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RESUMO

MENCUCINI, Luiz. Ferramentas em Python para pré-processamento e analise de

dados de metaboldmica baseada em espectrometria de massas.

As ciéncias 6micas emergiram com o avango das tecnologias para deteccdo e
caracterizagao de moléculas que compdem as células, permitindo investigagcbes de
sistemas bioldgicos por meio do inventario abrangente dos conjuntos de genomas,
proteomas e metabolomas. A metabolémica tem como objetivo estudar as pequenas
moléculas organicas, sendo essencial para aplicagdes em medicina personalizada,
desenvolvimento de farmacos e agricultura. Para acessar e analisar essas
moléculas, técnicas como a espectrometria de massas (MS, do inglés Mass
Spectrometry) tém se destacado pela capacidade de detectar uma grande variedade
de compostos presentes em baixas concentragdes em amostras bioldgicas
complexas. A aplicagcdo de MS, frequentemente combinada com métodos de
separagao, resulta em grandes volumes de dados, demandando ferramentas
computacionais robustas. Nesse cenario, a linguagem de programacgao Python vem
se consolidando como uma escolha proeminente por sua simplicidade, comunidade
ativa e ampla gama de bibliotecas, sendo especialmente util para resolver os
desafios computacionais impostos pela complexidade dos dados metabolémicos.
Neste contexto, o presente trabalho tem por objetivo revisar e contextualizar as
principais ferramentas disponiveis em Python para realizagdo do pré-processamento

de analise de dados metabolémicos oriundos da MS.

Palavras-chave: Bioinformatica; Metabolémica; Python
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1. INTRODUGAO

1.1. A METABOLOMICA NO CONTEXTO DAS CIENCIAS OMICAS

As ciéncias 6micas constituem um conjunto de areas de estudos que buscam,
em conjunto, explicar e entender o funcionamento de sistemas bioldgicos a nivel
molecular (Canuto et al., 2018). Essa compreensao € atingida por meio do uso de
tecnologias analiticas de alto desempenho que geram uma grande quantidade de
dados sobre um determinado conjunto de moléculas de um organismo (Dai; Shen,
2022), desde acidos nucleicos, passando por proteinas, até metabdlitos e lipideos.
As Omicas surgiram primariamente com o desenvolvimento de tecnologias que
conduziram ao sequenciamento gendémico, o qual permitiu uma ampla exploragéo de
varias informagdes codificadas nos genomas, através da leitura da sequéncia de
bases nitrogenadas que compdem o DNA (Acido Desoxirribonucleico, do inglés
Deoxyribonucleic acid), levando a grandes avangos na compreensao do papel dos
genes em microrganismos, doengas genéticas, patdogenos, plantas e outros

organismos (Figura 1) (Hasin; Seldin; Lusis, 2017).

Figura 1 - Cascata Omica: Principais moléculas investigadas por cada ciéncia émica.
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Dentre esse universo de possibilidades fornecido pelas ciéncias émicas, a

metabolbmica se restringe ao estudo das pequenas moléculas produzidas pelo



metabolismo dos organismos (< 2000 Da) (Rakusanova; Fiehn; Cajka, 2023), seus
processos quimicos, seus derivados ambientais, além do estudo de marcadores
quimicos que caracterizam processos celulares, identificando, caracterizando e
quantificando esses compostos (Vailati-Riboni; Palombo; Loor, 2017). Esta ciéncia
Omica presta importante contribuicdo nas mais diversas areas do conhecimento,
promovendo avangos, por exemplo, para a medicina personalizada (Jacob et al.,
2019), descoberta de novos farmacos (Newman; Cragg, 2020; Wishart, 2016),
melhoramento vegetal (Fernie; Schauer, 2009), dentre as mais variadas areas do
conhecimento que envolvem seres vivos e suas mais diversas relagoes.

Dentre as possibilidades da utilizagdo da metabolémica, uma das maiores
divisbes se da entre as abordagens de metabolémica direcionada e nao direcionada.
Na primeira, o foco se da no acompanhamento de um metabdlito especifico ou um
pequeno grupo destes, e € utilizada principalmente em estudos que sao guiados por
hipoteses relacionadas por esse pequeno grupo de metabdlitos e envolve
aperfeicoar as técnicas de aquisicdo dos dados para esse grupo, ou ainda, o perfil
de apresentacdo dos mesmos em um determinado contexto de analise, como na
relacdo com uma dada patologia, por exemplo (Chouchani et al., 2014). Ja a
metaboldmica ndo direcionada consiste em adquirir dados de uma grande
quantidade de metabdlitos presentes nas amostras, geralmente focando em
caracterizar este ambiente quimico (Wehrens; Salek, 2019), sem, todavia, ter um
alvo especifico em vista. Via de regra, a metaboldmica ndo direcionada é
amplamente utilizada dada sua possibilidade de descoberta, ndo apenas de novas
estruturas, mas de novas vias metabdlicas, e como consequéncia, desvelar novos

processos biolégicos (Arini et al., 2025).



