resultado do calculo de distancia euclidiana sobre a matriz de picos para
os espectros de Azospirillum amazonense, mostrados na Tabela 7......... 44
Tabela 9: Resultado da fungdo Gaussiana sobre a matriz de distancia euclidiana,
calculada na Tabela 8, dos pares de picos para os espectros de
AZospirillum amazonENSe.........coeeiiiuiii e 45
Tabela 10: Etapa de tracebacking dos valores de picos que serdo incluidos na média
de similaridade para a comparacao dos pares de picos para os espectros
de Azospirillum amazonense mostrados na Tabela 7............................... 47
Tabela 11: Teste de performance do JMSA..........oo i 47



SUMARIO

1 INTRODUGAO..........coteiereeeereestesessesesesssssssesasseesesssssssssssssssessssssssssessesessssssssnssnsnns 1
T JUSTIFICATIVA et e e e e e e e e e s an s 12
T.20BJETIVOS ... 12

1.2.1 Objetivo geral..... ..o 12
1.2.2 ODbjetivos €SPECIfICOS......ccciiiiiiiiiee e 12

2 REVISAO LITERARIA...........coeeieteetseieseesssee e ssssesssssssssssesssssssssssssssssnsssssens 14
2.1 ESPECTROMETRIADE MASSA. ... oo 14
2.2 ESPECTROMETRIA DE MASSA POR MALDI-TOF.......cccoiiiiiiieeeee 15
2.3 APLICACAO DA ESPECTROMETRIA DE MASSA NA IDENTIFICACAO DE
MICRORGANISMOS ...ttt e e e e e e e e e e e e e as 18
2.4 PROGRAMAS E BANCOS DE DADOS PARA ANALISE DE ESPECTROS DE
A S S A . 20
2.5 SPECLUST ...ttt e et e e e e e e e e e eeeaaeeaan 21

3 MATERIAIS E METODOS.........coieeeueeeneeenssesesassessssessssssessssssssssssssssssssssssssssssses 24
3T EQUIPAMENTOS. ... 24
3.2 LINGUAGEM DE PROGRAMAGCAO.........ooooiieeeeeeeeeeeeeeeeee e, 24
3.3 DEPENDENCIAS. ..ottt e et te e 24
3.4 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO......cciiiiiiiiiiie e 24
3.5 DADOS DE ENTRADA . ...t 24
3.6 ARQUIVO DE ESPECTRO DE MASSAEM XML......ccovvviiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeee 25
3.7 DISTANCIAEUCLIDIANA. ..ottt 27
3.8 DISTRIBUICAO NORMAL........cueeueeeeee ettt en e, 27
3.9 ALGORITMO NEEDLEMAN-WUNSCH.......cccoiiiiiiiiee e 29

4 RESULTADOS E DISCUSSAOQ.........cooeeieerirrersissesseesesseessssessessesssssssssssssssssssssanes 32
4.1 IDENTIFICACAO DE MICRORGANISMOS COM O SOFTWARE JSMA...... 38
4.2 CODIGO FONTE ... ..ottt ettt n et ne e, 40
4.3 COMPARACAQ DE ESPECTROS.......ciiiiiieeieete et 42

4.3.1 Distancia euclidiana............oeuuuiiiiiiiie e 44
4.3.2 DistribUIiCA0 NOIrMAL.........coouiiiiiee e e 44
4.3.3 Calculo da similaridade entre dois €Spectros...........ccceeevvevviiieiiieiiieinnnnns 46
4.4 PERFORMANC E...... ..ot ittt ettt teeeeeeeeeeseteeesaeeeeseseesssseesssessssesennnnnnnns 47

4.5 PROBLEMAS CONHECIDOS........ccoeee e 48



3020} [od I 1 1= 1Y

REFERENCIAS



11

1 INTRODUGAO

Em pleno Século XXI, softwares usados para a bioinformatica em geral, tém
sido desenvolvidos por pesquisadores em universidades, pois investir no
desenvolvimento de ferramentas que consigam responder melhor as necessidades
especificas das pesquisas € um fator fundamental para o desenvolvimento cientifico
e tecnolégico de um pais ("Com Ciéncia - Bioinformatica", 2016).

Um exemplo disso € aliar a bioinformatica a aplicacao da espectrometria de
massas, na caracterizagdo de microrganismos. Esta técnica permite que a coleta de
dados para identificagdo de microrganismos seja feita de forma muito mais simples,
barata e rapida, do que os métodos bioquimicos convencionais automatizados, uma
vez que o resultado ndo depende da metabolizagcdo de substancias, além de que
também produz uma quantidade de residuos muito menor do que a produzida pelos
métodos tradicionais. Entretanto os dados gerados e as analises sdo complexas,
dependendo do desenvolvimento de aplicativos e algoritmos especificos para tornar
a identificagdo confiavel e rapida. Alguns sistemas de hardware e software
integrados estdo comercialmente disponiveis (inclusive no Brasil), incluindo as bases
de dados: o Biotyper Bruker (Bruker Daltonics) e o Vitek® MS (bioMérieux).

Um dos maiores ganhos clinicos com a utilizagdo da identificagdo por
espectrometria de massa esta na redugcdo de horas gastas com o isolamento do
organismo e a identificagdo bioquimica, calculado em até 48 horas. Sabemos que
em casos de infecgdes sistémicas, este tempo é extremamente precioso para o
paciente. Muitos estudos tém demonstrado essa vantagem da identificacdo de
fungos e de micobactérias através do MALDI-TOF.

Contudo, os bancos de dados e programas disponiveis no mercado s&o
caros, fazendo com que haja uma demanda nessa area para a criagdo de
programas que permitam manipulagao e identificagdo de microrganismos por analise
de espectros de massa.

Dessa forma, justifica-se nessa pesquisa criar um software para tal fim, uma
vez que o mesmo facilitara o manuseio e a analise dos dados de espectrometria de
massa por unir funcionalidades presentes individualmente nas diversas aplicacées.
Dentre essas funcionalidades e caracteristicas podemos destacar:

* Armazenamento descritivo de espectros de massa
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* Rapida reanalise de dados
» Comparagao em pares
* Interface de usuario amigavel

* Aplicacdo multiplataforma

1.1 JUSTIFICATIVA

A utilizagdo da espectrometria de massa MALDI-TOF permite a identificagcao
de microrganismos se comparados com espectros de microrganismos ja
previamente identificados. Essa utilizagdo permite o usufruto de algumas vantagens
frente a algumas limitagbes da técnica padrao.

O trabalho desenvolvido vai facilitar o manuseio e a analise dos dados de
espectrometria de massa pois vai unir funcionalidades presentes individualmente
nas diversas aplicacdes presentes. Dentre essas funcionalidades e caracteristicas
podemos destacar:

Armazenamento descritivo de espectros de massa

Rapida reanalise de dados

Comparacao em pares de espectros de massa

Interface de usuario amigavel

Aplicagdo multiplataforma

Apesar dos beneficios da espectrometria de massa na coleta de dados para
analise, tal andlise voltada para identificagdo de microrganismos apresenta
desvantagens, como: complexidade devido aos dados brutos, hardware caro,
disponibilidade somente de software proprietario e de alto custo ou a falta de
software livre que ndo suprem as necessidades ou caracteristicas desejadas,
justificando, desta forma, o desenvolvimento de software livre e algoritmos voltados

para a comparagao de espectros de massa e identificagdo de microrganismos.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver um aplicativo para identificagcdo de microrganismos por analise

de espectrometria de massa.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos foram definidos como os seguintes:
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Desenvolver método para quantificar a semelhanga entre espectros.
Desenvolver uma interface grafica intuitiva e amigavel para o programa;
Padronizar um arquivo de texto estruturado para gravacdo de dados de
espectrometria de massa e informagdes de amostras biologicas.
Disponibilizar visualizagao da analise feita.

Executar um estudo de caso para testar a identificacdo de um espectro de
massa.

