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Resum

En aquesta Tesi s’han dissenyat, desenvolupat i aplicat noves metodologies quimiomeétriques
d’analisi multivariant de dades que permeten I’extraccié d’informacidé quimica i bioquimica en

estudis omics i ambientals a partir de dades cromatografiques.

S’ha estudiat la influéncia de diferents factors externs (estadi de creixement, tipus de cultiu,
varietat i tipus de mostra) sobre el cultiu del blat mitjancant la comparacié de les metodologies
ANOVA-PCA i ASCA. Aquestes eines quimiometriques s’han aplicat sobre I’analisi dirigida dels
perfils TIC LC-MS dels metabadlits secundaris (al-leloquimics) del blat. Aquestes eines han permes
interpretar els canvis dels seus metabolits en relacié als factors externs considerats. La
concentracio dels metabolits al-leloquimics DIMBOA-GIc, DIMBOA, HMBOA i MBOA ha
canviat de forma sistematica durant el creixement de la planta del blat en relacid als factors estadi

de creixement, tipus de mostra i la seva interaccio.

S’ha desenvolupat una estratégia experimental no dirigida per a I’estudi i analisi d’experiments
metabolomics de mostres de llevat, utilitzant cromatografia liquida amb deteccio per
espectrometria de masses (LC-MS) i métodes quimiomeétrics d’analisi de les dades experimentals
obtingudes. Aquesta estratégia ha permés avaluar I’efecte de condicions estressants sobre el cultiu
del llevat (canvi de temperatura de cultiu i concentracions creixents de Cu(ll)). S’han avaluat els
canvis en les arees dels perfils d’elucié cromatografica dels metabolits resolts per MCR-ALS. Els
meétodes quimiomeétrics de seleccio de variables VIP-PLS i SR-PLS han permeés la discriminacio
entre mostres de llevat control i tractades. La identificacié temptativa dels metabolits s’ha fet a
partir dels seus espectres de masses resolts per MCR-ALS. S’ha proposat una interpretacio
biologica dels canvis observats en el metaboloma com a consequéncia dels canvis en les
condicions del seu cultiu (canvis de temperatura i concentracions creixents de Cu(ll)). S’han
observat modificacions en el metaboloma del llevat quan aquest s’ha cultivat a 42°C (condicions
estressants), i s’ha detectat I’inici procés d’estrés oxidatiu en el llevat quan aquest s’ha cultivat a

concentracions (subletals) creixents de Cu(ll).

S’ha realitzat I’estudi de les correlacions existents entre les concentracions dels compostos
organics determinades per CG-MS acumulats als sediments marins (IODP-U1318) durant I’época
del Mioceé i la temperatura superficial del mar (SST) en el mateix periode de temps. S’ha aplicat el

métode VIP-PLSR als perfils cromatografics TIC GC-MS de mostres de sediments marins per a la
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seleccid de nous possibles marcadors paleoclimatics dels canvis de temperatura en el periode de
temps investigat. Aquest estudi ha permes la diferenciacio entre les aportacions dels compostos del

grup de lipids d’origen mari i terrestre.

Finalment, s’han estudiat i comparat diferents métodes quimiometrics de seleccié de variables,
VIP-PLS i SR-PLS, en I’analisi de diversos conjunts de dades multivariants de naturalesa i
complexitat diversa. En particular, aquest estudi s’ha aplicat a la seleccid de variables en els
seguents casos: 1) seleccid dels parametres fisicoquimics de I’aigua que influeixen més en el seu
gust; 2) seleccio dels compostos organics fossils dels sediments marins, les concentracions dels
quals (obtingudes per GC-MS) es correlacionaven més amb els canvis de temperatura superficial
de I’aigua del mar en estudis paleoclimatics; i 3) seleccid dels gens, a partir d’analisi de Xips
d’ADN (microarrays), de I’organisme Daphnia magna exposat a dosis subletals de SSRI, en
relacié a la seva reproduccié. S’ha demostrat que el métode SR té una alta sensibilitat i
especificitat. EI méetode VIP també ha presentat alta sensibilitat i ha estat més rigords per a la
seleccid de variables en els cromatogrames TIC, pero ha demostrat baixa especificitat en la resta

de conjunt de dades.
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Objectius i estructura de la Tesi

1.1 OBJECTIUS

L’objectiu principal d’aquesta Tesi és dissenyar, desenvolupar i aplicar noves metodologies

quimiometriques d’analisi multivariant de dades que permetin I’extraccié d’informacio quimica i

bioguimica a partir d’estudis omics i ambientals que utilitzen metodes analitics cromatografics

amb deteccio per espectrometria de masses (LC-MS).

De manera més precisa, en aquesta Tesi es proposen els seglients objectius especifics:

Estimacié de la influéncia de diferents factors externs (estadi de creixement, tipus de cultiu,
varietat i tipus de mostra) sobre el cultiu de blat. Desenvolupament, aplicacio i comparacio
de les metodologies ANOVA-PCA (ANOVA-Principal Component Analysis) i ASCA
(ANOVA-Simultaneus Component Analysis) en I’analisi dels perfils metabolics de la
planta de blat obtinguts per LC-MS. Avaluaci¢ estadistica i interpretacio de la significacid
dels canvis observats en les concentracions dels metabolits al-leloquimics del blat per la

influencia dels factors externs considerats.

Desenvolupament d’una estrategia no dirigida per a I’analisi de dades LC-MS dels
metabolits del llevat exposat a condicions estressants (canvi de temperatura de cultiu i
concentracions creixents de Cu(ll)). Aplicacié del metode MCR-ALS a dades LC-MS
metabolomiques de mostres de llevat control i exposades a condicions estressants.
Avaluaci¢ estadistica dels canvis en les arees dels perfils de concentracié resolts per MCR-
ALS que permeten la discriminacio entre mostres control i mostres tractades. Aplicacio
dels metodes quimiometrics de seleccio de variables VIP-PLS i SR-PLS per a la deteccio
dels metabolits més significatius que expliquen els canvis observats en el metaboloma del
llevat. Identificacié temptativa dels metabolits a partir dels seus espectres de masses resolts
per MCR-ALS i de les bases de dades YMDB (Yeast Metabolome Database), KEGG
(Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) i MassBank. Interpretacié biologica dels

canvis en el metaboloma del llevat exposat a condicions estressants.

Identificacid i interpretacid de les variacions en les concentracions de compostos organics

d’origen biologic acumulats en sediments marins i obtinguts per cromatografia de gasos

3
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amb deteccio per espectrometria de masses (GC-MS) en relacié als canvis de temperatura
de I’aigua marina superficial al llarg de 8.3 Ma en el Miocé. Proposta de marcadors
paleoclimatics de variacio de temperatura mitjancant I’aplicacié del metode quimiométric

VIP-PLS als perfils GC-MS dels compostos organics.

- Estudi i comparacio dels resultats de I’aplicacié dels dos métodes quimiometrics de
seleccid de variables VIP-PLS i SR-PLS en I’analisi de conjunts de dades multivariants de
diferent naturalesa i complexitat. Aplicacié d’aquests métodes a la deteccid de les

variables més significatives (marcadors) en estudis omics i ambientals.

1.2 ESTRUCTURA DE LA TESI

La present memaoria esta estructurada en set capitols que es descriuen a continuacio:

En el primer capitol es presenten els objectius que han motivat a la realitzacié d’aquesta Tesi i es

detalla I’estructura i la relacié dels treballs cientifics de la present memoria.

En el segon capitol es fa primer una introduccio general sobre la metabolomica, les metodologies
experimentals d’analisis dirigida i no dirigida que utilitzen LC-MS i els métodes quimiomeétrics
que es poden emprar en aquests casos. Es descriuen els sistemes experimentals estudiats en
aquesta Tesi (blat, llevat i sediments marins), es detallen les etapes de treball experimental general
en estudis metabolomics i es descriuen els meétodes quimiometrics emprats en aquesta Tesi per al
pretractament i tractament de les dades cromatografiques. Aquests inclouen diversos metodes de
preprocessament de les dades originals, els meétodes d’analisi multivariant, de resolucio6

multivariant, de regressio multivariant i els metodes de seleccio de variables.

En el tercer capitol es presenten els resultats de I’avaluacié quimiométrica de les dades
cromatografiques obtingudes en I’analisi dels compostos al-leloquimics de mostres de blat,
mitjancant ANOVA-PCA i ASCA. S’avaluen els efectes de diferents factors experimentals (estadi
de creixement, tipus de cultiu, varietat i tipus de mostra) i es determinen els metabolits més

importants en cada cas.
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En el quart capitol es presenten els resultats de I’aplicacié d’una estrategia d’analisi no dirigida
dels perfils metabolics LC-MS del llevat quan s’apliquen condicions ambientals estressants en el
seu cultiu (canvis de temperatura i concentracions de Cu(ll) creixents). Aquest capitol recull els
resultats obtinguts de I’analisi conjunta per MCR-ALS de les dades LC-MS de mostres de llevat,
la seleccio i identificacio dels metabolits la concentracio dels quals canvia més en relacié a les
condicions estressants aplicades, i la interpretacid biologica dels fenomens relacionats amb els

canvis metabolics observats.

En el cinqué capitol es presenten detalladament els resultats obtinguts de I’analisi quimiométrica i
interpretacio de les senyals paleoclimatiques de compostos organics acumulats en sediments
marins i la seva relacié amb els canvis de temperatura de la superficie de I’aigua del mar fa milers

d’anys (Mioce).

En el sise capitol es presenten detalladament els resultats obtinguts de la comparacio dels métodes
VIP i SR en la regressié per minims quadrats parcials, per a la seleccid i interpretacio de les
variables més importants en estudis de diferent naturalesa: avaluacio de la qualitat sensorial de

I’aigua, analisi de dades quimiques paleoclimatiques i analisi de dades de transcriptomica.

Finalment, en el seté capitol es recullen les conclusions generals més importants de la present Tesi.

1.3 RELACIO DELS TREBALLS CIENTIFICS PRESENTATS EN LA MEMORIA

Article 1. Chemometric evaluation of different experimental conditions on wheat (Triticum
aestivum L.) development using liquid chromatography mass spectrometry (LC-MS) profiles of

benzoxazinone derivatives.

Autors: Mireia Farrés, Marta Villagrasa, Ethel Eljarrat, Damia Barcel6 i Roma Tauler
Revista: Analytica Chimica Acta 731 (2012) 24-31.