Figura 2 - Fluxo de trabalho basico em metabolémica n&o direcionada.
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Fonte: Adaptado de (Wehrens; Salek, 2019)

O fluxograma basico de um experimento de metabolédmica nao direcionada
estd representado na Figura 2, e consiste basicamente em um desenho
experimental que busca acessar os compostos de forma abrangente, preparar a
amostra de maneira que metabdlitos de interesse nédo sejam afetados, adquirir os
dados pela técnica escolhida, pré-processar e processar os dados adquiridos de
maneira a conseguir anotar os metabdlitos contidos na amostra, e, por fim, usar
técnicas estatisticas para explorar esses dados e gerar hipoteses, que podem ser

testadas e possibilitar a geragdo de novo conhecimento (Wehrens; Salek, 2019).

1.2. ESPECTROMETRIA DE MASSAS E METABOLOMICA

Para acessar os dados dos ambientes quimicos discutidos anteriormente, é

possivel lancar mao de algumas técnicas analiticas, dentre as quais a mais utilizada



€ a Espectrometria de Massas (MS, do inglés Mass Spectrometry), que sera o foco
principal deste trabalho, por sua maior adog¢do pela comunidade cientifica no
contexto da metabolémica e a disponibilidade de software aberto para processar os
dados resultantes dos experimentos disponiveis (Baidoo; Teixeira Benites, 2019).
Todavia, cabe o destaque de que a Ressonancia Magnética Nuclear (NMR, do inglés
Nuclear Magnetic Resonance) também é amplamente utilizada e, hoje, essa técnica
€ considerada o padrao ouro na identificagdo de compostos, por seu conteudo
informativa para elucidagcao estrutural, sua maior reprodutibilidade e potencial para
experimentos quantitativos, apesar de ser menos sensivel que a MS (Markley et al.,
2017). Além de MS e NMR, outras técnicas analiticas também podem ser utilizadas,
muito embora representam uma pequena fracdo dos estudos em metabolémica,
como as espectroscopias no infravermelho, UV-VIS e RAMAN, cada uma destas
com suas vantagens e desvantagens (Kruk et al., 2017). Dentre as vantagens, no
tocante a espectrometria de massas, destacam-se sua capacidade de analises em
larga escala (Gonzalez-Dominguez et al., 2019), bem como a alta sensibilidade,
possibilitando analises de amostras com pequena massa do material biolégico de
interesse (Anh et al., 2024; Dettmer; Aronov; Hammock, 2007).

Em sintese, o principio da espectrometria de massas consiste na conversao
do analito em ion no estado gasoso ao passar pela fonte de ionizagao, adquirindo
carga, negativa ou positiva (Figura 3). Tais ions, entao, adentram o espectrémetro de
massas, passam pelo analisador de massas, onde estes sdo separados de acordo
com sua razao massal/carga (m/z), chegando ao detector de massas, onde tém sua
razdo m/z registrada. O detector produz sinais que sao interpretados
computacionalmente, gerando dados, que fornecem tanto informagdes qualitativas,
acerca da estrutura das moléculas presentes na amostra, como quantitativas, acerca

de sua abundancia relativa (Ho et al., 2003).
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Figura 3 - Esquema simplificado de um espectrémetro de massas.
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Além disso, geralmente s&o acopladas técnicas cromatograficas de
separagao de misturas em conjunto com as técnicas de detecgdo, permitindo que
amostras complexas sejam analisadas com esta técnica. A cromatografia liquida
(LC, do inglés Liquid Chromatography) ou cromatografia gasosa (GC, do inglés Gas
Chromatography), a depender do desenho experimental e das caracteristicas
individuais da amostra, sdo amplamente utilizadas e perfazem parte significativa do
escopo de analise em experimentos metabolédmicos baseados em espectrometria de

massas.

1.3. A LINGUAGEM PYTHON E A BIOINFORMATICA

A quantidade de dados 6micos gerados cresce ano apds ano, o que demanda
cada vez mais a criagao de ferramentas computacionais que permitam lidar com o
volume e a complexidade dos dados Omicos (Perez-Riverol et al., 2019). A
linguagem Python se tornou popular pela sua sintaxe de simples compreensao por
conta de sua semelhanga com a lingua inglesa no ano de 2024, alcangando o posto
de linguagem de programacao mais utilizada globalmente (Staff, 2024). Em se

tratando de ciéncias Omicas, esta linguagem de programagdo acompanhou o
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crescimento da popularidade, entre outros fatores, pela sua natureza de codigo
aberto, ampla e ativa comunidade, ecossistema poderoso de pacotes uteis para
processar uma grande quantidade de dados, além de tirar vantagem do crescimento
exponencial das técnicas de inteligéncia artificial, avangando em um contexto que
antes era dominado pela linguagem de programagao R, conhecida por seus
poderosos pacotes estatisticos. Em comparacdo com outras linguagens de
programacgao, como C++, Java e C, o Python teve um maior crescimento na sua
adogdo na area da metabolémica (Figura 4), tendo saido do posto de menos
utilizada para mais utilizada nos ultimos 7 anos, se comparado a essas 4 linguagens

de programacgao.