Avaliar a performance do programa
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2 REVISAO LITERARIA
2.1 ESPECTROMETRIA DE MASSA

A espectrometria de massa é uma técnica analitica para identificacdo dos
componentes quimicos presentes numa amostra.

Essa técnica data desde o fim do século 19, quando em 1886 Eugen
Goldstein fez sua descoberta sobre os raios canais. Isso permitiu que em 1897
Joseph John Thomson fizesse a identificagdo de um corpusculo de carga negativa
muito menor do que o atomo, posteriormente sendo reconhecido como elétron e
garantindo a Thomson o prémio nobel em 1906. A descoberta de Goldstein também
permitiu em 1899 a identificagdo por Wilhelm Wien de uma particula de igual massa
que o atomo de hidrogénio, posteriormente reconhecido como préton. Em 1899,
Wien criou um dispositivo para separagao de ions positivos de acordo com a sua
relagdo carga massa. Ja em 1912 Joseph John Thomson e Francis William Aston
fizeram a descoberta dos iso6topos de neon-20 e neon-22, sendo tal separagao
pioneira na técnica de espectrometria de massa. Em 1918 Arthur Jeffrey Dempster
construiu o primeiro espectrometro de massa moderno e em 1919 Aston construiu
um espectrometro de massa com a qual conseguiu identificar 212 isétopos naturais,
descoberta que Ihe rendeu o prémio nobel em 1922. Algumas décadas depois Franz
Hillenkamp e Michael Karas desenvolveram a técnica de “dessorcao/ionizacédo a
laser assistida por matriz” (do inglés, matrix-assisted laser desorption/ionization),
mais popularmente conhecida como MALDI. Essa técnica é até hoje uma das mais
utilizadas técnicas para identificacdo de biomoléculas. Dois anos depois, em 1987,
John Bennett Fenn desenvolveu a técnica de ionizagdo por eletrospray (ESI),
enquanto Koichi Tanaka desenvolveu a técnica de dessorg¢ao suave a laser (SLD, do
inglés, Soft laser desorption). Ambos dividiram metade do prémio nobel em 2002 por
seus respectivos trabalhos. As principais datas e eventos para o desenvolvimento da
espectrometria de massa sao resumidos cronologicamente na Tabela 1.

Um espectrometro de massa moderno consiste em trés mddulos (Croxatto;
Prod'hom; Greub, 2012): a fonte ionizante, o analisador de massas e o detector, ou
armadilha de ions. J& o seu funcionamento segue o0s seguintes passos: i)
vaporizagao de uma amostra no espectrometro de massa; ii) ionizagdo da amostra e

formacgao de particulas carregadas positivamente; iii) aceleragdo dessas particulas
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em campo magnetico; iv) computacdo da relacdo massa-carga; v) detecgao de ions.

Tabela 1: Datas, eventos e pesquisadores importantes no desenvolvimento da espectrometria de

massa.
Data | Pesquisador Evento
1886 |Eugen Goldstein Raios canais—Descarga de ions positivos—
Tubos de gas ionizado (Grayson, 2002)
1897 |Joseph John Thomson | Identificacdo de corpusculo negativo muito
menor que o atomo (Thomson, 1897)
1898 |Wilhelm Wien Identificagdo de particula de igual massa que o
atomo de hidrogénio (du Bois, 1898)
1906 |Joseph John Thomson | Nobel pelo descobrimento do elétron ("The Nobel
Prize in Physics 1906", 2017)
1912 |Joseph John Thomson e | Descoberta dos is6topos de neon-20 e neon-22
Francis William Aston (Thomson, 1912) (Falconer, 1997)
1918 | Arthur Jeffrey Dempster | Construgédo do primeiro espectrébmetro de massa
moderno (Dempster, 1918)
1919 | Francis William Aston Desenvolvimento de um espectrémetro de
massa e de 212 is6topos naturais (Aston, 1919)
1922 | Francis William Aston Nobel pela descoberta de grandes quantidades
de is6topos em elementos nao radioativos ("The
Nobel Prize in Chemistry 1922", 2017)
1984 |Masamichi Yamashita Desenvolvimento da técnica de ionizagao por
and John Bennett Fenn | eletrospray (ESI) (Yamashita; Fenn, 1984)
1985 |Franz Hillenkamp e Desenvolvimento da técnica de ionizagao MALDI
Michael Karas (Karas; Bachmann; Hillenkamp, 1985)
1988 |Koichi Tanaka Desenvolvimento da técnica de dessorgao suave
a laser (SLD, Soft laser desorption) (Tanaka et
al., 1988)
2002 |John Bennett Fenn e Nobel pelos trabalhos com ESI e SLD,

Koichi Tanaka

respectivamente ("The Nobel Prize in Chemistry
2002", 2017)

FONTE: O autor (2017)

2.2 ESPECTROMETRIA DE MASSA POR MALDI-TOF

Este tipo de espectrometria utiliza a dessorgao/ionizagao a laser assistida por
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matriz (MALDI) como forma de ionizagédo e o tempo de voo (ToF, do inglés, time of
flight) como separador de massas e cargas.

A técnica MALDI, é uma técnica de ionizagcdo que permite a analise de
amostras biologicas liquidas ou sdlidas através da mistura com composto
protetor/ionizador chamado de matriz. Essa matriz permite que sob indug¢ao de laser
UV, uma amostra ndo ionizavel seja ionizada e, por fim, possibilite sua analise. A
matriz tem também uma funcdo protetora da amostra, impedindo que seja

degradada, mas permitindo sua ionizagao (Figura 1).

Figura 1: Base de funcionamento de espectrometros de massa MALDI-ToF

.1 EJ.,L.U.\,1-.__'4.-.-“-,‘1\_ . L I' kA T Rawult (Specirim)

Detection
S— A
o0 L]
8 %y
) o o Separation: TOF
Flight tube % O (no electric field)

Laser
Acceleration
(electrostatic field)

Matrix-assisted
laser desorption
ionization
(MALDI)

Crystallised matrix
with analytes

FONTE: Croxatto; Prod'homGreub, 2012

A técnica de ToF, permite a andlise de massas através da razdo massa/carga
de um componente de uma amostra, sedo caracterizado por medida do tempo de
voo dos ions dentro de um tupo a vacuo submetido a um campo magnético.

Diferentes componentes diferem em massa e por tanto diferem em energia cinética
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dentro desse campo, permitindo assim sua separagao e determinagao (Figura 1).

A espectrometria de massa MALDI-TOF é classicamente usada para analise
de proteinas. A Figura 2 descreve um exemplo de uma proteina submetida a técnica
de espectrometria de massa. A abscissa (eixo x) demonstra os valores da razao
massa/carga da amostra enquanto a ordenada (eixo y) demonstra sua intensidade.
Visivelmente podemos distinguir os pontos, picos, em que a intensidade se destaca

do restante da amostra.

Figura 2: Horse Heart Myoglobin (HHM)

HHM-032508-4 12 (0.224) Cm (1:107) TOF MS ES+
6 998 37 1.11e3

1060 65
113137

94294

1212.04

893 39

% 1305.13

848 78

1413 82

808.37

194147

iy

T T T T miz

T 7100 1200 1300 | 1400 1500 1600 1700 | 1800 1900 2000 2100

FONTE: Parsons, 2016

Mais recentemente, a espectrometria de massa MALDI-TOF tem sido
aplicada para identificacdo de microrganismos. A Figura 3 descreve varias amostras
de Escherichia coli submetidas ao mesmo processo de espectrometria de massa.
Como visto nessa ultima, as amostras podem apresentar intensidades de picos
distintas entre si, devido a diversos fatores. Entretanto a posigdo dos picos mantém-
se igual. Isso permite, de certa forma, a criar uma assinatura protedbmica, que logo

pode ser utilizada para identificacdo de amostras.
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Figura 3: Espectros de massa de amostras de Escherichia coli.
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FONTE: Welham, 1998

2.3 APLICACAO DA ESPECTROMETRIA DE MASSA NA IDENTIFICACAO DE
MICRORGANISMOS

A identificacdo de microrganismos € classicamente feita através de testes
morfologicos (ex., formato de colbnia), fenotipicos (ex., coloragdo Gram) e genéticos
(ex., amplificagdo e sequenciamento de marcadores genéticos) (Santos;
Hildenbrand; Schug, 2016).