Article 2. Chemometric evaluation of Saccharomyces cerevisiae metabolic profiles using LC—
MS.

Autors: Mireia Farrés, Benjami Pifia i Roma Tauler

Revista: Metabolomics 11 (2015) 210-224.
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Article 3. LC-MS based metabolomics and chemometrics study of the toxic effects of copper on
Saccharomyces cerevisiae

Autors: Mireia Farrés, Benjami Pifia i Roma Tauler (enviat a Metallomics)

Article 4. Extraction of climatic signals from fossil organic compounds in marine sediments up
to 11.7 Ma old (I0ODP-U1318)

Autors: Mireia Farrés, Belen Martrat, Ben de Mol, Joan O. Grimalt i Roma Tauler

Revista: Analytica Chimica Acta 879 (2015) 1-9.

Article 5. Comparison of the variable importance in projection (VIP) and of the selectivity ratio
(SR) methods for variable selection and interpretation

Autors: Mireia Farrés, Stefan Platikanov, Stefan Tsakovski i Roma Tauler

Revista: Journal of Chemometrics 29 (2015) 528-536.
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Introduccio






Introduccié

El projecte del genoma huma (The Human Genome Project) va fixar I’objectiu de determinar la
sequencia completa dels nucleotids del genoma huma per primera vegada a finals de 1980. La
combinacio dels recursos adequats i un fort lideratge cientific va permetre el desenvolupament de
tecnologies rapides de sequenciaci6 de ADN (acid desoxiribonucleic). Des d’aleshores, s’han
dilucidat genomes de desenes d’organismes, dels quals el més important és el de la sequéncia del
genoma huma, que es va posar a disposicié de la comunitat cientifica I’any 2000. EI coneixement
del genoma i de les noves tecnologies que han emergit posteriorment, estan permetent entendre els
riscos de malalties i dels efectes toxics sobre els organismes vius, aixi com desenvolupar nous
enfocaments predictius d’aquests. A partir d’aquest fet els cientifics han combinat esforgos per a
desenvolupar un conjunt de noves eines moleculars i bioinformatiques amb la finalitat d’aprofitar
el potencial que presenta la informacié obtinguda a partir del genoma seqlenciat (National
Research Council US, 2007). Aquestes eines bioinformatiques son les que actualment fan possible
I’obtencio i I’analisi de dades biologiques de grans dimensions (big data), i estan tenint efectes
molt importants en la investigacio i comprensié dels fenomens biologics tant des de del punt de

vista de la genomica, com de la transcriptomica, de la proteomica i de la metabolomica.

L’aplicacié de les tecnologies Omiques als estudis toxicologics ha permes estudiar els efectes dels
compostos quimics contaminants sobre els éssers vius i identificar els seus perills i, per tant, ha
permes vigilar la seva exposicié a partir del seguiment de les respostes cel-lulars a diferents dosis.
Les tecnologies omiques comprenen diverses plataformes tecnologiques diferents per I’analisi del
genoma, el transcriptoma, les proteines i els metabolits. Amb I’Gs d’aquestes tecnologies, un sol
experiment pot generar una gran quantitat d’informacio, i el caracter integral d’aquesta informacio
és molt major del que generen els experiments tradicionals. Aprofundir en aquests resultats i
aconseguir extreure’n el maxim d’informacié és moltes vegades complicat, la qual cosa es pot
facilitar mitjancant I’aplicacié de la Quimiometria. Aquesta disciplina juga un paper important en
I’analisi i tractament de conjunts molt grans de dades quimiques complexes, multi- i megavariants
(big data).

La revolucid6 genomica ha desencadenat un gir en I’analisi dels sistemes bioldgics, que
historicament s’ha realitzat en arees diverses de la biologia, incloent I’ecologia, la biologia del
desenvolupament i la immunologia. La biologia de sistemes globals és un terme definit per

Nicholson i coautors (Nicholson i Wilson, 2003) que pretén integrar la informacio biologica
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multivariant per entendre millor les interaccions entre els organismes i el medi ambient. La mesura
i la modelitzacio de conjunts de dades i d’informacié tan diversos representa un desafiament
significatiu a nivell d’analisi i modelatge. Les investigacions sobre les vies de resposta cel-lular
s’han incrementat de forma constant durant les darreres décades degut al desenvolupament de les
tecnologies omiques, les quals han posat per davant la biologia de sistemes en detriment de la
biologia molecular i cel-lular basiques (Westerhoff i Palsson, 2004). La biologia de sistemes
combina les dades obtingudes de la identificaci6 dels gens reguladors i de les xarxes bioquimiques
per a comprendre millor el funcionament global dels sistemes biologics complexos. Els metodes
convencionals per a la creacié d’un a xarxa model inclouen la realitzacié d’una serie
d’experiments per identificar les interaccions especifiques i una recerca exhaustiva de la literatura.
S’han creat diverses bases de dades de gran escala que contenen els gens reguladors i les xarxes
bioquimiques dels diferents organismes, com son KEGG (Kyoto Ecyclopedia of Genes and
Genomes) (Kanehisa et al., 2012; Ogata et al., 1999), EcoCyc (Keseler et al., 2013), STKE
(Science’s Signal Transduction Knowledge Environment) (Gough, 2002) i YMDB (Yeast
Metabolome Database) (Jewison et al., 2012). Tot i que aquestes bases de dades son fonts Gtils de
coneixement, encara queden moltes estructures de la xarxa bioquimica per identificar. S’han
aplicat esforcos en la recerca dels perfils d’expressio, en els quals s’utilitza per exemple I’analisi
d’agrupacions (cluster analysis) per identificar els gens, proteines o metabolits que s’expressen o
es sintetitzen en relacié a una funcié coneguda. Tot i que aquesta analisi d’agrupacions déna una
idea de la correlacio entre els compostos analitzats i els fenomens biologics, aquesta analisi no
revela la causalitat de les relacions de regulacié genética o de la xarxa bioquimica. S’han proposat
diversos metodes per tal de descobrir automaticament les relacions de regulacié bioquimica
utilitzant només les bases de dades generades a partir de I’analisi de perfils genomics, protedmics i
metabolomics (Kitano, 2002). Actualment encara que no és possible processar totes les dades
disponibles en un sistema automatic que permeti la deteccié conjunta de les regulacions
biologiques, aquestes aproximacions proporcionen informacio molt Util, ja que permeten generar
possibles hipotesis sobre [I’estructura de la xarxa bioquimica i fer-ne les consequents
interpretacions. Una vegada s’ha compreés I’estructura d’una xarxa bioquimica determinada, s’ha
d’investigar la dinamica que aquesta segueix. Per a I’analisi dinamica d’un sistema cel-lular
determinat s’ha de crear un model, on primer és important considerar acuradament el proposit de
la construcci6o d’aquest model. Tant si es tracta d’adquirir un coneixement profund del
comportament del sistema com si s’han de fer prediccions sobre comportaments complexos en

resposta a estimuls, primer s’ha de definir el nivell d’abast i d’abstraccio del model proposat.
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En aquesta Tesi s’han generat grans conjunts de dades quimiques multi- i megavariants (big data)
a partir de la utilitzacio de les tecnologies omiques per a I’analisi de diferents sistemes, com son
els perfils dels metabolits del llevat, dels metabolits secundaris del blat i els compostos organics
acumulats als sediments marins durant milers d’anys. La quimiometria esdevé una eina molt
important per a I’analisi d’aquestes grans quantitats de dades, la qual permet extreure’n el maxim

d’ informaci®.

2.1 LA METABOLOMICA

Els metabolits s6n compostos de baix pes molecular (<1000 Da) presents en les cél-lules, teixits o
fluids biologics, els quals son productes i intermediaris dels processos quimics o enzimatics del
metabolisme cel-lular, i com a tals, proporcionen una lectura de I’estat de la cel-lula. La
metabolomica és el camp de la ciéncia que caracteritza els metabolits que es troben a les cel-lules,
teixits o biofluids d’un organisme (Nicholson et al., 1999). Hi ha certa controvérsia en la
utilitzacio de les paraules metabolomica i metabonomica. Segons Nicholson i Lindon (Nicholson i
Lindon, 2008), la diferenciacio d’aquest dos termes és més filosofica que técnica. El terme
metabonomica va sorgir al 1999 (Nicholson et al., 1999) a partir de I’arrel grega meta (canvi) i
nomos (lleis o regles) i té com a objectiu mesurar la resposta metabolica global, dinamica de
sistemes vius a estimuls biologics o de manipulacié genética. En aquest cas, I’atencio es centra en
la comprensid del canvi sistemic, per exemple al llarg del temps, en els sistemes multicel-lulars
complexos. D’altra banda, la metabolomica pretén una descripcié analitica més global de les
mostres biologiques complexes i té com a objectiu caracteritzar i quantificar totes les molécules de
baix pes molecular (metabolits) en una mostra d’aquest tipus. A la practica, aquests dos termes

s’utilitzen indistintament i sovint els procediments d’analisi i modelatge s6n semblants.

La metabolomica és capag de definir la resposta dels sistemes biologics a la influencia genética i
ambiental a través de I’analisi del conjunt de metabolits (metaboloma). Els metabolits, o molécules
petites, dins d’una cel-lula, teixit, organ, fluid biologic o de tot I’organisme constitueixen el
metaboloma (Miller, 2007). ElI metaboloma és el producte final de la expressio del genoma i dels
efectes de la interaccio de I’organisme estudiat amb el medi. De la mateixa manera que les altres
ciencies omiques (com la genomica, la transcriptomica i la proteomica), la metabolomica és capag
de generar grans conjunts de dades molt completes sobre la mostra que s’analitza (Robertson,

2005). Tot i que la metabolomica es coneix com un complement de les altres ciencies omiques
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(genomica, transcriptomica i proteomica), aquesta pot oferir solucions a problemes que es troben
en les altres ciéncies omiques (Bilello, 2005). L’exposicio d’un organisme a un factor d’estres
extern pot donar lloc a canvis en I’expressio génica i a la produccid de proteines. Tant el genoma
com el proteoma estan sotmesos a una varietat de controls homeostatics i mecanismes de
retroalimentacié i aquests canvis s’estenen a nivell del metaboloma. Conseqlientment, la
metabolomica és un indicador dels factors estressants externs més sensible que les altres
tecnologies omiques (Nicholson et al., 1999). La metabolomica, per tant, té un gran potencial com
a tecnica analitica sensible i rapida, ja que en teoria és capa¢ d’elucidar les relacions que hi ha
entre els nivells de concentracio dels metabolits i I'aplicacio d’un factor d’estrés extern, com per

exemple I’exposicid a contaminants quimics (Miller, 2007).