Figura 4 - Grafico representando o crescimento das publicagbes em metaboldbmica que se
utilizam de linguagens de programagao (eixo das ordenadas a direita) bem como o crescimento do

uso da linguagem Python para esta ciéncia 6dmica (eixo das ordenadas a esquerda).
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Fonte: Elaborado pelo Autor

Tais fluxos de trabalho automatizados geralmente podem ser definidos como
sequéncias de analise automatizadas, nas quais os dados de saida de uma etapa
sao ou um dos resultados de analise ou a entrada para a préxima etapa de analise.

Este nivel de automatizacao e personalizacdo permite ao mesmo tempo adequar os
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parametros de analise ao necessario para a resolugdo do problema de pesquisa
especifico e reduzir drasticamente o tempo de processamento dos dados (Leipzig,
2017).
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2. OBJETIVOS

A presente monografia tem por objetivo, por meio de revisdo da literatura,
identificar, catalogar e apresentar as ferramentas desenvolvidas em Python mais
utilizadas, atuais e otimizadas para a utilizacdo em fluxos de trabalho de
metabolOémica baseada em espectrometria de massas, explorando o funcionamento
e os principais diferenciais de cada uma delas ao discorrer acerca das principais

etapas de um fluxo de trabalho em metabolémica.
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3. LIDANDO COM DADOS METABOLOMICOS: DO PRE-PROCESSAMENTO A
ANOTAGAO DE COMPOSTOS

3.1. ESTRATEGIA PARA REVISAO DE LITERATURA

O presente trabalho optou por uma “revisao de literatura narrativa”, tentando
resumir ou sintetizar o que foi escrito sobre o tdpico para contextualizar a aplicagao
das ferramentas em um fluxo de trabalho padrao, sem a pretensao de generalizar o

conhecimento acumulado no tépico.

3.2. CONVERSAO DE FORMATO

Os dados de LC-MS ou GC-MS gerados em experimentos de metabolémica
sdo geralmente compostos de trés dimensdes: tempo de retengdo, razéo
massa/carga (m/z) e intensidade. Todavia, recentemente os novos aparelhos tém
apresentado a capacidade de agregar ainda uma quarta dimens&do, com a
possibilidade de medida da sec&o de colisdo cruzada (CCS, do inglés Cross
Collision Section), a qual permite a obtencdo de dados referentes aos isbmeros de
uma dada molécula. Os dados gerados pelo espectrbmetro de massas geralmente
sdo armazenados no formato de dados da fabricante do equipamento. Via de regra,
cada fabricante desenvolve seu proprio formato e conjunto de ferramentas
computacionais para processar (ler, analisar e escrever) os dados gerados por seus
equipamentos, com o uso de software proprietario (Adusumilli; Mallick, 2017).

Por isso, as ferramentas open-source desenvolvidas pela comunidade
cientifica adotaram um padrdo de organizagdo dos dados para que 0s arquivos
proprietarios de todos os fabricantes possam ser utilizados, o que é um fator
determinante para o desenvolvimento das 6micas (Quackenbush, 2004).

Portanto, para que possa ser iniciado o pré-processamento dos dados em
metabolbmica, faz-se necessaria a conversao de dados do formato proprietario para
um formato publico, geralmente .mzML ou .mzXML. Para esta conversao, a principal
ferramenta utilizada atualmente é o MSConvert, contido no pacote de ferramentas
ProteoWizard (Chambers et al., 2012). O ProteoWizard MSConvert, apesar de nao

ser escrito em Python, € muitas vezes utilizado em fluxos de trabalho
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computacionais em metaboldmica, podendo ser facilmente empregado nesse
contexto em seu formato de interface de linha de comando.

Alternativamente a esta ferramenta, o software OpenChrom possibilita
importar dados de espectrometria de massas de diversos fabricantes e exportar em
formatos publicos (Wenig; Odermatt, 2010), sendo uma ferramenta de interface
grafica que ainda dispde de ferramentas de visualizagdo e analise de dados
provenientes desta técnica analitica. Como forma de analisar os dados brutos de
espectrometria de massas convertidos, pode se utilizar o pyOpenMS-viz, uma
plataforma para visualizacdo de dados espectrométricos, através das fungdes de

graficos de espectros, mapa de picos, cromatogramas ou mobilogramas (Figura 5)

(Sing et al., 2025).

Figura 5 - Exemplos de visualizagdes disponiveis ao usuario no pacote pyOpenMS-viz.
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Fonte: Adaptado de (Sing et al., 2025)
3.3. PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Com a conversao realizada, é possivel acessar os dados brutos do
experimento através das ferramentas open-source. Entdo é iniciado o
pré-processamento propriamente dito, que é composto, via de regra, pelas fases de

(i) filtragem de ruido e corregao do tempo de retengao, que objetiva principalmente
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separar um composto quimico presente na amostra de ruidos obtidos por diversas
interferéncias possiveis em um ambiente de altissima sensibilidade, (ii) detecgédo dos
picos, (iii) alinhamento e (iv) normalizacao (Katajamaa; OreSi¢, 2007).