Em anos recentes, a analise molecular, principalmente baseada na
amplificacdo e sequenciamento de genes marcadores (ex., gene para 16S rRNA)
tem se tornado técnicas importantes e se mostrado mais confiaveis e de maior
resolugao para a identificagdo de microrganismos.

Outra técnica contemporanea notavel € a espectrometria de massa (MS).
Principalmente o uso de espectrometria de massa MALDI-TOF tem se mostrado
uma técnica molecular extremamente util para identificagdo de microrganismos de

forma confiavel e rapida. Apesar do alto custo inicial para aquisicdo do
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espectrdmetro de massa, a técnica de MALDI-TOF MS permite a identificacdo de
bactérias em poucos minutos, com um baixo custo por amostra, quando comparada
a outras técnicas convencionais (Santos; Hildenbrand; Schug, 2016). De acordo com
Tan (2012) o uso de MALDI-TOF para identificacdo de microrganismos gera uma
reducido de custos em até 10 vezes e uma redugao do tempo de resultado em até
1,45 dias dos procedimentos padrdes adotados no laboratério de microbiologia
clinica do hospital “Johns Hopkins Hospital” (Estados Unidos da América).

Para a analise de bactérias por MALDI-TOF MS, normalmente os seguintes
passos sd&o cumpridos (Santos; Hildenbrand; Schug, 2016): i) a bactéria é
geralmente crescida em meio de cultura sélido, produzindo colbnias; ii) uma colbnia
€ removida do meio de cultivo e transferida diretamente para placa de amostras do
espectrometro de massa; iii) a amostra é sobreposta com uma solu¢gdo matriz, que
ira co-cristalizar com as amostras e lisar as células; iv) a placa de amostras é
colocada no espectrbmetro de massa e bombardeado por laser, convertendo
moléculas da célula em ions em fase gasosa que seréo separados e identificados de
acordo com sua razdo massa/carga. O espectrometro de massa fornece um padréo
espectral caracteristico para o microrganismo em analise, de modo a criar uma
assinatura do mesmo.

A técnica de MALDI-TOF para identificacdo de microrganismos é
principalmente utilizada na area clinica (Santos; Hildenbrand; Schug, 2016). A
importancia da rapida identificagcdo de microrganismos envolvidos em infecgdes
humanas e, consequentemente, a aplicagao da terapia adequada, € inquestionavel
(Santos; Hildenbrand; Schug, 2016). Entretanto, a técnica de MALDI-TOF pode
também fornecer uma significativa contribuicdo na microbiologia ambiental (Santos;
Hildenbrand; Schug, 2016). Varias plataformas comerciais estdo disponiveis para a
identificacdo de microrganismos (Rahi; Prakash; Shouche, 2016), incluindo hardware
e software, principalmente na area clinica: Bruker-Biotyper (Bruker Daltonics,
Bremen, Alemanha), Axima Assurance (Shimadzu, Kyoto, Japao), SARAMIS
AnagnosTec (AnagnosTec GmbH, Potsdam, Alemanha) e Andromas (Andromas
SAS, Paris, Franga).

A analise dos espectros de massa para identificagdo de microrganismos sao

realizadas, principalmente, a partir de trés abordagens gerais; i) identificacdo de
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proteinas/peptideos  biomarcadoras especificas, indicativas de gendtipo,
propriedades fenotipicas ou taxa especificos; ii) pesquisas em banco de dados de
proteina para agrupar ou identificar microrganismos; iii) comparag¢des de multiplos
espectros para agrupamento taxonémico (Williams et al., 2003) e identificagdo de
redundancia em conjuntos de dados de organismos desconhecidos (Stets et al.,
2013).

A identificagdo de microrganismos por espectrometria de massa tem
aplicagdes potenciais em um grande numero de areas, dentre as quais: diagnostica
meédica, biosseguranca, monitoramento ambiental, agricultura, controle de qualidade
de alimentos, seguranga ocupacional e caracterizagdo de cultura (Demirev;
Fenselau, 2008).

Por outro lado, a técnica possui limitagdes, sendo as principais: pouca
cobertura de bancos de dados, variagcbes entre instrumentos, dependéncia de
protocolo e resolugao variavel para diferenciacdo entre estirpes de bactérias. A
solugao para estas limitagbes vira do desenvolvimento de mais pesquisa na area
(Wunschel et al.,, 2005). Por exemplo, o numero limitado de bancos de dados
contendo poucos organismos que n&o sejam de interesse clinico, resulta em baixa
porcentagem de identificacdo (43 a 65%) para microrganismos isolados do solo,

agua e outros ambientes (Rahi; Prakash; Shouche, 2016).

2.4 PROGRAMAS E BANCOS DE DADOS PARA ANALISE DE ESPECTROS DE
MASSA

A identificagdo de microrganismos através da analise por MALDI-TOF MS é
dependente de bancos de dados contendo espectros de massa de estirpes
referéncias bem conhecidas e caracterizadas (Santos; Hildenbrand; Schug, 2016). A
identificacdo pode ser feita por comparacdo entre o perfil proteico desconhecido
contra um banco de dados de perfis de referéncia ou entdo por analise de
agrupamento do perfil desconhecido com perfis de bactérias conhecidas (Santos;
Hildenbrand; Schug, 2016). A primeira etapa destas analises requer a comparagéo
direta entre cada par de espectros no conjunto de dados, para identificagdo de picos
comuns e estabelecimento do grau de similaridade ente os espectros. Correlagbes
para as posicoes e intensidades dos picos entre espectros das amostras

experimentais e aqueles compondo o banco de dados sdo usados para gerar uma
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pontuagcdo (score), que representa um nivel de confianga que o isolado
desconhecido é um representante do microrganismo candidato incluido no banco de
dados (Santos; Hildenbrand; Schug, 2016). Atualmente, dois principais bancos de
dados estdo disponiveis: Bruker BioTyper (Bruker Daltonics, Inc.) e SARAMIS
(bioMérieux). Os bancos de dados utilizam o Bruker Main Spectrum analysis (MSP)
e o bioMérieux SuperSpectrum, respectivamente. Estas abordagens diferem no
algoritmo usado para a identificagcdo dos microrganismos (Santos; Hildenbrand;
Schug, 2016). O MSP consiste de uma colec¢do de espectros de referéncia obtidos a
partir de uma unica estirpe referéncia, enquanto o bioMérieux SuperSpectrum
consiste de um espectro obtido a partir de varias estirpes clinicas e referéncias
crescidas sob diferentes condi¢des (Rahi; Prakash; Shouche, 2016)(Santos;
Hildenbrand; Schug, 2016).

Até recentemente, os desenvolvedores de sistemas para identificacdo de
microrganismos por espectrometria de massa MALDI-TOF tem como principal foco a
area clinica e a principal limitagdo atribuida ao uso da técnica na ecologia
microbiana tem sido atribuida a falta de espectros de referéncia nos bancos de
dados associados aos instrumentos (Rahi; Prakash; Shouche, 2016). Outra
dificuldade é a incapacidade de utilizacido de dados entre diferentes plataformas. A
solugdo dada tem sido a criagcdo de bancos de dados locais (Rahi; Prakash;
Shouche, 2016).

2.5 SPECLUST

O programa foi inicialmente desenvolvido para varredura de grandes
conjuntos de dados de espectros de massa MALDI-TOF para identificacdo de
isoformas de proteinas separadas em géis de eletroforese bidimensional (Alm et al.,
2006).

O programa Speclust compara inicialmente dois espectros de massa MALDI-
TOF, através da lista de picos previamente identificados para cada um dos
espectros. A comparagao gera uma matriz de distancia para todos os pares de picos
entre os dois espectros. Em seguida, a esta matriz, € aplicada uma normalizagao
Gaussiana e, posteriormente, calculada a média da distancia entre os dois
espectros, usando um algoritmo semelhante ao Needleman-Wunsch usado em

alinhamento de sequéncias de nucleotidios e aminoacidos (Figura 4). A partir desta
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comparagao para a par entre espectros de massa, o programa permite a criacdo de
uma segunda matriz de similaridade entre trés ou mais espectros de massa e que
pode ser utilizada para o posterior agrupamento entre espectros (Figura 4).