La metabolomica ambiental és una subdisciplina de la metabolomica relativament jove, pero que
esta creixent de forma molt rapida (Viant, 2008). En termes generals, les tecniques
metabolomiques s’utilitzen per caracteritzar les interaccions dels organismes amb el seu entorn.
Aix0 s’aconsegueix mitjancant la mesura dels multiples metabolits endogens en un teixit o fluid
biologic dels organismes estudiats, la qual cosa pot proporcionar una bona descripcié del seu
fenotip metabolic funcional. Per exemple, depenent dels metabolits que es puguin detectar, la
informacid que s’obtingui pot revelar informacio sobre I’estat energétic, reproductiu o oxidatiu
d’un determinat organisme. Per tant, la metabolomica és una eina molt apropiada per a estudiar les
interaccions d’un organisme amb el medi ambient, tal i com sén els cicles estacionals associats a la
reproduccio, els efectes de I’alimentacié sobre el metabolisme i les adaptacions a canvis
ambientals provocats per factors naturals o condicions estressants. Una conseqiiéncia de la gran
diversitat quimica dels components del metaboloma és la dificultat de la seva analisi exhaustiva a
partir d’una tecnologia analitica Gnica. Més avall es descriuen les tecnologies analitiques emprades

en estudis omics.

Els sistemes ambientals i organismes estan diariament exposats a diferents agents quimics i fisics
els quals poden afectar de forma significativa el seu metabolisme. Aquests agents presenten un
rang molt ampli de concentracions les quals produeixen exposicions de diversa intensitat. En
aquest context, els toxicolegs ambientals han intentat durant molt de temps utilitzar les
modificacions o els canvis en I’expressio de gens i de metabolits especifics per determinar les
conseqliencies de I’exposicié en sistemes o organismes biologics. Els nous enfocaments

metabolomics permeten I’avaluacié més refinada i sensible de I’exposicio a través de I’avaluacio
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dels canvis dels perfils metabolics en conjunt. Aquesta mesura permet la distincié dels components
toxics individuals, de I’exposicio dels sistemes 0 organismes a mescles complexes i la deteccio de
les exposicions després que hagi transcorregut un temps determinat. Es tracta d’esbrinar les
empremtes (fingerprints) de les respostes biologiques als agents externs toxics.

El terme biomarcador s’ha aplicat ampliament per descriure les especies moleculars que
reflecteixen els estats biologics com a conseqliencia de les exposicions a agents externs, i a les
malalties. En termes generals, un biomarcador es pot definir com un indicador d’un estat biologic
donat. Els marcadors biologics o biomarcadors han estat i son ampliament utilitzats en el camp de
la quimica clinica aplicada a la medicina i toxicologia (Boudah et al., 2013), i el seu Us pot
estendre’s a la toxicologia ambiental. Els biomarcadors son indicadors interns mesurables
d’alteracions moleculars i/o cel-lulars que poden apareixer en un organisme durant o després de
I’exposicid a un toxic (Bennett i Waters, 2000). Els biomarcadors permeten mesurar I’exposicié a
un agent toxic i I’extensio de la seva resposta toxica, i també permeten predir la resposta probable.
Els biomarcadors han de ser compostos que siguin mesurables quantitativament, preferiblement de

forma no invasiva en les mostres biologiques sensibles, i especifics (Timbrell, 1998).

2.2 ANALISI DIRIGIDA | NO DIRIGIDA

Depenent de I’ambit d’aplicacio de I’estudi dels metabolits d’interes, existeixen dos enfocaments
principals: I'analisi dirigida (target) i I'analisi no dirigida (untarget o non-target) o global (Bouhifd
et al., 2013; Goodacre et al., 2004; Patti et al., 2012). L’analisi dirigida t¢ com a objectiu
determinar les abundancies relatives i les concentracions d’un grup seleccionat (especific) de
metabolits. En aquest cas, abans de portar a terme I’analisi dirigida s’ha de tenir la informacio
exacta sobre I’estructura dels metabolits a analitzar. Generalment, I’enfocament dirigit consisteix
en una analisi quantitativa, ja que implica la comparacio dels analits amb compostos de referencia,
els quals poden estar marcats isotopicament i afegits a la mostra o bé utilitzats com a estandards
externs per generar la corba de calibratge. L’enfocament dirigit esta exhaustivament desenvolupat i
ha estat ampliament utilitzat (Canelas et al., 2009; Griffiths et al., 2010; Lu et al., 2008; Weljie et
al., 2006). Un desavantatge important de I’enfocament dirigit és que s’han de coneixer els
compostos d’interés a priori, per tant, aquest enfocament depén de la disponibilitat dels compostos
coneguts purs i no és aplicable per a la identificacio de nous metabolits. Tenint en compte que les

matrius de les mostres ambientals o d’estudis metabolics en la majoria dels casos son complexes,
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els metodes d’analisi tradicionals s’han enfocat especificament a I’analisi dirigida. Aquest
enfocament té una bona sensibilitat, permet fer identificacions fiables, fer la quantificacio dels
compostos diana, i s’ha utilitzat de forma reeixida durant varies decades. Pero I’enfocament dirigit
tradicional té un inconvenient significatiu, ja que aquells compostos que no hagin estat previament
seleccionats es perdran. Aixo significa totes aquelles substancies desconegudes o0 no seleccionades,
encara que tinguin canvis de concentracié elevats o que tinguin una gran influencia en la
diferenciacié entre les mostres tractades d’un determinat sistema biologic o ambiental, no es
podran detectar. Pot haver-hi casos en els quals els canvis de concentracié dels compostos
seleccionats a priori (target) no siguin suficients per explicar les diferencies observades entre un

conjunt de mostres determinades.

Per altra banda, I’analisi no dirigida és I’estudi exhaustiu de tots els metabolits d’una mostra
biologica, i representa una analisi global dels analits. L’enfocament no dirigit t¢ com a objectiu
determinar els canvis en els perfils metabolics i a partir d’aquests canvis trobar quins son els
diferents metabolits responsables i fer-ne la seva deteccio i quantificacio relativa (caracteristiques,
features) de forma tan extensa com sigui possible (Robertson, 2005). Per exemple, en I’analisi no
dirigida basada en espectrometria de masses (Mass Spectrometry, MS), les dades adquirides poden
contenir centenars i fins i tot milers de senyals diferents de masses. Aquesta analisi global
normalment requerira d’una estratégia eficient d’emmagatzematge de les grans quantitats de dades
generades i de la utilitzacié de métodes quimiometrics per a la seva compressid, sense pérdua dels
metabolits estadisticament més significatius. Si bé I’analisi no dirigida (untarget) és en general
menys sensible que I’analisi dirigida (target), es pot aplicar a un conjunt de compostos més ampli i
ofereix la possibilitat de detectar nous compostos biomarcadors inesperats. Una varietat important
de I'analisi metabolomica no dirigida és aquella que focalitza I'analisi només en aquells metabolits
que manifesten canvis importants en la seva concentracié com a conseqiiencia dels efectes de les

pertorbacions (factors estressants) estudiades.

Donada la sensibilitat, I’alt rendiment i els minims requeriments de la mostra que es necessiten en
I’analisi no dirigida, aquesta aproximacié te un ampli ventall d’aplicacions biologiques. Malgrat la
seva aparicié relativament recent com a tecnologia global d’obtencié de perfils, la metabolomica
no dirigida esta permetent augmentar la comprensid global del metabolisme cel-lular dels diferents

organismes (Patti et al., 2012) i de la seva resposta a factors estressants externs.
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2.3 QUIMIOMETRIA | METABOLOMICA

L analisi dels perfils de concentracid metabolica té els seus inicis ja a principis de la década de
1950, quan Williams i coautors van utilitzar dades de cromatografia en paper per demostrar que els
Ilindars de gust i els patrons d’excrecié variaven enormement d’individu a individu en persones.
Els inicis de la metabolomica estan ben documentats en el treball de Gates i Sweeley (Gates i
Sweeley, 1978), els quals il-lustren I'evolucié dels estudis sobre els perfils metabolics. La
terminologia de perfils metabolics va ser introduida inicialment per Horning i Horning al 1971
(Horning i Horning, 1971). El treball més recent de van der Greef i Smilde (Greef i Smilde, 2005)
descriu més especificament I’evolucié dels estudis de metabolomica i quimiometria. Un aveng
analitic instrumental important ha estat el desenvolupament de técniques de ionitzacio suaus en el
camp de I’espectrometria de masses (MS). A I’any 1983 Van der Greef i coautors van conjuntar
aquesta metodologia analitica amb la metodologia quimiométrica de reconeixement de patrons
(pattern recognition) (van der Greef et al., 1983). En aquest treball s’estudiaven les diferéncies de
génere segons els perfils resultants d’espectrometria de masses de les mostres d’orina d’homes i de
dones a partir d’una analisi de components principals (Principal Component Analysis, PCA). Quan
van apareixer les primeres interficies per a la combinacié de la cromatografia liquida amb
I’espectrometria de masses (LC-MS), es van comencar a mesurar els perfils metabolics de plantes
mitjancant LC-MS (Games et al., 1984). Els avencos tecnologics dels instruments analitics van
proporcionar eines Utils per a I’obtencié de perfils metabolics de microorganismes i de fluids
corporals mitjancant I’aplicacio I’espectrometria de masses en combinacié amb les metodologies
de reconeixement de patrons durant la década dels 1980, tal i com es descriu en la revisio de Tas i
van der Greef (Tas i van der Greef, 1994). Més tard, les millores en les técniques de separacio van
seguir oferint un ampli ventall de possibilitats per al desenvolupament de la metabolomica pero,

simultaniament, I’Us de la quimiometria va esdevenir cada vegada més important.