Entre as ferramentas Python para o pré-processamento de dados
metabolédmicos estd o TidyMS (Riquelme et al., 2020), voltado ao
pré-processamento de dados de LC-MS em metabolédmica nao direcionada, com
énfase na curadoria baseada em controle de qualidade. Suas principais
funcionalidades sao descritas na Figura 6. Esta biblioteca utiliza o algoritmo
baseado em CWT (do inglés Continuous Wavelet Transform) para realizar as
funcdes de detecgdo de picos (peak picking) e o algoritmo centWave (Tautenhahn;
Boéttcher; Neumann, 2008) para deteccdo de features (agrupamentos de ions, ou
picos, derivados do mesmo composto) em leituras do espectrémetro consecutivas
(scans). O pacote permite a aplicacdo de filtros estatisticos, corregcdo de deriva
instrumental e remogado de contaminantes, promovendo matrizes de dados mais
robustas e confiaveis. Embora possua funcionalidades para analise de dados brutos,
sua utilizagao é especialmente recomendada na etapa de curadoria apos a extragéo

de features.

Figura 6 - Funcionalidades basicas da biblioteca TidyMS.
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Fonte: Adaptado de (Riquelme et al., 2020)

O asari (Li et al., 2023) é outro dos softwares utilizados nessa etapa de
metabolémica por LC-MS. Os autores da ferramenta demonstraram uma preciséo e
desempenho maior do que as ferramentas mais utilizadas atualmente para a etapa
de pré-processamento dos dados de LC-MS, MZmine (Schmid et al., 2023), XCMS



17

(Smith et al.,, 2006) e MS-DIAL (Tsugawa et al., 2015), no que diz respeito a
qualidade dos picos identificados, utilizando o parametro de mSeletividade, que
demonstra o quao Unicas sao as features detectadas, o que leva a menos falsos
positivos nesse quesito (Figura 7c), qualidade da quantificagcdo dos picos
cromatograficos e eficiéncia computacional, utilizando menos memdéria e levando

menos tempo de analise que as outras ferramentas (Figuras 7a e 7b).

Figura 7 - Comparacgao do desempenho computacional do asari com as principais

ferramentas utilizadas em pré-processamento de dados metabolédmicos.
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Fonte: Adaptado de (Li et al., 2023)

O PyMS (O’Callaghan et al., 2012) é um conjunto de ferramentas
disponibilizado com um pacote Python que objetiva pré-processar dados oriundos de
GC-MS, contendo métodos de leitura de dados brutos, correcdo da linha de base,
fitragem de ruido, detecgdo de picos, alinhamento de tempo de retengédo e

normalizacdo dos dados.
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Ainda no tocante aos pacotes Python de codigo aberto para
pré-processamento de dados de MS, o pyOpenMS implementa uma série de rotinas
disponibilizadas originalmente na linguagem C++. Com esse pacote, & possivel,
dentre uma série de outras fun¢des, importar arquivos de MS em formato publico e
submeter ao fluxograma basico de pré-processamento, possuindo fungdes para
auxiliar tanto com experimentos em metaboldmica direcionada quanto em
metabolémica nao direcionada (Rdst et al., 2014).

Outro importante  pacote Python com funcionalidades para o
pré-processamento de dados de metaboldmica é o spectrum_utils (Bittremieux,
2020), que contém principalmente fungdes para pré-processar dados de espectros
de fragmentacdo (MS/MS) para realizacdo de busca espectral em bibliotecas e
também para criar imagens de alta resolugcdo que possam ser utilizadas em
exploracédo de dados, publicagdes ou visualizagdo em paginas web. Recentemente o
pacote passou por atualizagdes que adiciona funcionalidades para integrar os novos
padroes de dados da comunidade de espectrometria de massas (Bittremieux et al.,
2023).

Outras bibliotecas com multiplas funcionalidades, além do
pré-processamento, incluem a Mass-Suite (Hu et al., 2023), MassCube (Fiehn et al.,
2025), NP?® (Bazzano et al., 2024) e PyMS (O'Callaghan et al., 2012), que serdo
melhor explicitadas na secédo dedicada a ferramentas com multiplas funcdes. Além
dos citados, outros aplicativos primariamente desenvolvidos para serem utilizados
como GUI (interface gréafica do usuario, do inglés graphical user interface), como o
MZmine (Schmid et al., 2023), podem ser conectados em fluxos de trabalhos

escritos em Python.