O processo de agrupamento realizado pelo Speclust utiliza o algoritmo
sugerido por Ward (1963). O método inicia designando cada lista de picos ao seu
préprio agrupamento e calculando uma distancia entre cada par da lista de picos. O
par de picos mais proximo € encontrado e unido em um novo agrupamento.
Distancias entre o novo agrupamento e cada um dos agrupamentos anteriores sé&o
calculadas. A busca pelo par mais proximo, unido do par e calculo das novas
distancias séo repetidas até que haja um unico agrupamento. O agrupamento é
realizado a partir do método de ligagao por média (do inglés, average linkage), onde
a distancia entre dois agrupamentos é calculada como a média das distancias a
partir de cada lista de picos em um agrupamento para cada lista de picos no outro

agrupamento.



Figura 4: Fluxograma de analise do programa Speclust

Pré-analise

23

Comparacao de picos para a par B

Comparacao de espectros para a par

FONTE: O autor (2017)
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1 EQUIPAMENTOS

O programa foi desenvolvido e testado em computador com processador Intel
i7-4500u, 16GB 1600MHz DDR3 RAM, Kingston SATA3 480 GB SSD HD e SO
Windows 10 Home Single Language.

3.2 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

A linguagem escolhida para implementar o projeto foi a JavaSE 8u92. Suas
capacidades natas favorecem a conclusdo dos objetivos especificos deste projeto,
considerando que Java €& notoriamente conhecido por permitir que multiplas
plataformas executem o mesmo arquivo executavel sem a necessidade de nova

compilagao.

3.3 DEPENDENCIAS

Duas bibliotecas Java foram utilizadas e fazem parte do programa
desenvolvido:

1. JFreechart 1.0.19. Biblioteca para geracédo de graficos e mantida por David
Gilbert; utilizada para facilitar a criacdo e exibicdo de graficos a partir dos
dados coletados e analisados; cédigo aberto; disponivel em <www.jfree.org>.

2. Ini4j 0.5.4. Uma API Java para manipulagdo de arquivos no formato “.ini” do
Windows; utilizada para facilitar a manipulacao, leitura e escrita de arquivos;

cédigo aberto; disponivel em <ini4j.sourceforge.net>.

3.4 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

O Eclipse Mars.2, utilizado neste projeto, € um dos principais ambientes
integrados de desenvolvimento, disponibilizando IDE (do inglés, Integrated
Development Environment) e plataformas para linguagens de programag&o, como
Java, C/C++, Javascript e PHP. Apresenta baixo uso de memaria e processamento e
€ uma das principais ferramentas de desenvolvimento de cddigo livre disponivel.

Disponivel em <eclipse.org>.

3.5 DADOS DE ENTRADA

Os dados, alvo de analise, utilizados no projeto, como forma de teste e
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validagado do aplicativo sdo os arquivos XML com a lista de picos de espectros.
Esses arquivos foram fornecidos pelo Setor de Bioquimica da Universidade Federal
do Parana, apdés serem obtidos pelo processamento dos dados brutos do
espectrometro de massa Bruker Daltonics Autoflex I, pelo software proprietario
Bruker Daltonics FlexAnalysis 3.0.

3.6 ARQUIVO DE ESPECTRO DE MASSA EM XML

Diversos arquivos sdo gerados automaticamente pelo espectrdbmetro de
massa MALDI-TOF, modelo Autoflex Il (Bruker Daltonics, Bremen, Alemanha),
gerenciado pelo programa FlexControl 3.0 (Bruker Daltonics, Bremen, Alemanha). O
arquivo bruto € posteriormente convertido em um arquivo contendo a lista de picos
m/z identificados através do programa FlexAnalysis 3.0 (Bruker-Daltonics, Bremen,
Alemanha). Os arquivos, para cada amostra analisada, sdo armazenados em uma
série de diretorios hierarquicos (Figura 5). Os diretérios sdo mostrados em negrito e
seguidos de “/". O arquivo “peaklist.xml” contém informagdes sobre o espectro de
massa obtido para a amostra e € usado no programa JMSA.

De forma resumida os arquivos XML contendo a lista de picos dos espectros
de massa sao obtidos nesta sequéncia:

1. MALDI-TOF AutoFlex Il (Bruker Daltonics, Bremen, Alemanha) — aparelho
espectrdmetro de massa para aquisicao dos dados brutos de relacdo m/z a partir
das amostras

2. FlexControl 3.0 (Bruker Daltonics, Bremen, Alemanha) — software para
gerenciamento do espectrOmetro de massa e armazenamento dos dados brutos

3. FlexAnalysis 3.0 (Bruker-Daltonics, Bremen, Alemanha) — software para
identificacdo de picos m/z a partir do espectro bruto e armazenamento da lista de

picos identificados em formato XML.
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Figura 5: Exemplo de hierarquia de pastas a ser percorrida recursivamente pelo programa.

amostra/
L—0_F15/
L— 1/
L—1SLin/
—acqu
— acqus

— Analysis.FAmethod
— AnalysisParameter.xml
— fid

|— pdata/
L1

I

I F—1r

I — peaklist.xml
| — proc
I

L— procs
L— sptype

FONTE: O autor (2017)

Exemplo de arquivo “peaklist.xml’, em texto formatado XML, contendo
informagdes sobre um unico pico (Figura 6). Neste tipo de arquivo de texto
estruturado, a informagao é incluida entre marcadores ou etiquetas (do inglés, tags).
A informacado pode ser aninhada entre marcadores de forma hierarquica. Por
exemplo, os marcadores “<pk>" e </pk>” incluem informacdes a respeito de um pico
no espectro de massa e podem incluir outros marcadores com informagdes
especificas, como, por exemplo, “<area>" e "</area>", contendo a area do pico, ou
“<mass>" e “</mass>", contendo a razdo m/z para o pico. O marcador “<pklist>"
inclui informagdes gerais sobre a aquisicdo do espectro de massa, incluidas na
forma de marcador="valor’, por exemplo indicando a data (date="2013-06-
19T11:40:42.265+01:00”) ou o numero de tiros (shots="1000") na analise da

amostra.
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Figura 6: Extracdo parcial de arquivo XML gerado pelo software FlexAnalysis 3.0 contendo
informagdes sobre os picos m/z detectados em um espectro de massa MALDI-TOF
<?xml version="1.0"7>
<pklist
version="1.0"
creator="flexAnalysis 3.0.92.0"
shots="1000" date="2013-06-19T711:40:42.265+01:00"
spectrumid="Aamazonense¥Y2rl OAlxml"
spectrumid2="1clff4bc-3£ff0-4464-9950-15d4518£9428c">
<pk>
<abs1>334.5000000000000</absi>
<area>2064.232230821399</area>
<ind>544.9795371427754</ind>
<1ind>494.0000000000000</1ind>
<mass>3700.407367382949</mass>
<meth>2</meth>
<reso>866.1307932591151</reso>
<rind>571.0000000000000</rind>
<s2n>8.073897924132604</s2n>
<type>0</type>
</pk>

FONTE: O autor (2017)

3.7 DISTANCIA EUCLIDIANA

A Distancia Euclidiana é a medida mais conhecida para indicar a
dissimilaridade para dados numéricos quantitativos e € definida como a distancia

geomeétrica no espaco multidimensional, sendo calculada por meio da férmula:

d(x.)=g (x- ¥

Dessa forma é possivel determinar, num espaco de n dimensbées o quéao
distantes sdo dados dois pontos nesse espaco, e por consequéncia ter uma medida
de divergéncia entre dois ou mais pontos (CRUZ; CARNEIRO, 2003).

Podemos assim determinar os valores de massa/carga (m/z) como uma

dimensao na distancia euclidiana.