Nicholson va donar un impuls inicial molt important en I’aplicacié de la ressonancia magnetica
nuclear (RMN) a I’estudi de la composicio metabolica multicomponent dels biofluids, de les
cel-lules i dels teixits (Nicholson et al., 1983; Nicholson i Wilson, 1989). Uns experiments
relativament simples sobre biofluids permetien generar quantitats substancials de dades
metaboliques que donaven informacié detallada dels processos bioquimics en el conjunt
d’organismes, i permetien també fer la investigacio de les diferencies entre espécies en termes de

marcadors toxicologics (Nicholson et al., 1999).
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Des de comencaments del segle XXI, els avencos en les tecnologies instrumentals d’analisi i de
tractament de dades han permes que la metabolomica es desenvolupi i creixi rapidament. Les
plataformes experimentals que s’apliquen en els estudis actuals de metabolomica son diverses,
incloent la ressonancia magneética nuclear (RMN) (Mark A. Warne, 2000; Savorani et al., 2013;
Smith et al., 2009), la cromatografia de liquids amb deteccio per espectrometria de masses (LC-
MS)(Allen et al., 2003; De Vos et al.,, 2007; Ducruix et al., 2008; Dunn et al., 2008), la
cromatografia de gasos amb deteccié per espectrometria de masses (GC-MS) (Gullberg et al.,
2004; Koek et al.,, 2006; Lisec et al., 2006), I’electroforesi capil-lar amb deteccié per
espectrometria de masses (CE-MS) (Hirayama et al., 2009; Nevedomskaya et al., 2010; Soga et
al., 2003) i I’espectroscopia infraroja (Ellis i Goodacre, 2006). Un altre dels factors que
contribueix en el rapid creixement de la metabolomica és I’ampli camp d’aplicacions que té.
Aguestes aplicacions abasten un gran nombre d’arees de recerca com la nutricié (Gibbons et al.,
2015; Oresic, 2009), el descobriment de farmacs (Kell i Goodacre, 2014; Robertson i Frevert,
2013), I’estudi de malalties (Kaddurah-Daouk i Krishnan, 2008; Mamas et al., 2011), la biologia
de les plantes (Tolstikov i Fiehn, 2002; Tolstikov et al., 2003), dels mamifers (Dunn et al., 2011),
dels microorganismes (Winder et al., 2011) i del medi ambient en general (Viant i Sommer, 2013;
Viant, 2008, 2009). La seleccio de la plataforma analitica adequada pels estudis metabolomics és
important i en gran mesura ve determinada pel sistema biologic estudiat i per les questions

cientifiques formulades.

Les tecnologies analitiques utilitzades en estudis metabolomics generen grans quantitats de dades.
Tenint en compte que I’objectiu primordial de la metabolomica és detectar els canvis en les
respostes dels sistemes relacionades amb la seva variacio genetica i amb els canvis ambientals, és
important separar la variacio biologica d’interes de les fonts de variabilitat natural, les quals poden
emmascarar els resultats biologics buscats com a consequiéncia d'aquests canvis. Per tant, el
processament i I’analisi de les dades és un pas essencial en la capacitat de processar i interpretar

correctament les dades metabolomiques.

Els metodes de projeccid i regressid lineal son un conjunt de metodes eficients i utils per a I’analisi
i modelatge de dades complexes, tals com les que es presenten en els estudis metabolomics. Un
dels métodes més ampliament utilitzat per a I’exploracié de dades en metabolomica és I’analisi de
components principals (Principal Component Analysis, PCA) (Smilde et al., 2004). Com que

molts dels metabolits detectats estan bioquimicament relacionats, la variacié que s’observa en les

16



Introduccié

seves concentracions estara correlacionada. Aquesta propietat és utilitzada en el metode PCA per
construir noves variables que son combinacions de les variables originals i que expressen una
mateix font de variacio. Per tant, un namero limitat d’aquestes variables 0 components principals
seran capacos de descriure la variabilitat original de les dades. La inspeccié visual dels valors dels
components principals podra revelar informacio important sobre la naturalesa de les mostres (per
exemple la seva agrupacio) i de les variables originals, estiguin aquestes correlacionades o no. El
nombre de treballs que utilitzen el PCA com a eina exploratoria en estudis metabolomics és molt
extens. Per exemple, un de recent és el de Fernandez-Varela i coautors (Fernandez-Varela et al.,
2015) que utilitza el PCA per comparar els perfils metabolics obtinguts mitjancant GC-MS de
grups de poliquets marins exposats i no exposats al petroli cru, i aixi poder esbrinar possibles
patrons metabolics comuns. Un altre exemple és I’estudi de Collins i coautors, on s’utilitza el PCA
per comparar els canvis en els espectres obtinguts per RMN d’una proteina vinculada a un conjunt
d’ARN (acid ribonucleic) degenerats per tal de definir I’especificitat de les nucleobases (Collins et
al., 2015).

La tecnica d’analisi de la variancia (ANalisis Of VAriance, ANOVA) s’utilitza freqlientment per a
la diferenciaci6 de conjunts de dades diversos, per exemple, per avaluar la importancia dels efectes
d’un determinat tractament i avaluar la seva significacié estadistica (valor p, p-value). No obstant
aixo, aquesta analisi per se no proporciona informacio sobre quin és el factor causant de I’efecte
observat. En els estudis metabolomics no dirigits (untarget) es pretén tractar tot el conjunt de
dades obtingut a partir de I’analisi instrumental (per exemple a partir dels cromatogrames) de les
mostres. | per tal de millorar la interpretacio dels resultats de I’ANOVA d'aquests grans conjunts
de dades, s’aplica un PCA als components de variancia individuals previament separats. Aquest ha
estat el cas del treball de Stanimirova i coautors, on s’apliquen els avantatges de I’ANOVA i del
PCA conjuntament. D’aquesta manera es va facilitar I’avaluacié dels efectes d’un determinat
tractament contra el cancer a partir d' espectres de fluorescencia de raig X (Stanimirova et al.,
2011). En un altre treball més recent de Stanimirova i coautors, s’aplica el procediment ASCA
(ANOVA-Simultanoeus Component Analysis, vegeu secci6 2.5.5), a un conjunt de dades
adquirides per cromatografia liquida d’alta resolucié (HPLC) amb deteccié de diodes en linia
(Diode Array Detector, DAD). L’objectiu del treball va ser detectar la influencia de diferents
factors (productivitat de la temporada de cultiu, grau de qualitat i procés de pasteuritzacio)
considerats en el cultiu i tractament de rooibos mitjancant la variacio del contingut fendlic de la
planta. Un treball recent on també s’ha utilitzat la metodologia ASCA és el de Ly-Verdl i
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coautors, on es determinen els canvis en els perfils metabolics mitjancant cromatografia de gasos
bidimensional acoblada a un espectrometre de masses de temps de vol (GCxGC-ToF-MS). La
finalitat de I’estudi va ser investigar les fonts de variabilitat dels perfils metabolics dels extractes
de teixit de fetge de ratolins que van estar sotmesos a diferents factors experimentals (temps, dieta,
individu) (Ly-Verdu et al., 2015).

Tal i com s’ha esmentat anteriorment, l'augment del nombre de tecniques analitiques ha crescut
molt i el seu rapid desenvolupament tecnologic ha possibilitat la resolucié de nous problemes
quimics i bioguimics. Aquestes noves aproximacions analitiques generen grans conjunts de dades
(big data), I’analisi de les quals permet, cada vegada meés freqientment, proporcionar millors
interpretacions dels fenomens estudiats. En molts d’aquests estudis s’ha de tractar conjunts de
dades, que contenen un gran nombre de variables en comparacié amb el nombre de mostres. En
aquests casos, la seleccio d’un grup menor de variables que concentren el maxim d’informacié i
siguin importants per al problema biologic que s’estudia €s important, i pot fer possible
I’explicacié del fenomen i la seva interpretacio biologica. Per tant, els procediments per a la
seleccio de variables son importants i moltes vegades necessaris per tal d’eliminar les
caracteristiques no desitjades, com per exemple el soroll o I’error instrumental o experimental que
no estan correlacionats amb el fenomen estudiat. Aquests procediments també permeten fer una
analisi més concisa sobre la relacio que existeix entre un nombre reduit de variables explicatives i

la resposta biologica estudiada.

Els models basats en variables latents, com I’analisi de components principals (Principal
Component Analysis, PCA) i la regressio per minims quadrats parcials (Partial Least Squares,
PLS) son eines molt utils per fer les representacions de les variacions dels perfils metabolics.
Aqguests models serveixen com a eines de diagnostic per a la deteccio de biomarcadors i per trobar
patrons de variaci6 comuns en dades complexes. Per tal de relacionar diferents variables
experimentals mesurades amb un vector resposta, freqiientment s’utilitza la regressio per minims
quadrats parcials (Partial Least Squares Regression, PLSR) (Mehmood et al., 2012). Aquest és un
dels métodes supervisats més populars en quimiometria per construir models de prediccid inversa
que permetin trobar el millor subespai lineal comu de les variables explicatives (X) i de les
variables a predir (y). Smolinska i coautors (Smolinska et al., 2012), per exemple, han utilitzat
PCA i PLS per a I’analisi de perfils de dades de RMN (ressonancia magnética nuclear) en la
metabolomica del liquid cefaloraquidi (CerebroSpinal Fluid, CSF) per a la possible deteccié de
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biomarcadors de I’esclerosi multiple. EI métode PLSR conjuntament amb altres metodologies
s'estan utilitzant ampliament en el camp de la metabolomica per a la seleccio de variables

rellevants.

2.4 SISTEMES EXPERIMENTALS ESTUDIATS EN AQUESTA TESI

2.4.1 EL BLAT (Triticum aestivum L.)

El blat (Triticum aestivum) és un cereal, forma part del regne Plantae, pertany a la divisio
Magnoliophyta, classe Liliopsida, ordre Poales, familia Graminies (Poaceae) i génere Triticum.
Existeixen al voltant de 30 tipus de blat amb suficients diferéncies genétiques entre ells com per

ser considerats especies o subespécies diferents (Mac Key, 2005).

El blat ha format i segueix formant part del desenvolupament economic i cultural de I’home,
essent un dels cultius més estesos mundialment. En aquests tipus de cultius extensius, el control de
les males herbes juntament amb el de plagues i altres malalties, és un aspecte de gran importancia
a tenir en compte per tal d’obtenir la maxima produccio possible d’aquest cereal. Les males herbes
son les plantes que creixen en un indret on no han estat cultivades, i interfereixen negativament en
I’activitat agricola. Aquestes poden competir amb els cultius per I’aigua, la llum, els nutrients del
sol, I’espai i el CO,. Un altre dels problemes associats a les males herbes és que poden servir
d’hostes a malalties i insectes o produir substancies quimiques que puguin ser toxiques als humans

o altres plantes (Janick, 1979).