3.4. PROCESSAMENTO DE DADOS E ANALISE ESTATISTICA

ApOs o0 pré-processamento, os arquivos de dados brutos obtidos por
cromatografia acoplada a espectrometria de massas, contendo milhdes de registros
de m/z, tempo de retencdo e intensidade, sdo resumidos em um formato tabular
consolidando o resultado na matriz de features. Esta contém, fundamentalmente, a
area sob a curva cromatografica em cada amostra para cada feature detectada,

juntamente com informagdes cruciais para a anotagado desses ions, como o tempo
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de retengdo (TR) e a razdo massa/carga (m/z). De posse dessa matriz de dados,
emerge a necessidade de um software de codigo aberto que seja néo apenas capaz
de ler e editar tal matriz, mas que também possibilite a realizagcdo de multiplas
analises subsequentes. Essas analises podem abranger desde a normalizagéo e
fitragem avangada dos dados, passando por analises estatisticas univariadas e
multivariadas para a descoberta de biomarcadores, até a integragdo com bancos de
dados para anotacdo de metabdlitos e interpretacdo biolégica dos resultados. No
ecossistema Python, o pacote mais proeminente e amplamente adotado para essa
finalidade € o Pandas (McKinney, 2010).

Para complementar as ferramentas de analise estatistica, o pacote metbit
(Aeiwz, 2025) surge como uma solugdo em Python dedicada a exploragao de dados
metabolémicos por meio de técnicas multivariadas. Seu foco principal reside na
aplicagao e visualizagdo de métodos como a Analise de Componentes Principais
(PCA, do inglés Principal Component Analysis) e a Andlise Discriminante por
Minimos Quadrados Parciais Ortogonais (PLS-DA, do inglés Partial Least-Squares
Discriminant Analysis), que sao analises de facil interpretagcdo e possibilitam
identificar padrbes e gerar hipdteses para caracterizagdo de biomarcadores
potenciais em conjuntos de dados complexos. Ao processar a matriz de features
gerada nas etapas anteriores, o metbit auxilia na redugao da dimensionalidade e na
interpretacdo das variagbes entre diferentes grupos experimentais, fornecendo
graficos informativos que facilitam a compreensao dos resultados e a selecdo de

features de interesse para investigagdes subsequentes.

3.5. ANOTAGAO DE METABOLITOS

A anotacdao de metabdlitos em metabolédmica é sistematizada de forma
hierarquica nos niveis: nivel 1, estrutura confirmada, no qual a estrutura proposta foi
confirmada por meio de uma apropriada avaliagdo de um padrao referéncia por
correspondéncia em MS, MS/MS e tempo de retencéo, além de algum outro método
ortogonal, se possivel, como a NMR; nivel 2, estrutura provavel, a qual indica que é
possivel propor uma estrutura exata usando diferentes evidéncias, auxiliado
principalmente pelo pareamento espectral; nivel 3, candidato(s) provisoério(s), uma

area em que ha evidéncias para possiveis estruturas, mas informacao insuficiente
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para uma exata; nivel 4, férmula molecular inequivoca, quando ha dados para se
chegar a uma unica férmula molecular, porém sem informagdes para possiveis
estruturas; nivel 5, massa exata, quando € possivel determinar a massa molecular
do composto, porém nao ha informacdes suficientes para ser atribuida uma férmula

molecular (Figura 8) (Schymanski et al., 2014).

Figura 8 - Sistematizagéo proposta para a confianga da anotagdo em metabolémica de
acordo com os tipos de dados disponiveis.

Exemplo Confianga na anotagdo Dados minimos requeridos

Nivel 1: Estrutura confirmada
por padrao de referéncia

MS, MS?, Padrdo Referéncia

Nivel 2: Estrutura provavel

a) por correspondéncia de espectro da biblioteca MS, MSZ, MS2 Biblioteca
b )por evidéncia diagnéstica |V|S, MSZ, Dados Exp.
P ;
: OH, 1 ~ q =
N_OH | -
E% ;\)m : { Nivel 3: Candidato Put.atlvo MS, MS?, Dados Exp.
! o estrutura, substituinte, classe
) -
E-E;ﬁ;l\];c_);_i Nivel 4: Férmula molecular inequivoca Is6topo/Aduto MS
:—_15_35-67-5:;_5 Nivel 5: Massa de interesse exata MS

| I

Fonte: Adaptado de (Schymanski et al., 2014)

A principal forma de se anotar os compostos se da pela comparagao dos
espectros de massa das features contidos na amostra com os de bases de dados
desses espectros. Ha bases que armazenam apenas dados provenientes de apenas
uma configuracao de equipamento, outras possuem mais de uma destas (GC-MS e
LC-MS, por exemplo). Essas bases de dados também se diferenciam pelo nivel de
curagem, bem como da matriz de origem destes espectros (Bittremieux; Wang;
Dorrestein, 2022; Vinaixa et al., 2016).

Essa comparacao entre os espectros experimentais e de referéncia pode ser
efetuada através de diferentes maneiras, porém, a mais utilizada é através do valor
de similaridade de cosseno e suas variagdes com base nos espectros de
fragmentagcdo dos compostos. O valor de similaridade de cosseno basico é
calculado através da representacdo dos espectros como vetores no espago

n-dimensional, onde cada dimens&o corresponde a um valor de razdo massa-carga
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(m/z) e o valor associado representa a intensidade do pico. A similaridade de
cosseno é entdo determinada pelo angulo entre esses vetores, sendo calculada pela
razao entre o produto escalar das intensidades dos picos pareados e o produto das
normas (norma euclidiana) desses vetores. O valor resultante varia entre 0 e 1,
sendo 1 indicativo de maxima similaridade (espectros idénticos em termos de
distribuicdo relativa de intensidades) e 0 quando ndo ha qualquer sobreposi¢cédo ou
alinhamento vetorial. Outras métricas utilizadas para o calculo da similaridade séo
the fit, reverse fit e purity scores, por exemplo, utilizados no HMDB (Wishart et al.,
2021), além de métodos baseados em probabilidade, como o X-Rank (Mylonas et
al., 2009).