3.8 DISTRIBUIGAO NORMAL

Para entender a distribuicdo normal é preciso entender a fungdo gaussiana
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da qual a distribui¢cdo € derivada. A fungao gaussiana é descrita por
2
- (X - b) )
2
2C

f(x)=ax« exp( , sendo que:
a indica o pico da curva
- b é aposicao central da curva
- cindica o desvio padrao da curva
O uso dessa fungao para a normalizacido de dados de forma a distribui-los
numa gama continua de possibilidades € chamada de distribuicado normal.
Primeiramente utilizada pelo matematico francés Abraham De Moivre, a
distribuicdo normal, também conhecida por distribuicdo gaussiana € uma distribuigao

continua apresentada pela formula:
2

__ 1 1 (x-u
[l 0)=—=exp(- 3 (<)) xe (- o,0)

Tal distribuicao é representada simetricamente em forma de sino ao redor do

centro estabelecido pela média dos dados. Semelhantemente ao mostrado pela
Figura 7.

Figura 7: Distribuigdo normal

M X
FONTE: <http://fm.usp.br/dim/diststat/index.php> Acesso em 29 de janeiro de 2017

Esse grafico descreve em sua area a probabilidade de ocorréncia de diversos
fendbmenos aleatérios que ocorrem na natureza, industria e pesquisa.
Dentre as caracteristicas mais notaveis que compdem a curva da distribuicao

normal destaca-se que ela é simétrica em relagdo ao centro e esse centro coincide
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com o maximo da fungdo sendo que f(x) possui maximo em (x=p) . Vale citar
que a area total compreendida pela curva é igual a 1, logo 100% de probabilidade.

Quando se utiliza o modelo normal, o valor da média indica o centro da
distribuicdo, e o desvio padrdo mede a dispersdo do conjunto, indicando a
variabilidade em relacéo ao centro.

O calculo da area desta regido exige recursos do calculo diferencial integral.
Entretanto, tal calculo pode ser simplificado quando utilizamos valores tabelados,
que permitem encontrar facilmente os valores de probabilidades desejados.
Chamamos assim de distribuigdo normal padronizada.

Uma distribuicdo normal é dita padronizada quando p=0 e o=1 .

2
Fazendo com que sua fungéo seja reduzida para f(x)zv%—exp(_; )
VA

3.9 ALGORITMO NEEDLEMAN-WUNSCH

O algoritmo Needleman-Wunsch (Needleman; Wunsch, 1970) ¢é
classicamente utilizado na bioinformatica para alinhamento de sequéncias de
nucleotideos ou aminoacidos.

O funcionamento do algoritmo depende do desenvolvimento de uma matriz
de traceback, feita a partir de sistema de pontuacado. O sistema de pontuacido deve
abranger trés casos determinados pelo usuario do algoritmo: match (pareamento
correto), mismatch (pareamento incorreto) e gap (incluséo de lacunas).

Para fins de exemplificagao utilizaremos o seguinte sistema de pontuagéo:

Tabela 2: Sistema de pontuacgao

Caso Pontuacao
match +1
mismatch -1
gap -2

FONTE: O autor (2017)

Em seguida uma matriz de similaridade é feita utilizando a projegdo de uma
sequéncia contra outra incluindo uma linha inicial em branco e uma coluna inicial
também em branco. Na linha em branco adicionada, preenche-se a primeira casa

com 0 e para cada coluna adiciona-se uma pontuacao de gap. Na coluna em branco,
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a primeira casa ja deve estar preenchida com 0, entdo para cada linha adiciona-se
uma pontuagao de gap.

O restante das casas da matriz € preenchida segundo a soma da maior
pontuacado possivel, considerando os 3 casos previstos, de tal forma que match e
mismatch somam-se a casa diretamente na diagonal acima e a esquerda, enquanto

0 gap soma-se a casa a esquerda ou acima.

Tabela 3: Matriz de pontuagao

Seq. A C T G A T T C A
0 -2 -4 -6 -8 -10 -12 -14 -16 -18
A -2 1 -1 -3 -5 -7 -9 -11 -13 -15
C -4 -1 2 0 -2 -4 -6 -8 -10 -12
G -6 -3 0 1 -1 -3 -5 -7 -9
C -8 -5 -2 -1 0 0 -2 -4 -4 -6
A -10 -7 -4 -3 -2 1 -1 -3 -5 -3
T -12 -9 -6 -3 -4 -1 2 0 -2 -4
C -14 -11 -8 -5 -4 -3 0 1 1 -1
A -16 -13 -10 -7 -6 -3 -2 -1 0 2

FONTE: O autor (2017)

Por fim basta rastrear o caminho da maior pontuacdo para determinar as
possibilidades de melhor alinhamento (etapa de traceback). Na tabela, as linhas
verdes representam um MATCH, as amarelas representam um , e as

vermelhas representam um GAP.
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Tabela 4: Matriz de Traceback

Seq. A | cC T | 6| A | T T c A

o | 2 | 4 | 6 -8 | 10| 12  -14 -6 | -18

A | 2 | 4 4 0 3| 5 7 9 | 11| 43 -5

c | 4 | 1 |02 0 2 | 4 | 6 | 8 | 10| -12

G 6 3 | 0 1 1 | 3| 5 7| 9

c | 8 | 5| 2 | 4] ¢ | 0 2 4 | 4 | s

A 10 7 | 4 | 3 | 2 |- 1 | 3 | 5 | -3

T 12| 9| 6 | 3 4 | 1 n 2 | 4

C 14 11 -8 -5 -4 -3 0 17 -1

A | 16| 43 10 7 | 6 | 3 | 2 | -1 0o | 2

FONTE: O autor (2017)

LEGENDA: MATCH; : GAP.

O alinhamento das sequéncias, dado o sistema de pontuacdo, resulta nas

seguintes possibilidades:

Tabela 5: Melhores resultados de alinhamento

Alinhamento 1 Alinhamento 2 Alinhamento 3
ACTGATTCA |ACTGATTCA ACTG-ATTCA ACTGA-TTCA
ACGCATCA |ACGCAT-CA ACG-CAT-CA ACG-CAT-CA

FONTE: O autor (2017)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho foi desenvolvido o programa JSMA — Java Mass Spectrometry
Analyzer, para manipulagao, visualizagdo e analise de espectros de massa MALDI-
TOF para identificagdo de microrganismos. O programa tem como principais
caracteristicas:

i. importar arquivos no formato XML pré-analisados para a identificacdo de
picos através do programa FlexAnalysis 3.0 (Bruker Daltonics);
ii. armazenar informagdes correspondentes a analise e a amostra biolégica no

formato XML;

iii. comparar espectros de massa MALDI-TOF;

iv. visualizar e editar as informacdes relativas a analise de espectrometria de
massa e em relagdo as amostras bioldgicas.

v. Programa de cddigo aberto

JMSA foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacéo Java SE JDK
8u92, de forma a favorecer seu uso em multiplos sistemas operacionais. No produto
foram utilizados as bibliotecas JFreechart para criar os graficos que representam os
espectros de massa e ini4j para manipulagdo de arquivos de configuragdo e para o
armazenamento das informacgdes sobre cada espectro.

Por ser um programa de cddigo aberto, o custo da analise de dados de
espectrometria de massa € reduzida.