Des dels seus inicis, I’agricultura s’ha orientat cap al mercat urba amb I’objectiu d’incrementar el
rendiment (volum produit per hectarea) i la productivitat (volum produit per unitat de treball).
L’alimentacio d’una poblacio6 en constant creixement ha portat als professionals del sector agricola
a usar tecniques gque proporcionin una gran produccio. La necessitat creixent de capital i terreny
per guanyar en competitivitat, I’alteracio de I’ecosistema amb la incorporacio de noves tecnologies
i métodes industrials i I’augment de la dependéncia en I’Gs de solucions tecnologiques, fertilitzants
i fitosanitaris ha derivat en I’esgotament i contaminacié dels recursos naturals. Tot i aixo, la
contaminacio ambiental no ha estat I’Gnica problematica envers el control de les males herbes. Des
de que es van comencar introduir els herbicides hormonals I’any 1946 (Troyer, 2001), les

empreses agroquimiques han desenvolupat i introduit al mercat una amplia gamma d’herbicides
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selectius. No obstant, la natura ha reaccionat envers a aquests agents externs incorporant les
substancies quimiques utilitzades com a herbicides als seus sistemes biologics, i d’aquesta forma
apareixen les males herbes resistents a aquests herbicides. La resisténcia als herbicides és un efecte
secundari no desitjat que es produeix després de 1’Us reiterat d’un determinat herbicida, pel qual
una poblacio d’una determinada mala herba deixa de ser controlada amb la mateixa eficacia per un

herbicida.

Tenint en compte I’Gs abusiu de productes quimics en els sistemes agricoles, I’al-lelopatia és una
de les alternatives per al control de les males herbes. La Societat Internacional d’Al-lelopatia
defineix el terme al-lelopatia com a qualsevol procés on estan involucrats metabolits secundaris
(al-leloquimics) produits per plantes, microorganismes, virus i fongs que influeixen en el
creixement i desenvolupament dels sistemes agricoles i biologics (excloent els animals), incloent
els efectes positius i negatius (Torres et al., 1996). Tots els organs vegetals contenen quantitats
variables de substancies potencialment al-lelopatiques, que poden ésser alliberades al medi
ambient per mitja de I’exsudacio de les arrels, lixiviacid, volatilitzacié i descomposicié dels
residus de les plantes en el sol (Willis, 1993). Aquestes substancies presenten un interes particular
perque proporcionen una via d’alliberament directa de toxines que poden influir sobre la
composicid de la poblacié microbiana (Woods, 1960). Tant la produccioé com I’alliberament dels
compostos al-leloquimics, el transport, la transformacié en el sol i I’acceptacio per part de la planta

receptora, depenen de les condicions mediambientals (Einhellig, 1996).

Actualment, els compostos amb activitat al-lelopatica es consideren com una font d’estructures
base a partir de les quals s’originen potencials herbicides. Entre els productes proposats com a
molecules base per al desenvolupament d’herbicides es troben les benzoquinones (Netzly et al.,
1988). Dins la gran diversitat de molecules procedents del metabolisme secundari de les plantes,
els principals compostos amb propietats al-leloquimiques en les graminies pertanyen a la familia
de les benzoxazinones. Es troben per exemple en el blat (Triticum aestivum), en el blat de moro
(Zea mays) o en el centé (Secale cereale). Els factors ambientals i climatics, tals com la quantitat
de nutrients al sol, el tipus de fertilitzant aplicat, la temperatura, la radiacio solar i I’Us de

productes quimics pot influenciar en el contingut de compostos al-leloquimics.

Dins les benzoxazinones es poden distingir: els acids hidroxamics, les lactames, els metil derivats i

les benzoxazoliniones. Les estructures de totes les benzoxazinones es caracteritzen per tenir un
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grup hemiacetal ciclic en combinacid6 amb un d’acid hidroxamic ciclic o de lactama ciclica.
Inicialment, I’evidéncia de la secrecio dels acids hidroxamics des de les plantes vives al sol només
havia estat descrita en el ségol (Pérez i Ormenofiufiez, 1991). Posteriorment Wu i coautors (Wu et
al., 2000a; Wu et al., 2000b) van descriure que algunes varietats de blat també eren capaces
d’exsudar compostos al-lelopatics. L’alliberament d’al-leloquimics al sol no només es veu afectat
per les seves propietats fisico-quimiques, sind també per I’adsorcio, desorcioé i transport en el sol i
per el propi metabolisme dels compostos al-leloquimics. De la mateixa manera, I’activitat
fitotoxica de les substancies alliberades per les plantes es veu influenciada per factors
mediambientals, tals com les propietats fisico-quimiques del sol (Sene et al., 2000), I’activacio
(Nair et al., 1990) i inactivacié microbiologica (Laterra i Bazzalo, 1999; Séne et al., 2000) i el

nivell de nutrients del sol (Harper i Lynch, 1982).

2.4.2 EL LLEVAT (Saccharomyces cerevisiae)

Els llevats (Saccharomyces cerevisiae) son eucariotes unicel-lulars que pertanyen al grup dels
fongs. Tot i que hi ha diversos llevats que son objecte continuat d’estudi en biologia, I’especie
S.cerevisiae, coneguda també com a llevat de panificacié o de cerveseria, constitueix un dels
models de recerca més importants en biologia. S.cerevisiae forma part del regne de Fungi, pertany
al filum Ascomycota, classe Saccharomycetes, I’ordre Saccharomycetales i de la familia
Saccharomycetaceae. Aquesta classificacio es basa en les caracteristiques de les cél-lules, les

ascospores i les colonies que formen aixi com també la fisiologia cel-lular.

El llevat és un organisme format per una sola cel-lula i aquesta cél-lula té una estructura eucariota,
és a dir, en la qual el material genétic esta rodejat per una membrana constituint el nucli. Els
llevats estan ampliament dispersats a la natura en una gran varietat d’habitats, normalment es
troben en les fulles de plantes, en flors, en fruites i al terra. El llevat va ser introduit com a
organisme experimental als inicis del s. XX (Richards, 1934; Richards i Haynes, 1932), i des
d’aleshores ha estat frequentment utilitzat com a organisme model en estudis d’investigacio
d’especies eucariotes superiors (Castrillo i Oliver, 2006; Sherman, 2002) en el camp de la biologia
cel-lular i molecular. Es tracta d’un organisme que reuneix la complexitat d’una cél-lula eucariota i
la facilitat de manipulacié d’un organisme unicel-lular. Una altra caracteristica important és que
treballar amb el llevat és relativament facil, ja que es pot replicar rapidament en medis de cultiu

poc complexos i economics, i es pot manipular geneticament. De fet, el llevat va ser el primer
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organisme eucariotic del qual es va sequenciar el genoma complet I’any 1996 (Goffeau et al.,
1996). Per altra banda el llevat és considerat un organisme no patogen (Generally Regarded As
Safe, GRAS) i pot ser manipulat sense precaucions especials. | a causa del seu historial com a
organisme d’interes industrial i tecnologic, es disposa d’un gran nombre de fons de coneixements

bioquimics i genetics.

Normalment les cél-lules haploides de S.cerevisiae son esferoides de 4-5 um de diametre, i les
diploides son el-lipsoides de 6 x 8 um. El llevat esta recobert d’una paret gruixuda (100 a 200 nm)
la qual representa el 20% de la massa cel-lular i esta composta principalment de polisacarids. La
membrana plasmatica és una bicapa lipidica amb multiples proteines inserides. EI vacuol és un
organul molt important de I’organisme S.cerevisiae i pot arribar a ocupar un volum substancial de
la cel-lula, on s’hi dona la degradacié no especifica de proteines per part d’una varietat de
proteases. A més, serveix com a lloc d’emmagatzematge d’aminoacids, d’alguns metalls i ions, i
col-labora en el proces d’osmoregulacié. Els llevats contenen peroxisomes, on tenen lloc diverses
funcions metaboliques, com és I’oxidacié de fonts de carboni i nitrogen. En el mitocondri del
llevat, que conté casi 86000 parells de bases d’ADN (acid desoxiribonucleic), es codifiquen
diverses proteines de la cadena de transport electronic del mitocondri mateix. ElI nucli de
S.cerevisiae esta separat del citosol per una doble membrana que, contrariament al que ocorre en
molts altres eucariotes, no es desfa durant la mitosi. A més dels cromosomes, en el nucli es poden
trobar el plasmidi, ARN (acid ribonucleic) i ADN lineal de doble cadena i els elements Ty, que s6n

equivalents als retrotransposons que es troben en altres tipus de cél-lules eucariotes (Arifio, 2011).

Les cel-lules de llevat es multipliquen rapidament per gemmacio, una forma asimetria de
reproduccio asexual, pero la reproduccio sexual també es pot donar en determinades condicions.
Com qualsevol organisme viu, S.cerevisiae presenta uns parametres optims de creixement, en
referéncia a requeriments nutricionals i condicions mediambientals. Quan les cél-lules de llevat es
cultiven en medis rics en fonts de carboni, com la glucosa, i en abséncia d’oxigen es produeix la
fermentacié alcoholica. Aquesta forma de creixement del llevat s’explota per a I’elaboracio

cervesa, Vi i altres begudes alcoholiques.

22



Introduccié

La Metabolomica del llevat

S’ha publicat molts estudis que analitzen el perfil metabolic del llevat utilitzant diferents tecniques
analitiques. Entre aquests estudis, un dels més destacats €s el de Castrillo i coautors (Castrillo et
al., 2003), en el que desenvolupen un protocol per a I’analisi dels metabolits intracel-lulars del
llevat mitjancant I’espectrometria de masses utilitzant infusio directa per elecrospray. Aquest
meétode és capa¢ de detectar metabolits de diferents categories funcionals (intermediaris
glucolitics, nucledtids, nucledtids de piridina, aminoacids i compostos organics). En aquest treball
els metabolits son extrets directament seguint les directrius del protocol desenvolupat previament
per Gonzalez i coautors (Gonzalez et al., 1997) utilitzant etanol a ebullicid. Els treball de Villas-
Bdas i coautors (Villas-Bdas et al., 2005) compara diversos metodes d’extraccio dels metabolits
intracel-lulars del llevat (aminoacids, acids organics, acids grassos, nucleodtids, péptids, sucres,
polialcohols i sucres fosfats) mitjancant la plataforma GC-MS. En aquest cas s’argumenta que
aquesta plataforma no és la més adequada per a I’analisi de les diferents classes de metabolits. Per
altra banda, en el treball de Canelas i coautors (Canelas et al., 2009) també es comparen les
tecniques d’extraccid per a I’extraccié de 44 metabolits intracel-lulars del llevat (intermediaris
fosforilats, aminoacids, acids organics i nucleotids). En aquest estudi s’utilitzen les plataformes
GC-MS i LC-MS/MS per a I’analisi dirigida dels metabolits.