Entre os pacotes Python que permitem comparar estruturas podemos citar o
matchms (Huber et al., 2020), que, apesar de possuir outras métricas, utiliza o
calculo de cosseno e alguns derivados para calcular similaridade entre espectros,
possuindo ainda métodos de filtragem dos espectros para remoc¢ao de ruido.
Recentemente, o matchms inseriu funcionalidades para inspecionar e corrigir
bibliotecas de espectros de fragmentagao (que podem ser construidas por qualquer
usuario da ferramenta) através da validacdo das anotagdes estruturais, resultando
em bibliotecas espectrais mais limpas e precisas, melhorando a qualidade nos
resultados de busca nessas bibliotecas (De Jonge et al., 2024).

Novos métodos para calcular a similaridade estrutural em espectros de
fragmentacdo tém emergido, demonstrando performance melhor que os algoritmos
baseados no valor de cosseno. Como exemplos podemos citar os métodos
Spec2Vec (Huber et al., 2021a), inspirado no algoritmo de processamento de
linguagem natural Word2Vec, e o MS2DeepScore (Huber et al., 2021b), que utiliza
uma rede neural siamesa para prever a similaridade entre as estruturas dos
compostos com base em seus espectro de fragmentacdo, e ndo apenas a
similaridade entre os espectros, assim como na maioria das abordagens. Ambas
foram projetadas para serem utilizadas com dados de fragmentagao (MS/MS).

Entretanto, o elevado numero de possibilidades estruturais esperados para os
metabdlitos detectados em amostras bioldgicas, faz com que apenas bancos de
dados manualmente inspecionados e/ou personalizados néao sejam suficientes para
anotar a maior parte das moléculas detectadas por experimentos de MS. Assim

sendo, surgiram outros métodos para se tentar anotar os metabdlitos presentes na
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amostra sem a utilizacdo de bases de referéncia, principalmente baseados nos
desenvolvimentos recentes da area de aprendizado de maquinas (Ebbels et al.,
2023).

3.6. GERAGAO, VISUALIZAGAO E MANIPULAGAO DE REDES MOLECULARES

Mesmo apos as etapas de pré-processamento, analise multivariada e
anotagdo, os resultados das analises em metaboldmica sdo complexos, e
necessitam de conhecimento avangado para serem interpretados. Para auxiliar a
interpretacédo desses amplos conjuntos de dados, a comunidade cientifica vem
desenvolvendo estratégias analiticas, entre elas, a visualizagdo por meio de redes
moleculares (Figura 9). A criacdo de redes € uma abordagem computacional para
organizar e interpretar os dados resultantes dos experimentos em metabolémica, na
qual cada né representa uma feature, através do seu espectro de fragmentagéo, e

as conexdes entre esses nos indicam a similaridade entre os espectros.
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Figura 9 - Construgéo basica de uma rede molecular.
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pelos seus picos pareados. Fonte: Adaptado de (Watrous et al., 2012)

Por meio das redes moleculares € possivel observar semelhancas e
diferencas importantes dentro da amostra biolégica analisada, sendo, inclusive,
ferramenta importante em varias aplicagdes, como, por exemplo, na descoberta de
novas drogas, entendimento do metabolismo de drogas e medicina personalizada,
principalmente pela sua capacidade de relacionar e facilitar a visualizagdo de
anotagdes de moléculas com espectros de fragmentagcdo previamente
caracterizados, a moléculas similares, que nao tiverem anotagao atribuida por busca
em biblioteca espectral (Quinn et al., 2017).

A ferramenta escrita em Python mais utilizada para a construgao de redes é a
biblioteca NetworkX (Hagberg; Swart; Schult, 2008), que pode utilizar o calculo de
similaridade espectral gerado na etapa de analise para criar a conexao entre os ions
detectados. Apds a construcdo das redes moleculares, € possivel a utilizacdo da

ferramenta ChemWalker (Borelli et al.,, 2023), desenvolvida em Python, para
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expandir o escopo de anotacdo de espectros de massa em experimentos de
metabolémica nao direcionada a partir da topologia de redes espectrais. Utilizando
um algoritmo de caminhada aleatéria em redes moleculares, o ChemWalker propaga
informacdes de anotagdes conhecidas para nos nao diretamente conectados,
superando limitacbes de ferramentas anteriores, como o NAP (Silva et al., 2018).
Integrando resultados de fragmentagao in silico do MetFrag (Ruttkies et al., 2016) e
métricas de similaridade estrutural, o ChemWalker constroi grafos ponderados que

permitem uma propagac¢ao mais abrangente e eficiente das anotacdes.