A primeira entrada que o usuario oferece no aplicativo é o diretério raiz onde
se encontram os arquivos XML a serem analisados, obtidos por pré-analise no
programa Bruker Daltonics FlexAnalysis 3.0. Esse diretorio € entdo percorrido
recursivamente para listar os arquivos considerados validos, por conterem os

campos de informacgao utilizados pelo JMSA.
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Figura 8: Fluxograma simplificado de execugédo do JMSA.
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FONTE: O autor (2017)

Uma vez que essa lista de espectros esta carregada, o usuario pode
selecionar um ou mais espectros para visualizagdo, edicdo e analise. Os arquivos
carregados sdo listados na janela a esquerda e cada espectro € identificado a partir
de informagdes extraidas do arquivo XML. Cada espectro €& primariamente
identificado pelo campo “SpectrumID” do arquivo XML e criado automaticamente
pelo programa FlexAnalysis 3.0. Outras informagdes podem ser inseridas pelo
usuario e armazenadas em arquivo proprio, mostrando-as na listagem para facilitar a
identificacdo dos espectros. Por exemplo, a lista poderia ser ordenada por
organismos. O arquivo XML original € mantido integro e é gerado um novo arquivo
formatado para armazenar as edi¢des realizadas pelo usuario, no mesmo diretério
do arquivo original e com a extensao “jsmainfo”, sendo:

1. Tabela de picos do espectro, com comparacéo lado a lado, visto em Figura 9.
2. Grafico de picos do espectro, espectro unico em tela cheia visto em Figura
10, multiplos espectros em comparacéo lado a lado, visto em Figura 11.

3. Tabela de picos aninhada ao grafico de picos, com comparagéo lado a lado,
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visto em Figura 12.

Tabela de similaridade entre espectros, visto em Figura 13.

Formulario de informacbes relacionadas ao espectro (Figura 14). As
informacgdes bioldgicas associadas a um espectro sdo armazenadas em um
arquivo de texto estruturado, no mesmo diretério do arquivo XML com

informagdes do espectro de massa e com extensao “jsmainfo” (Figura 15).

Figura 9: Comparacgao dos pontos de picos de espectros selecionados
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FONTE: O autor (2017)



Figura 10: Grafico de picos de espetro, utilizando completam

ente o espacgo de visualizagao.
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[i& Java Mass Spectrum Analyser - 1.0.0
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FONTE: O autor (2017)

Figura 11: Grafico de picos de espetro, utilizando dois espectros selecionados que compartilham o

espaco de visualizagao.
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FONTE: O autor (2017)
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Figura 12: Modo de visualizagdo em que os espectros selecionados compartiiham o espago de
visualizagdo verticalmente entre si enquanto mostram seus graficos de picos junto com

suas tabelas de pontos de pico horizontalmente
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FONTE: O autor (2017)

Figura 13: Tabela que mostra a porcentagem de similaridade entre todos os espectros selecionados.
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Figura 14: Formulario com as informagdes pertinentes a um espectro selecionado.
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FONTE: O autor (2017)

Figura 15: Entrada de informagdes bioldgicas no programa JSMA e a estrutura do arquivo de texto
"jsmainfo" que armazena as informacgdes.
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FONTE: O autor (2017)

A funcado “SuperSpectro” do software JSMA (Figura 16) permite agrupar
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diferentes espectros de massa em “um unico”. Desta forma, esta fungdo contempla a
variagdo inerente a técnica de espectrometria de massa MALDI-TOF para
identificacdo de microrganismos. Por exemplo, para um mesmo organismo, toda a
variagdo observada em fungéo de replicadas técnicas e bioldgicas, meios de cultivo,
meétodos de extracdo, etc. podem ser representadas em um unico superespectro.
Desta forma, a confiabilidade da comparagao entre organismos pode ser aumentada

quando feita através de superespectros.

Figura 16: SuperSpectro. Fusao entre os dados de picos de todos os espectros selecionados. Nota-se
que dois dos espectros selecionados estdo marcados para refletir seus graficos.
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FONTE: O autor (2017)

4.1 IDENTIFICAGAO DE MICRORGANISMOS COM O SOFTWARE JSMA

O software JSMA permite a comparagao entre varios espectros e seu
agrupamento de acordo com a similaridade. A Figura 17 mostra a capacidade da
técnica de espectrometria de massa MALDI-TOF e da analise de comparagao
implementada no software JSMA de agrupar bactérias da mesma espécie. A figura
mostra que os espectros pertencentes a uma mesma espécie possuem os valores
mais altos de similaridade. No caso do género Azospirillum, é possivel observar

também que os espectros de massa correspondentes as espécies A. brasilense e A.
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amazonense foram agrupadas corretamente.

Figura 17: Comparacao entre varios espectros de massa de diferentes organismos no software
JSMA. As porcentagens indicam o grau de similaridade entre dois espectros de massa a
partir da comparagao dos picos; em verde, a similaridade entre o espectro de massa com
ele proprio; em vermelho, a similaridade dos espectros de massa indicado nas colunas
com os dois mais proximos.
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FONTE: O autor (2017)

Esta analise pode ser estendida para a identificacdo de espectros de massa
obtidos a partir de bactérias cultivadas desconhecidas, quando comparado a um
banco de dados de espectros de massa de bactérias referéncia. Esta situagcao é
ilustrada na Figura 18, onde um espectro de massa de organismo previamente
identificado, obtido a partir da bactéria Azospirillum amazonense Y2, foi adicionado a
analise, com o grupo de espectros de massa da andlise anterior (Figura 17). E
possivel observar que a similaridade do espectro desconhecido € maior com
espectros de A. amazonense, sugerindo a identificagdo ou proximidade taxonémica
para o organismo desconhecido. Nesta simulagdo, o espectro de massa foi
submetido a comparagao de similaridade com outros espectros de massa, tal como
se fosse desconhecido. Tendo a tabela de similaridade apontado os espectros da
espécie Azospirillum amazonense como maiores similaridades para com este
mostra, portanto, que o programa foi capaz de identificar a amostra corretamente em

nivel de espécie.
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Figura 18: Comparagédo entre um espectro de massa desconhecido com espectros de massa
referéncia para identificacdo de microrganismo através do software JSSMA
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FONTE: O autor (2017)

4.2 CODIGO FONTE

Todo o codigo fonte do produto estda hospedado no endereco eletrdonico

https://github.com/maltonxbr/jmsa.

A linguagem de programagé&o utilizada, Java, mantém a organizagdo de um

cédigo fonte através do encapsulamento de classes dentro de pacotes. Cada pacote

usualmente possui classes relacionadas a uma fungao especifica. O programa

JSMA contém nove pacotes com as funcdes descritas na Tabela 6.

Tabela 6: Pacotes do JMSA e suas fungdes relacionadas

Pacote

Funcgao e Arquivos presentes

br.ufpr.bioinfo.jmsa.analyser

Classes

relacionadas com a

de similaridade de picos.

Arquivos:

CPeaklistAnalyser.java

analise
processamento dos dados, tal como a comparagao

ou

br.ufpr.bioinfo.jmsa.control

Classes relacionadas ao controle do funcionamento
do programa, como a inicializagdo de variaveis

globais.
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Arquivos:
CConfig.java
CControl.java
CThreadUserActionsQueue.java

br.ufpr.bioinfo.jmsa.model

Classes relacionadas as logicas adotadas pelo
programa
Arquivos:

OPeak.java

OPeaklist.java

br.ufpr.bioinfo.jmsa.model.eve
nt.useraction

Classes relacionadas aos eventos disparados pelo
usuario do programa que devem resultar algum
processamento mais especifico, tal como o
carregamento dos arquivos "peaklist.xml"
Arquivos:
OEvento.java
OUserActionLoadPeakFiles.java

br.ufpr.bioinfo.jmsa.resources.
images

Conjunto de recursos de imagens utilizadas pelo

programa, tais como os icones de abas e botdes.