Metabolomica dels cultius de llevat en condicions d’estres de temperatura

S’han publicat diversos treballs en els quals s’estudien els perfils metabolics del llevat en resposta
a diferents tipus d’estrés sobre el seu cultiu, molts d’ells relacionats amb la limitaci6 de nutrients
en el cultiu del llevat. Castrillo i coautors (Castrillo et al., 2007) van dur a terme un primer estudi
exhaustiu de la biologia de sistemes sobre el control de la taxa de creixement d’una cél-lula
eucariota. En aquest treball es va estudiar el transcriptoma, el proteoma i el metaboloma del llevat
per a veure quins efectes tenia la limitacié de nutrients en el cultiu de llevat sobre la seva taxa de
creixement. Mitjancant analisis estadistiques i técniques multivariants (PCA, test t,
ANOVA/ANCOVA) es van determinar els canvis correlacionats amb les quatre condicions de
nutrients limitants (glucosa, amoni, fosfat i sulfat). En aquest estudi es conclou que la regulacié del
flux metabolic és un procés dinamic, amb la intervencio del control de la transcripcid, la traduccio

i I’ajust dels nivells dels metabolits. Aquesta regulacio del flux metabolic sembla ser una de les
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fonts d’adaptabilitat intrinseca de la cél-lula eucariota, que permet la seva adaptacio als canvis

ambientals a curt i a llarg termini.

Més endavant, en el treball de Boer i coautors (Boer et al., 2010) es van mesurar també, mitjancant
una analisi dirigida LC-MS/MS, els metabolits intracel-lulars de cultius de llevat en diferents
condicions de nutrients (carboni, nitrogen, sofre, leucina i uracil) limitants. Les concentracions
dels metabolits van resultar ser molt sensibles al tipus de nutrient limitant. La restriccié de
nitrogen (amoni) i de carboni (glucosa) es va caracteritzar per nivells baixos de concentracions
d’aminoacids intracel-lulars i per nivells alts de concentracions de nucleotids, mentre que la
restriccié de fosfor (fosfat) va donar lloc a una situacio inversa. Particularment, les respostes en la
concentracio de metabolits van ser protagonitzades per aquells estretament vinculats amb els
nutrients limitants. Per exemple la glutamina conduia a la limitacié de nitrogen, I’ATP (trifosfat

d’adenosina) a la limitacid de fosfor, i el piruvat a la limitacié de carboni.

La temperatura és un parametre clau per al creixement i el metabolisme del llevat. La temperatura
de creixement optima del llevat és d’entre 25 i 30°C. Els canvis de temperatura ambiental son
alguns dels desafiaments amb els quals han de fer front tots els organismes vius. Quan el llevat
s’exposa a temperatures més altes o més baixes, aquest desenvolupa mecanismes que li permeten
adaptar-se als canvis de temperatura. S’han publicat diversos estudis sobre els canvis de
temperatura dels cultius de llevat des del punt de vista de biologia de sistemes, que integren a la
genomica, la proteomica i la metabolomica (Grousl et al., 2009; Hottiger et al., 1987; Morano et
al., 2012; Petti et al., 2011). En el treball de Strassburg i coautors (Strassburg et al., 2010),
s’estudien els perfils moleculars que engloben la transcriptomica i la metabolomica de mostres de
cultiu de llevat exposades a temperatures ambientals suboptimes (10°C i 37°C), per tal d’esbrinar
els seus mecanismes de resposta molecular. En aquest treball es determina que entre els metabolits
analitzats, la trehalosa és la que dona un canvi de resposta més forta a I’estres de temperatura, tal i
com ja s’havia demostrat en estudis anteriors com el de Hottiger i coautors (Hottiger et al., 1987).
En relacio també al canvi de temperatura del treball de Strassburg i coautors, en els dos réegims de
temperatura diferents considerats, els patrons de resposta molecular sén molt diferents tant a nivell

metabolic com a nivell de transcripcio.

En aquesta Tesi, s’ha portat a terme I’estudi de cultius de llevat sotmesos a condicions d’estres de

temperatura (xoc termic) en I’Article 2. En aquest estudi, s’investiguen els perfils metabolics de
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S.cerevisiae obtinguts mitjancant I’analisi per LC-MS a través de técniques quimiometriques

multivariants.

El llevat i el vi. Metabolomica dels cultius de llevat en condicions d’estrés de coure

Les primeres evidencies de la produccié de vi es remunten al VI mil-lenni AC en I’antiga
Mesopotamia. Durant mil-lennis, el procés de vinificacio es va considerar una propietat intrinseca
del most, fins que I’any 1983 Louis Pasteur va demostrar la seva dependencia del llevat. Aquest
descobriment marca el comencament de I’era biotecnologica (Mortimer i Polsinelli, 1999;
Pretorius, 2000). En la fermentaci6 del vi, el llevat pot tenir el seu origen en el raim o a la bodega
(material que entra en contacte amb el most). Les fermentacions espontanies son aquelles que es
produeixen de forma natural, és a dir, les realitzen els llevats provinents del raim i del material de
bodega, sense cap tipus d’inoculacié externa. S.cerevisiae és I’Unica especie de la microflora
present al most capag de finalitzar la fermentacio vinica. Degut a la baixa representacio d’aquesta
especie al most inicial, no és estrany que el procés tardi diversos dies en iniciar-se, i que, de
vegades, aquest inici no es produeixi (Querol et al., 1994). Per aquesta ra6, i al 1890, Muller-
Thungau ja va introduir el concepte d’inocular cultius purs de llevat per iniciar les fermentacions
viniques (Pretorius, 2000). A nivell comercial els primers cultius purs de llevats vinics en forma de
llevat actiu sec no van apareixer al mercat fins I’any 1965, i el seu Us no es va generalitzar fins als
anys 80. Actualment existeixen dues tendencies en I’enologia, aquella que confia en la microflora
present al raim i bodegues per realitzar la fermentacié de forma espontania, i aquella que prefereix

una fermentacié més controlada i segura utilitzant inoculs comercials.

La qualitat del vi depen en gran mesura de la qualitat del raim. Per tal d’obtenir vins d’alta qualitat
és necessari I’Us de raims sans en I’etapa de maduracid i per aquesta rad s’ha de tenir especial cura
en la prevencié d’atacs de parasits de la vinya. Molts d’aquests parasits son d’origen animal
(insectes o acars) o d’origen vegetal (fongs parasits). Els agricultors combaten les malalties del
raim i les plagues d’insectes aplicant pesticides, els quals es poden trobar durant la collita del raim.
La preséncia de pesticides depén de les caracteristiques quimiques dels ingredients actius, aixi com
dels processos de fotodegradacio, termodegradacid, co-destil-lacio i degradacié enzimatica. Els
residus de pesticides dels raims poden ser transferits al most i aix0 pot influir en la seleccié i
desenvolupament de les soques de llevat. D’altra banda, els llevats també poden influir en els

nivells de pesticides en el vi mitjancant la seva reduccio o adsorcio en les lies del vi. Durant el
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procés de fermentacio, els llevats poden causar la desaparicio dels residus de pesticides degut a la
seva degradacié o absorcio al final de la fermentacio, quan els llevats es depositen en forma de

lies.

Els fungicides que contenen coure (Cu(ll)) es van introduir ja fa més d’un segle i sén ampliament
utilitzats en I’agricultura europea. El sulfat de coure és un producte fitosanitari que s’utilitza per al
control dels fongs en els raims. El i6 Cu(ll) és el responsable de provocar una accié contra els
fongs o bactéries. El principal objectiu del coure és el mildiu provocat pel fong Plasmopara
viticola ja que el coure pertorba les activitats respiratories, enzimatiques i membranacies d’aquest
fong. L’i6 capric és molt estable ja que no el degrada ni la calor ni la llum, i aix0 té varies
consequiencies. La permanéncia del Cu(ll) és molt alta mentre no estigui lixiviat, doncs si aquest
s’acumula és una font de possible contaminacio i toxicitat. Alts nivells de Cu(ll) en el raim durant
la fermentacidé poden causar I’alentiment en la fermentacio o fins i tot que aquesta s’aturi totalment
(Brandolini et al., 2002).

En aquesta Tesi, s’ha portat a terme el cultiu del llevat exposat a diferents concentracions de Cu(ll)
(control, ImM, 3mM i 6mM) en I’Article 3. En aquest treball s’estudien els perfils metabolics de
S.cerevisiae obtinguts mitjancant I’analisi per LC-MS a través de tecniques quimiometriques

multivariants i la utilitzaci6 de diferents metodes de seleccio de variables.

2.4.3 ESTUDI DE MARCADORS PALEOCLIMATICS A PARTIR DELS SEDIMENTS
MARINS

L’evolucié del clima en el futur és un aspecte de gran preocupacio social i és de gran interés en
I’agenda internacional de la majoria dels paisos desenvolupats. L’ IPCC (Intergovernamental Panel
on Climate Change) 2014 (Ipcc, 20144, b) constata que la influencia humana en el sistema climatic
és evident, i que les recents emissions antropogeniques de gasos d’efecte hivernacle sén les més
altes de la historia. L’escalfament del sistema climatic és inequivoc, i des de la decada de 1950,
molts dels canvis observats no tenen precedents en els darrers mil-lennis. Les emissions de gasos
antropogenics d’efecte hivernacle han augmentat des de I’era preindustrial, i han estat imputats en
gran mesura al creixement economic i demografic. La mitjana global de la temperatura de
I’atmosfera i dels oceans s’ha incrementat considerablement, les quantitats de neu i de gel han

disminuit i el nivell del mar ha pujat. Aquests canvis recents del clima han tingut impactes
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generalitzats sobre els sistemes humans i naturals (Ipcc, 2014a, b). Consequentment hi ha un gran
interes per tal d’estudiar fins a quin punt I’home pot influir en I’estat del clima i com aix0 pot
afectar al benestar huma i als ecosistemes. En la recerca de la comprensio del comportament del
sistema climatic, el paleoclima s’ha convertit en una eina d’investigacié que focalitza I’estudi del
clima en el passat per donar a coneixer els seus cicles i patrons de variabilitat natural, i les causes i

consequiencies dels canvis en els seus diferents components.