3.7. FLUXOS DE TRABALHO MULTIFUNCIONAIS

Com tantas opgbes de ferramentas e técnicas de anadlise para processar
dados metabolémicos, surge o desafio de criar solugbes que consigam integrar as
etapas de analise mencionadas, para garantir um processo mais rapido e eficiente.
Nesse sentido, o desenvolvimento de fluxos de trabalho multifuncionais tem se
intensificado. Eles se caracterizam pela integracdo das etapas supradescritas em
uma unica ferramenta. Destacaremos algumas das ferramentas desenvolvidas

recentemente.

3.7.1 MASSCUBE

O MassCube é um framework para analise de experimentos de metabolémica
nao direcionada baseada em MS (Figura 10), que parte dos dados brutos e oferece
uma gama de fluxos de trabalho diferentes que podem ser utilizados mesmo por
usuarios sem experiéncia em programagao, se destacando por sua velocidade de
processamento e arquitetura modular, o que permite a implementagcdo de novos
algoritmos criados pela comunidade (Fiehn et al., 2025).

Seu algoritmo de deteccao de features é inspirado na estratégia utilizada pelo
centWave (Tautenhahn; Bottcher; Neumann, 2008), através do grupamento de sinais
juntamente com um algoritmo de detec¢do de bordas assistido por filtro Gaussiano.
Em comparacdo com outras ferramentas para este fim, como o MS-DIAL (Tsugawa
et al.,, 2015), MZmine3 (Schmid et al., 2023) e XMCS (Smith et al., 2006), a
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ferramenta mostrou possuir uma maior cobertura de detecgao de features, precisao

e velocidade de processamento.

Figura 10 - Funcionalidades do MassCube.
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Fonte: Adaptado de (Fiehn et al., 2025)

3.7.2 MASS-SUITE

O Mass-Suite € mais um dos recentes langamentos de pacotes de cddigo
aberto em Python que contemplam analises completas em metabolémica baseada
em espectrometria de massas. E um fluxo de trabalho desenvolvido prioritariamente
para analises de qualidade de agua e outras analises ambientais n&o direcionadas.
Foi desenvolvido como uma ferramenta flexivel e personalizavel, projetada tanto
para cumprir as fungbes basicas de fluxos de trabalho multifuncionais, como
extracdo de features, reducdo dimensional, anotacdo, visualizacdo de dados e
analises estatisticas como para oferecer capacidades avangadas de mineracéo de
dados e modelos preditivos que ndo sdo normalmente oferecidos por ferramentas de
cbédigo aberto, como de anadlise por agrupamento e algoritmos de modelagem né&o

supervisionada, fungdes estas indicadas na Figura 11 (Hu et al., 2023).
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Figura 11 - Comparacéo das funcionalidades do Mass-Suite com as de outras ferramentas disponiveis publicamente.

Caracteristicas Ferramentas
MSS TidyMS MZmine2 Xcms” MSDIAL PatRoon

Linguagem Python Python Java R C# R
Pré-processamento de dados brutos b W A V 8 N
Correcdo de lote baseada em CQ % V % % % %
Relatorios de qualidade N V V % + +
Normalizagio, imputacio, escalonamento v V V % V v
Anotacio de features W % v % v K
Agrupamento de isdtopos % x v v v +
Graficos de visualizagdo interativa W % V % V x
Analise estatistica de agrupamento v x % x x x
Ferramentas de modelagem v x % x x x

Fonte: Adaptado de (Hu et al., 2023)

3.7.3 RODIN

O Rodin possui uma infraestrutura completa para trabalhar com dados de
metabolémica n&o direcionada (Minasenko et al., 2025), desde o pré-processamento
usando softwares bem estabelecidos como apLCMS (T et al., 2009) e XCMS (Smith
et al., 2006) até analises estatisticas, visualizagdes diversas e analise por meio de
redes, representadas na Figura 12.
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Figura 12 - Fluxo de trabalho do pacote Rodin.

Extracdo Analisede
de Dados Amostra

}

Carregamento
de Dados
para Rodin

Principais Vantagens do Rodin

Processamento Rapido:

v <2 Minutos

Pré-Processamento
de Dados Alta Escalabilidade:

Recursos llimitados

. Imputagéo ~ Pipeline Completamente Integrada:
* Normalizagao Anélise de Ponta a Ponta

* Transformagao

logaritmica

Resultados abrangentes:
Conjunto completo de dados para download

* Escalonamento

A

g Ep Facil de usar:
Analise Estatistica Fluxo de trabalho simplificado

em uma Unica pagina

*Teste t

* PLS-DA

* ANOVA

* Regressao linear
* Random Forest

]

Andlisede Vias ======- -

v « Vias Afetadas .
. . . * Tabela de Compostos ica i :
Visualizagio Interativa , repetigo opcional}

1
1
v

¢ Clustergram

e PCA, UMAP, t-SNE

¢ Volcano, Manhattan Analise Direcionada
« Box/Violin/Scatter Foco em features

il de interesse

Interpretacgdo e
Relatério dos
resultados

Fonte: Adaptado de (Minasenko et al., 2025)