Arquivos:

- analyser16.png

cancel16.png
cluster16.png
config32.png
folder16.png
information16.png
logo_ufpr.jpg
mainwindow32.png
ok16.png
peaklist16.png

br.ufpr.bioinfo.jmsa.resources.
properties

Conjunto de propriedades que alteram alguma
caracteristica visual do programa, tal como as notas
de observacao
Arquivos:

MESSAGES.properties

br.ufpr.bioinfo.jmsa.utils

Classes utilitarias que possuem funcdes de ampla
utilidade pelo programa
Arquivos:

CUtils.java

br.ufpr.bioinfo.jmsa.view

Classes relacionadas a interface grafica do
programa, tal como a janela de configuragéo
Arquivos:

FAbout.java

FConfig.java

FMainWindow.java

br.ufpr.bioinfo.jmsa.view.core

Classes relacionadas a componentes
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personalizados utilizados na interface grafica.
Arquivos:
PeaklistFilesTableModel.java
PPeaklistFiles.java
PPeaklistInfo.java
PPeaklistPlot.java
PPeaklistSimilarity.java
PPeaklistTable.java
PSuperPeaklistPlot.java
SlconUtil.java

FONTE: O autor (2017)

4.3 COMPARACAO DE ESPECTROS

A comparacao de pares de espectros para determinar sua similaridade € uma
das fungdes mais importantes do programa, pois ajudam um analista a escolher os
espectros a comparar com maior atencao. Esta € também a primeira etapa de outras
analises posteriores tais como a determinacdo de picos em comum para
identificacdo de picos marcadores taxondémicos, analise de agrupamento e
identificacdo taxon6mica por busca em banco de dados. Para determinar um valor
de similaridade entre dois espectros processados utilizamos alguns procedimentos,
sendo eles a distancia euclidiana, a fungdo Gaussiana como distribuicdo normal, e a
média dos valores sobre o algoritmo de Needleman-Wunsch. Estes calculos sao
aplicados a comparagao de cada par de picos em dois espectros, gerando uma
matriz em cada etapa.

A comparacdo de espectros tem por entrada a lista de picos de dois
espectros (arquivo “peaklist.xml”) e tem por saida uma porcentagem de zero a cem
indicando a similaridade dos espectros.

Os arquivos “peaklist.xml” possuem as tags “mass” e “absi” para valores de
razao massal/carga e intensidade, respectivamente. Considerando o que foi visto na
Figura 3, os valores de razdo massa/carga (m/z) tendem a se repetir enquanto as
intensidades ndo. Dessa forma os valores de razdo massa/carga representam de
forma mais confiavel e reprodutiva o padrao espectral dos organismos. Por esse
motivo igualamos todas as intensidades dos pontos de pico e consideramos apenas
os valores de ponto de m/z.

Para fins de exemplificagao utilizaremos os dados exemplificados na Tabela
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7, representando as listas de picos para dois espectros de massa obtidos para a
bactéria Azospirillum amazonense, estirpe Y6. Os dois espectros foram obtidos por
replicatas técnicas da amostra (duas subamostras foram geradas a partir da amostra
original).

Tabela 7: Valores de intensidade de pico (ABSI) e razdo massa/carga (MASS) para espectros de
massa MALDI-TOF da bactéria Azospirillum amazonense Y6.

AamazonenseY6r2_0E2xml
ABSI (412 |237 615 171 2012 199 177 193 302 10001
MASS 3611 |3730 |3988 |4438 4583 (4899 |5041 [5294 5313 |5706
AamazonenseY6r3_0D2xml
ABSI 299 |462 990 2810 (282 360 10761 1940 (474 |-
MASS [3611 3699 |3987 (4583 5294 5313 (5705 |5734 (6673

FONTE: O autor (2017)

LEGENDA: ABSI| - Valores de intensidade dos picos
MASS - Valores da razdo m/z dos picos.

Esses mesmos dados, apresentados na Tabela 7, podem ser representados

no programa JMSA através do grafico mostrado na Figura 19.

Figura 19: Amostra de dados espelhada graficamente.

SuperSpectro

B AamazonenseY6r2_0E2xml

INTENSITY

AamazonenseY6r3_0D2xml

3.500 4.000 4.500 5.000 5.500 6.000 6.500

MASS

FONTE: O autor (2017)
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4.3.1 Distancia euclidiana

Os valores de distancia euclidiana sdo calculados para cada par de picos em
dois espectros. A Tabela 8 mostra a matriz de distancias para a comparagao entre os
espectros usados como exemplo na Tabela 7 e Figura 19. Para efeito de otimizagao
de cddigo, evitando processamento computacional desnecessario, o algoritmo
considera apenas o valor quadratico da distancia euclidiana, uma vez que, na etapa
seguinte, o quadrado das distancias euclidianas s&o considerados para o calculo da

distribuicdo normal (ver abaixo).

Tabela 8: Resultado do calculo de distancia euclidiana sobre a matriz de picos para os espectros de
Azospirillum amazonense, mostrados na Tabela 7

AamazonenseY6r3_0D2xml
MASS 3611 3699 3987 4583 5295 5313 5705 5734 6673

E 3611 0 88 376 972 1683 1702 2094 2123 3062
ﬁ 3730 119 31 257 853 1564 1583 1975 2004 2943
:' 3988 377 289 1 595 1306 1325 1717 1746 2685
é 4438 827 739 451 145 856 875 1267 1296 2235
§ 4583 972 884 596 0 711 730 1122 1151 2090
% 4899 1288 1200 912 316 395 414 806 835 1774
g 5041 1430 1342 1054 458 253 272 664 693 1632
2 5294 1683 1595 1307 711 0 19 411 440 1379

5313 1702 1614 1326 730 19 0 392 421 1360

5706 2095 2007 1719 1123 412 393 1 28 967

FONTE: O autor (2017)

4.3.2 Distribuicdo normal

Ao obtermos a distancia euclidiana dos pontos de massa podemos observar
um valor quantitativo linear que define os pontos de picos que mais se assemelham
(mais préoximos ou com distdncias menores), entretanto ainda €& necessario
estabelecer uma curva de distribuigdo para implicar maior peso sobre valores que
mais diferem entre si. Para isso sujeitamos a matriz representada na Tabela 8 a
funcdo de distribuicdo normal, sendo que o desvio padrao utilizado serve de filtro
para determinar a porcentagem de semelhanga entre pontos de picos.

Como exemplo, levemos em consideracdo a comparagao entre os picos de
valores m/z 3611 (AamazonenseY6r2_0E2xml) e 3699

(AamazonenseY6r3_0D2xml).
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Temos que o quadrado da distancia euclidiana desses pontos é:

d(3611,3699)°=(v(x - y.]) =(3611- 3699 P=7744
Uma vez que esse ja € o valor quadratico da distadncia, ao aplicarmos na
funcdo Gaussiana temos que:

- “a” é o valor com mais presenca, no caso 1 é o valor maximo de
presenca
“x" & o valor a ser comparado (3699 em relacdo a 3611)

- “b” é o valor sobre a qual a perspectiva esta (3611), portanto
considerado a mediana, a média e o centro da curvatura.

“c” ¢é o desvio padrdo estabelecido no programa de forma
estatica de valor 256

3699- 3611)2)
2+ (256°)
- 7744
2+ (256°%)
Esse calculo é realizado na comparagdo de cada pico para preencher a
Tabela 9.

£(3699,3611,256)=1+ exp (= (

f(3699,3611,256)=exp )=0,9426294409

Tabela 9: Resultado da fungcdo Gaussiana sobre a matriz de distancia euclidiana, calculada na Tabela
8, dos pares de picos para os espectros de Azospirillum amazonense.

AamazonenseY6r3_0D2xml
MASS 3611 3699 3987 4583 5295 5313 5705 5734 6673
3611|1.00000 |0.94263 | 0.34007 |0.00074 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000
3730|0.89759 | 0.99269 |0.60416 |0.00388 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000
3988|0.33812 | 0.52876 |0.99999 |0.06714 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000
4438|0.00542 |0.01551 |0.21186 |0.85180 |0.00373 |0.00291 |0.00000 |0.00000 |0.00000
4583 | 0.00074 |0.00257 |0.06653 |1.00000 [0.02114 |0.01715 |0.00007 |0.00004 |0.00000
4899 | 0.00000 |0.00002 |0.00175 |0.46681 |0.30411 |0.27046 |0.00704 |0.00490 |0.00000
5041 |0.00000 | 0.00000 |0.00021 |0.20182 |0.61364 |0.56867 | 0.03460 |0.02563 |0.00000
5294 0.00000 | 0.00000 |0.00000 |0.02114 |1.00000 |0.99725 0.27561 |0.22831 |0.00000
5313/0.00000 | 0.00000 |0.00000 |0.01715 |0.99725 |1.00000 | 0.30963 |0.25866 |0.00000
5706 | 0.00000 | 0.00000 |0.00000 |0.00007 |0.27389 |0.30779 | 0.99999 |0.99404 |0.00080

AamazonenseY6r2 0E2xml

FONTE: O autor (2017)
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4.3.3 Calculo da similaridade entre dois espectros

Para transformar a tabela de valores de similaridade num unico valor que
representa o conjunto da comparagédo (similaridade entre os dois espectros) era
necessario determinar os picos que seriam comuns a ambos os espectros, e assim
evitar valores duplicados, para assim extrair um valor médio.