El clima té una variabilitat intrinseca, és a dir, sempre ha estat canviant des de la formaci6 del
nostre planeta fa 4600 milions d’anys (Crowley i North, 1988). Des dels seus inicis el planeta ha
experimentat canvis drastics de clima, comencant per un considerable refredament després de les
temperatures extremadament altes en el seu inici, el creixement i la retirada del capes de gel, aixi
com els periodes d’altes concentracions de gasos d’efecte hivernacle (GreenHouse Gas, GHG) a
I’atmosfera fa desenes de milions d’anys (Ipcc, 2007). Més recentment, durant el Quaternari, és a
dir, en el periode que engloba els darrers 1.8 milions d’anys, els canvis climatics a llarg termini
estan dominats pels cicles glacials-interglacials relacionats amb els canvis en els parametres
orbitals i les respostes no lineals corresponents, com els canvis en el volum global acumulat del
gel i en la circulacio termohalina (Hays et al., 1976; Paillard, 2001). Els canvis de la temperatura i
de la concentracio de gasos d’efecte hivernacle centren una intensa investigacié a I’actualitat,
especialment els de la concentracié dels gasos de nitrogen i carboni, els canvis de productivitat
dels oceans després dels cicles glacials-interglacials i I’acoblament dels canvis existents entre la
terra i I’ocea de les diferents regions del planeta.

La majoria de registres instrumentals de temperatura i de les altres variables climatiques, tals com
la precipitacio o la forca del vent, engloben només els dos altims segles (Ipcc, 2007). La
reconstruccid dels canvis ambientals i climatics del periode preindustrial requereix de I’Gs de
meétodes indirectes o de marcadors climatics (proxies). Entre aquests marcadors es troben alguns
compostos organics (principalment lipids) que tenen origens biosintetics particulars i que son
resistents a la degradacid, i que per tant es poden preservar en sediments marins o lacustres i en
roques sedimentaries durant milers o fins i tot milions d’anys (Rosell-Melé, 2003). Existeixen
diferents organismes que sintetitzen aquestes molécules organiques, les variacions de concentracid

de les quals poden donar informacié sobre els esdeveniments ambientals i climatics del passat.
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Els marcadors paleoclimatics més valuosos son taxonomicament especifics, és a dir, es poden
atribuir a un determinat grup definit d’organismes, i a través de la seva composicié quimica o
configuracid estérica permeten fer una observacid indirecta de I’entorn ambiental on van ser
sintetitzats. Per tant, donen informaci6 de la variabilitat del clima passat i d’altres parametres
ambientals. Tant les alquenones derivades de les algues Haptopyceae (Brassell et al., 1986b; Prahl
i Wakeham, 1987) com els GDGTs (Glycerol Dialkyl Glycerol Tetraethers) derivats d’Arquea
(Schouten et al., 2002) s6n marcadors paleoclimatics utilitzats per a la reconstruccié de les
temperatures superficials del mar (Sea Surface Temperature, SST) i de les temperatures

superficials de llacs (Lake Surface Temperature, LST).

Les alequenones son cetones de cadena llarga de 37 a 40 atoms (Cs7, Cazg, C3g, Cg0) i de 2 a2 4
dobles enllagos o d’insaturacio (per exemple, Csp:2, Cs7:3, Cs7:4). Les alquenones sén compostos
ubics en els oceans de tot el mén i es troben normalment als sediments marins juntament amb els
alquil alquenoats d’alquil. Les alquenones son biosintetitzades per algunes algues de la classe
Prymnesiophyceae (Marlowe et al., 1990; Marlowe et al., 1984). Els principals productors
d’alquenones als oceans son les especies de coccolitoforids Emiliana huxleyi i Gephyrocapsae
oceanica (Conte et al., 1995; Volkman et al., 1980). La rellevancia particular de les alquenones rau
en la relacio que existeix entre la proporcio de patrons d’insaturacio que presenten i la temperatura
del medi on aquests compostos han estat sintetitzats. El nombre de dobles enllagos que conté la
cadena d’hidrocarbonis de les alquenones esta directament correlacionada amb la temperatura de
I’aigua on viuen les algues que les sintetitzen (Marlowe et al., 1984; Prahl i Wakeham, 1987). En
aigles fredes, es sintetitzen més alquenones C37.3 i menys Cs,.,, mentre que en aigliies més calides
es produeix el fenomen contrari (Brassell et al., 1986a; Brassell et al., 1986b). La distribucio
d’alquenones dipositades al fons de les aigiies marines son un registre fiable de les temperatures
corresponents a les zones de maxima activitat fotosintética (Bentaleb et al., 1999). Aixi doncs, les
alquenones es consideren com una eina potencial molt util per estimar les temperatures del passat
de les aigues superficials (Brassell et al., 1986b; Prahl et al., 1989). Consequientment, Brassell i
coautors (Brassell et al., 1986b) van proposar la utilitzacié de I’index d’insaturacié d’alquenones
UX37 (Ca7:0-Ca7.4/(C37:2 + Ca73+ Cara)), el qual es simplifica quan I’alquenona Cay.4 es troba per
sota els nivells de detecci6 (C37:2/(Ca7:2 + C37:3)) (Prahl i Wakeham, 1987).

Prahl i coautors (Prahl i Wakeham, 1987) van cultivar una sola soca d’Emiliana huxleyi i la van

incubar en un rang de temperatures. Aleshores es va analitzar la distribucio relativa d’alquenones
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en mostres d’aquest experiment de cultiu, i es va trobar I’existéncia d’una bona relacio lineal entre
el nombre d’enllagos dobles de les alquenones i la temperatura de I’aigua. Aquesta relacio va ser
validada comparant els resultats del laboratori amb les analisis d’alquenones en mostres de
particules recuperades de la columna d’aigua de I’ocea, i mesurant la temperatura corresponent in
situ. La relacid trobada a partir d’aquest estudi (Muller et al., 1998; Prahl et al., 1988) és (equacid
2.1):

U¥s; = 0.033 x SST +0.044  (r* = 0.96; n = 370) Equaci6 2.1

Les etapes de treball (workflow) en estudis metabolomics descrits en la segiient seccio (2.5) sén
extrapolables a altres ambits d’estudi en quimica analitica. En aquest sentit i en el context
d’aquesta Tesi s’ha investigat un grup de dades paleoclimatiques seguint les mateixes etapes de
treball que en els estudis metabolomics (Article 2 i Article 3). S’han analitzat els compostos
organics acumulats al testimoni de sediment IODP-U1318C extret de la badia de Porcupine al sud
oest d’Irlanda. Aquests sediments marins corresponen a principis i mitjans de I’epoca del Mioce de
fins a 11.7 Ma (milions d’anys). A traves de I’analisi GC-MS i [I’aplicacié d’eines
quimiometriques multivariants similars a les que s’han emprat en els altres capitols d’estudis
omics, s’han estudiat quins son els compostos dels cromatogrames TIC (Total lon Current) que
covarien més intensament en relacié als canvis de temperatura superficial del mar (Sea Surface
Temperature, SST) observats i poden emprar-se com a marcadors, en aquest cas de tipus

paleoclimatic (vegeu capitol 5).

25 ETAPES DE TREBALL (WORKFLOW) GENERAL EN ELS ESTUDIS
METABOLOMICS

En tota investigacio metabolomica s’ha de realitzar primer un disseny minucios i exhaustiu de
cada una de les etapes relacionades amb 1) la recollida i emmagatzematge de les mostres i el seu
tractament , 2) I’eleccio de la técnica analitica, 3) el preprocessament de les dades i la seva analisi
estadistica, 4) la identificacio dels metabolics mes rellevants i, per ultim, 5) la interpretacio
biologica dels resultats de I’estudi. En cada una d’aquestes etapes s’han de prendre decisions que
desembocaran a I’exit o al fracas del treball realitzat. A la figura 2.1 es presenta de manera
esquematitzada les principals etapes d’un estudi de perfils metabolomics, les quals es descriuen en

els seglients apartats.
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2.5.1 PREPARACIO DE LA MOSTRA

La preparacié de la mostra és important ja que afectara al contingut final dels metabolits de la
mostra analitzada, i consequentment també afectara a la interpretacié biologica dels resultats
obtinguts de I’estudi. EI metode ideal de preparacio de la mostra en un estudi metabolomic no
dirigit ha de ser el menys selectiu, senzill i rapid possible, per evitar aixi la pérdua o degradacio
dels metabolits durant el tractament de la mostra. L’exactitud i fiabilitat dels resultats venen
determinades en gran mesura pels primers passos del tractament de la mostra, és a dir, per un presa
de mostra rapida, per un refredament rapid de I’activitat metabolica (també anomenat quenching),

per la seva separacié del medi extracel-lular i per la seva extraccié eficient.

Existeixen diversos métodes ampliament utilitzats per a I’extraccio dels metabolits intracel-lulars
del llevat. Aquesta extraccio es pot aconseguir mitjancant elevades temperatures, pHs acids o
basics, solvents organics, estres mecanic o per combinacié de diversos d’aquests factors. Alguns
dels metodes d’extraccié més coneguts utilitzen I’acid percloric (Hancock, 1958), I’aigua calenta
(Work, 1949) o I’etanol a ebullicié (Fuerst i Wagner, 1957; Gonzalez et al., 1997). Posteriorment,
s'ha introduit la tecnica de baixes temperatures basada en I’extraccié liquida amb dues fases de
cloroform i metanol (Koning i Dam, 1992). I, més recentment, s’han proposat dos metodes basats
en cicles de congelacié i descongelacio en metanol (Prasad Maharjan i Ferenci, 2003) i un altre

meétode que utilitza I'acetonitril acidic i metanol (Rabinowitz i Kimball, 2007).

2.5.2 ESTRATEGIES | TECNIQUES ANALITIQUES

Donada la complexitat quimica de les mostres ambientals, €s obvi que una sola técnica analitica no
podra proporcionar una visio global i detallada de tots els metabolits presents en un sistema
biologic determinat. La seleccid de la tecnica més apropiada normalment es basa en una solucio de
compromis, que té en compte velocitat, selectivitat quimica, sensibilitat instrumental i, per

descomptat, la disponibilitat de la instrumentacio.