Suas principais caracteristicas sao de ser um fluxo de trabalho rapido e facil
de ser utilizado, além de possuir visualizagdes interativas e customizaveis em tempo
real que mostram todo o conjunto de dados sem ter que efetuar mudangas entre as
interfaces, minimizando interrupgdes no fluxo de trabalho, o que faz com que os
usuarios foquem na interpretacdo dos resultados, proporcionando transparéncia e

reprodutibilidade.
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3.7.4 UMETAFLOW

UmetaFlow (Kontou et al., 2023) é um fluxo de trabalho, para o gerenciador
Snakemake (Koéster; Rahmann, 2012), completo para metaboldmica néo
direcionada, unindo varios pacotes em um fluxo continuo, separado em quatro
partes principais: pré-processamento, predicdes estruturais e de formula, exportagao
para o GNPS (Rede Molecular Social de Produtos Naturais Globais, do inglés Global
Natural Products Social Molecular Networking) (Wang et al., 2016) e, finalmente, a

etapa de pareamento espectral.

3.8. CONSTRUGAO DE FLUXOS DE TRABALHO AUTOMATIZADOS

Com o avango no desenvolvimento de ferramentas para cobrir todas as
analises possiveis dentro de experimentos de metabolémica, foi possivel pensar na
criacao de fluxos de trabalho personalizaveis e automatizados, nos quais a saida de
uma das ferramentas é automaticamente utilizada como entrada de outra, onde cada
etapa pode ser personalizada em varios niveis, inclusive como sendo obrigatorias ou
opcionais, como demonstrado na Figura 13, possibilitando o controle de
dependéncias, facilitando o monitoramento de erros e consequente ressubmisséo de
tarefas e auxiliando a paralelizacdo das analises, entre outros requerimentos

frequentemente presentes em analises de bioinformatica.
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Figura 13 - Exemplo de uma representacdo visual de fluxo de trabalho automatizado na

plataforma Nextflow.
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Fonte: Adaptado de (Ewels et al., 2020)

Nesse sentido, os orquestradores de fluxo de trabalho, como Snakemake
(Koster; Rahmann, 2012; Molder et al., 2021) e Nextflow (Di Tommaso et al., 2017),
emergem como ferramentas que auxiliam na criagdo e manutengao desses fluxos. O
primeiro foi desenvolvido especificamente para a criagdo de fluxos de trabalho em
bioinformatica e possui uma sintaxe muito parecida com o Python. O Nextflow é
apresentado como uma ferramenta para atender a bioinformatas com experiéncia
em programacao e ser uma evolugdo desse tipo de ferramenta em termos de

estabilidade, execucgao paralela eficiente, tolerancia a erros e rastreabilidade.

3.9. OUTROS UTILITARIOS PYTHON PARA METABOLOMICA

3.9.1 JUPYTER NOTEBOOK

O Jupyter Notebook é um utilitario que consiste em um formato de
documento desenvolvido para a publicacéo de codigos, resultados e explicagdes de
uma forma que facilite a leitura e a execugao. Por meio desses cadernos virtuais é
possivel armazenar, executar e compartilhar codigos Python com textos explicativos

em diferentes formatag¢des (Kluyver et al., 2016). Toda essa facilidade e usabilidade
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fizeram com que o Jupyter Notebook se tornasse uma ferramenta bastante popular
no desenvolvimento, execugdo e aprendizado para a grande maioria das ciéncias
Omicas. Tal ferramenta, hoje, pode até ser implementada de forma online na

plataforma Google Colab.

3.9.2 SMITER

O SMITER (do inglés Synthetic mzML writer) funciona como uma biblioteca
Python de linha de comando capaz de simular experimentos de LC-MS/MS e gerar
arquivos mzML sintéticos (Kosters; Leufken; Leidel, 2021). Ao operar com base em
férmulas quimicas, SMITER pode modelar diversas biomoléculas e incorpora
modelos customizaveis de ruido e fragmentacao, permitindo a criacao de conjuntos
de dados padrao ouro. Esses dados sintéticos s&o valiosos para a otimizagao de
parametros em algoritmos de processamento e a avaliagdo de desafios analiticos,
como a co-eluigdo, antes da execugao de experimentos laboratoriais complexos e

dispendiosos.
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4. CONCLUSAO

Diante do exposto nesta monografia, & possivel afirmar que a metabolémica é
um campo de estudos em plena expansido, que conta com uma comunidade de
desenvolvedores crescente. Em uma area intrinsecamente multidisciplinar, como as
demais ciéncias Omicas, a colaboracao de profissionais oriundos das mais diversas
areas se faz muito presente e é de suma importancia para o desenvolvimento de
ferramentas que além de serem computacionalmente eficientes, e criarem
resultados segundo modelos estatisticos adequados, também permitam que os
usuarios com pouca experiéncia em computagcdo possam personalizar e aplicar as

ferramentas, auxiliando nas potenciais descobertas cientificas na area.
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