Para esse fim utilizamos somente a etapa final do algoritmo Needleman-
Wunsch (traceback), utilizando a prépria matriz gerada pela gaussiana como matriz
de similaridade e nenhuma penalidade para insergbes e delecdes. Desta forma, para
determinar a similaridade média entre os espectros usados no exemplo, o “caminho”
contendo os picos correspondentes nos dois espectros € tracado a partir do valor na
célula da ultima coluna e ultima linha a direita na tabela até o valor na célula da
primeira coluna e primeira linha a esquerda na tabela, recuperando sempre as
células com os maiores valores no tragado (destacados em verde na Tabela 10). O
tracebacking no exemplo gera um valor de similaridade para os espectros de
0,82436 ou 82,436%.

E importante notar que o algoritmo Needleman-Wunsch foi originalmente
usado para o alinhamento global entre duas sequéncias de nucleotideos ou
aminoacidos e, neste caso, considera a inser¢gao de gaps no resultado final, sendo
que cada insergdo de gap penaliza o valor do score total. Aqui o objetivo do
traceback nédo é gerar um alinhamento entre dois espectros, uma vez que os valores
de m/z sao fixos em cada espectro, ndo podendo ser deslocados com a insercéo de
gaps para otimizagao de um alinhamento, mas sim determinar quais sao os picos
equivalentes (de acordo com as distédncias euclidianas) presentes nos dois
espectros, tolerando um deslocamento dentro da distribuicdo normal. Desta forma,
as regides que conteriam gaps indicam picos presentes em um dos espectros e
ausentes no outro. Por exemplo, na Tabela 10, a coluna para o pico 4583 de
AamazonenseY6r3_0D2xml indica, no traceback, possuir correspondéncia com 0s
picos 4438, 4583 e 4899 de AamazonenseY6r2 OE2xml. Nota-se que a maior
similaridade ocorre entre os picos 4583 em ambos 0s espectros, mas valores de
similaridade sao gerados para os demais picos em fungao da distancia euclidiana.
No exemplo dado, os dois espectros possuem o pico 4583, sendo a similaridade
neste ponto maxima, igual a 1,0. Entretanto os picos 4438 e 4899 no espectro
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AamazonenseY6r2_0E2xml estao ausentes no espectro
AamazonenseY6r2_0D2xml e a similaridade entre eles é calculada em relacdao ao
pico 4583, o mais préoximo. No calculo da média de similaridades entre picos, os
valores para picos ausentes em um dos espectros constituem um forma de
‘penalizacdo”, pois serdo calculados em relacdo a picos em posicdo m/z nao

equivalentes.

Tabela 10: Etapa de tracebacking dos valores de picos que serdo incluidos na média de similaridade
para a comparacao dos pares de picos para os espectros de Azospirillum amazonense
mostrados na Tabela 7.

AamazonenseY6r3_0D2xml
MASS 3611 3699 3987 4583 5295 5313 5705 5734 6673
3611 1.00000 | 0.94263 |0.34007 |0.00074 | 0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000
3730|0.89759 |0.99269 0.60416 |0.00388 | 0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000
3988|0.33812 |0.52876 1 0.99999 |0.06714 | 0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00000
4438|0.00542 | 0.01551 |0.21186 |0.85180 1 0.00373 |0.00291 | 0.00000 |0.00000 |0.00000
4583|0.00074 | 0.00257 |0.06653 |1.00000 0.02114 |0.01715 | 0.00007 |0.00004 |0.00000
4899 | 0.00000 | 0.00002 |0.00175 |0.46681 1 0.30411 |0.27046 | 0.00704 |0.00490 |0.00000
5041 0.00000 |0.00000 0.00021 |0.20182 |0.61364 |0.56867 |0.03460 |0.02563 |0.00000
5294 0.00000 |0.00000 H0.00000 |0.02114 |1.00000 |0.99725 |0.27561 |0.22831 |0.00000
5313/ 0.00000 |0.00000 |0.00000 [0.01715 |0.99725 | 1.00000 |0.30963 |0.25866 |0.00000
5706 0.00000 |0.00000 |0.00000 |0.00007 |0.27389 |0.30779 |0.99999 |0.99404 |0.00080

FONTE: O autor (2017)

AamazonenseY6r2 0E2xml

4.4 PERFORMANCE

O programa foi testado para performance e os resultados s&o mostrados na
Tabela 11. Foi verificado que o aumento no tempo gasto é cerca de 47 vezes para
importacdo de 1.000 arquivos, quando comparado a importacdo de 10 arquivos.
Este aumento foi bem maior que o aumento verificado para consumo de memodria,
em torno de 3,5 vezes. O aumento verificado para uso da CPU também foi bastante
significativo, atingindo 50 vezes (em porcentagem). Entretanto, os valores absolutos
para importacdo de 1.000 arquivos nao foram criticos, sendo menor que 360 KB de
memoéria RAM e 30% de CPU.

Tabela 11: Teste de performance do JMSA.

Arquivos carregados 10 100 1000
Tempo gasto (ms) 161 809 7640
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Uso de memoéria (KB) 101,480 137,924 358,832
Uso médio de CPU (%) |0,6% 9,0% 30,0%
FONTE: O autor (2017)

4.5 PROBLEMAS CONHECIDOS

Para esta versdo do programa, algumas limitagdes na sua funcionalidade
para o usuario final sdo listadas abaixo:

Incapacidade de carregar arquivos de pastas separadas individualmente.

Selecionar aba de Informacées quando ha multiplos espectros selecionados
permite alterar apenas o primeiro selecionado.

Descricao em arquivo de informagdes de espectros ndo carrega corretamente

Nao ha um indicativo de sucesso ao salvar as informacgdes de um espectro

Nado ha modo de configurar técnicas de comparagdo ou parametros como a

tolerancia de distancia entre picos, medido em Daltons.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvido o programa JMSA para gerenciamento,
visualizacdo e analise de espectros de massa MALDI-TOF para identificacdo de
microrganismos. As principais caracteristicas do programa, sao:

1. Multiplataforma;

2. Codigo aberto;

3. Capacidade para importacdo, manipulagdo e analise de centenas a
milhares de espectros de massa ao mesmo tempo;

4. Interface grafica facil e intuitiva.

A partir do programa desenvolvido, outras implementagdes podem ser feitas
em versdes futuras para melhorar a usabilidade e utilidade do programa para
manipulacdo, visualizacdo e analise dos espectros de massa. A principal
implementagdo sugerida € a criagdo de um banco de dados interno configuravel
para cada projeto iniciado e manter espectros que componham um banco de dados
de organismos referéncia para a identificacdo a partir de espectros de organismos
desconhecidos. Neste banco de dados, podemos ter a opcédo de incluir
superespectros dos organismos representados, de forma a garantir uma maior
confianca no resultado das comparacdes.

Também €& necessario implementar outras ferramentas analiticas como a
criacdo de dendrogramas, a aplicagdo de outros métodos para o calculo de
similaridade entre picos e espectros e a implementacdo de métodos para deteccao
de picos a partir dos dados brutos, eliminando a dependéncia do pré-processamento
no programa proprietario FlexAnalysis. Isto também ampliaria o numero de sinais
que poderiam ser usados para a caracterizagdo dos organismos, com ganho na
precisdo e confiabilidade das analises.

Além disso, a utilizacdo de formatos de arquivo abertos, como o mzXML
poderia permitir a utilizagdo do programa de forma mais ampla e independente da

plataforma de espectrometria de massa utilizada nas analises das amostras.
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