Per a I’analisi simultania de la multitud de metabolits de les mostres, es poden emprar eines com
la ressonancia magnética nuclear (RMN) (Wishart, 2008) o I’espectrometria de masses (MS)
(Bedair i Sumner, 2008), que son les tecniques més adequades i utilitzades actualment. La RMN és
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una tecnica rapida, robusta i no destructiva. La MS té com punts forts la seva alta sensibilitat i
selectivitat, i a més a mes, el fet de que és capac¢ de detectar substancies “invisibles” per a la RMN.
La MS pot emprar-se directament sense la necessitat d'utilitzar abans una tecnica de separacio,
mitjancant experiments d’infusio directa (Castrillo et al., 2003), pero, 0bviament, quan s’acobla a
les tecniques de separacio d’alta resolucio com la cromatografia de gasos (Gas Chromatography,
GC), la cromatografia de liquids (Liquid Chromatography, LC) o [I’electroforesi capil-lar
(Capillary Electrophoresis, CE), s’obté una millora substancial de les seves capacitats, i
s'incrementa la informacié del conjunt de compostos quimics (metabolits) del sistema biologic que

s’esta estudiant.

L’espectrometria de masses (MS) és una tecnica microanalitica que es pot utilitzar selectivament
per detectar i determinar un determinat analit en una mostra. Aquesta tecnica es basa en la
identificacid de les particules ionitzades en estat gasos a través de la seva relacid massa/carrega
(m/z), és a dir, de la massa del i6 dividit pel nimero de carregues que té. Els espectrometres de
masses, fan Us dels camps magnetics o d’una combinacié de camps eléctrics i magnetics per
modificar la trajectoria i posicio d’aquestes particules obtenint un espectre m/z. L'elevada
sensibilitat i selectivitat de I’espectrometria de masses la converteixen en una tecnica ideal per a la
deteccié de compostos quimics en mostres complexes. No obstant aixo, I’analisi d’aquestes
mostres requereix generalment la seva separacid prévia per exemple, per un meétode,

cromatografic.

En aquesta Tesi, I’analisi metabolomica de mostres biologiques i ambientals s’ha realitzat
mitjancant la combinacié de I'espectrometria de masses i les técniques de separacio, especialment

de la cromatografia liquida d’alta resolucié (HPLC).

Els resultats que s’obtenen a partir d’un espectrometre de masses depen notablement de quines s6n
la seva interfase, font de ionitzacié i analitzador. S’han descrit diverses fonts de ionitzacio (Gelpi,
2002) que es solen classificar segons el grau de fragmentacié que provoquen a I’estructura del
compost quimic. Existeixen técniques d’ionitzacio fortes com la d’impacte electronic (Electronic
Impact, El), i d’altres més suaus com la d'electrospray (ESI), la d’ionitzacié quimica a pressié
atmosferica (Atmospheric Pressure Chemical lonization, APCI) o la de desorcid/ionitzacid laser
assistida per matriu (Matrix-Assisted Laser Desorption/lonization, MALDI). Pel que fa a

I’analitzador de masses, hi ha diferents opcions, les més comuns sén: el quadropol (Q), la trampa
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de ions (lon Trap, IT), el triple quadropol (QQQ), el temps de vol (Time Of Flight, TOF), la
transformada de Fourier-ressonancia d’io ciclotronica (Fourier Transform lon Cyclotron
Resonance mass spectrometry, FT-ICR), i I'orbitrap (OT). Totes aquestes opcions es distingeixen
en I’exactitud que ofereixen al determinar la massa molecular dels analits (error entre la massa
exacta determinada i el valor teoric), la capacitat per determinar les distribucions isotopiques (true
isotopic patern), el poder d’obtenir patrons de fragmentacid en fer acoblaments MS/MS, (MS"), la

velocitat d’escombrat, i el rang de masses que poden mesurar i la resolucié.

L’us d’HPLC-MS en estudis metabolomics ha experimentat un gran desenvolupament en els
ualtims anys en comparacio amb altres técniques com la cromatografia de gasos, al requerir una
preparacio menys complexa de les mostres i poder analitzar un ventall més gran d’analits. Les
mostres retingudes per I’HPLC entren a I’espectrometre ionitzades mitjancant un electrospray,
tenint en compte que alguns analits s'ionitzaran millor en mode positiu i d’altres en negatiu. No
obstant, actualment encara hi ha diverses qlestions que s’han de resoldre abans de la
generalitzacié de I’'HPLC-MS per a les analisis metabolomiques. Un dels problemes és que no
totes les molécules s'ionitzen de la mateixa manera, provocant diferéncies de sensibilitat notables
encara que els components estiguin presents en la mateixa concentracié molar. Aixo complica
I’analisi de mostres complexes, de les quals no es coneixen els seus constituents. Per altra banda,
com que I’analisi per MS presenta una alta sensibilitat, en cada analisi es poden detectar milers
d’ions desconeguts (no identificats). A partir de la mesura dels canvis en les concentracions
d’aquests ions es poden diferenciar els grups de mostres analitzades i detectar quins sén els

possibles biomarcadors que discriminen millor les mostres.

2.5.3 NATURALESA DE LES DADES METABOLOMIQUES

Les tecniques cromatografiques utilitzades tant en les analisis metabolomiques dirigides com en
les no dirigides (LC-MS, GC-MS), proporcionen respostes i dades multivariants. La informacio
que es pot obtenir a partir de I’aplicacié dels metodes quimiometrics depen de la naturalesa i
estructura de les dades experimentals. Els cromatogrames que s’obtenen estan formats per conjunts
de valors numérics. En aquesta Tesi es tracten dos casos diferents de conjunt de dades: 1)
Cromatogames TIC (Total lon Current) que representen en forma de vector de dades. El
cromatograma TIC és el resultat de la suma de les intensitats de tot el rang de masses per a cada

temps de retencid. 2) Cromatogrames representats en forma de matriu en els quals el temps de
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retencio s’ubiquen a la dimensié x de la matriu i el rang de m/z analitzades es representen a la
dimensio y de la mateixa.

En els experiments de metabolomica generalment s’analitzen diverses mostres, i aixo proporciona
diferents matrius de dades. La recopilacid de totes aquestes matrius de dades, poden proporcionar
informacid sobre com canvien els perfils metabolics en cada una de les mostres. Quan aquestes
matrius de dades es volen analitzar simultaniament es poden organitzar de diferents maneres, per
exemple, en una matriu augmentada D,,, on les diverses matrius individuals es poden agrupar

segons la direcci6 (o direccions) de I’augmentacio.
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Figura 2.2 Augmentacié de matrius de dades en la direccié de les columnes (m/z).

La figura 2.2 mostra un conjunt de matrius (cromatogrames) augmentades en direccio de les
columnes (column-wise). Aquesta augmentacio s’utilitza per exemple quan diferents experiments
en I’estudi d’un determinat sistema han estat analitzats amb una mateixa tecnica analitica. En
aquest cas només cal que les matrius de dades obtingudes en cada experiment tinguin en comu les

seves columnes, perd el nombre de files de cadascuna d’elles poden diferir. En aquesta Tesi
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I’analisi per LC-MS de les mostres experimentals proporcionen varies matrius de dades (una per
mostra) que es recopilen en una sola matriu augmentada de dades en la direccio de les columnes
(vegeu figura 2.2). En aquest arranjament, les diferents matrius de dades s’acoblen aprofitant que

tenen la direccio de les columnes en comd (m/z).

2.5.4 PREPROCESSAMENT DE LES DADES

El preprocessament de les dades experimentals (per exemple de LC-MS) es una etapa important de
I’analisi de les dades que es fa per possibilitar o millorar la interpretacio dels fenomens estudiats i
també per augmentar la capacitat de prediccié d’un determinat model. L’objectiu és eliminar, o
almenys reduir, la variacio de les dades que pot afectar negativament a I’efectivitat de les
interpretacions o prediccions d'un determinat model. Els avencos recents en I’adquisicio de dades
quimiques ha permés un increment considerable de la quantitat de dades i també de la seva
complexitat. ElI senyal que genera un instrument analitic es compon d’informacié quimica i
estocastica (variacio aleatoria). La part del senyal que es deriva de les substancies analitzades,
idealment, pot ser descrita per un determinat model. La variacié aleatoria associada a qualsevol
mesura experimental deteriora la qualitat del model, i normalment es produeix per les
imperfeccions dels instruments analitics, com per exemple, pel soroll generat pels detectors.
Tambeé hi ha alguns errors sistematics provinents de diverses fonts que si no s’eliminen poden

afectar negativament a les prediccions i a la interpretabilitat dels models multivariants.

Els métodes de preprocessament de dades sén part important de I’estratégia de construccié d'un
determinat model que permeti la interpretacié del fenomen estudiat. Es important que aquest
preprocessament sigui robust. Quan un preprocessament de dades no es fa de manera adequada, es
poden introduir variacions i efectes no desitjats que empitjorin els resultats i conclusions extretes.
Per tant, el preprocessament de les dades és un pas critic que pot influir de forma decisiva en els
resultats obtinguts i en la seva interpretacid. L’0s de tecniques cromatografiques acoblades (GC-
MS, LC-MS) en l'analisi simultania de multiples mostres donen lloc a multiples matrius de dades
que han de ser preprocessades abans de la seva analisi, ja que sovint es troben afectades per les
variacions en les seves condicions de mesura experimental. Existeixen un gran ventall de métodes
de preprocessament (Zeaiter i Rutledge, 2009). Els metodes escollits preprocessar no només
dependran del tipus d’informacié que es vol obtenir, sind també del meétode seleccionat

posteriorment per a I’analisi de les dades. Els metodes de preprocessament més comuns inclouen
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passos com el filtratge o la reduccid de soroll del senyal analitic mesurat, I’alineament de senyals
analitics (pics cromatografics) o la seva normalitzacio. A continuacio s’expliquen amb més detall

els métodes de preprocessament de dades que han estat més utilitzats en aquesta Tesi.

Correcci6 de la linia de base i eliminacié de soroll

Les variacions de la linia de base, com el soroll de fons o la deriva del senyal instrumental amb el
temps (drift) es deuen a petits canvis en les condicions experimentals. Existeixen diferents fonts de
soroll i de deriva instrumental com sén els canvis en la resposta del detector, I’antiguitat dels seus
components, la contaminacio pels solvents 0 gasos, i el soroll electronic. Els metodes d’eliminacid
del soroll de fons i de correccio de la linia de base s’apliquen amb I’objectiu de reduir la influéncia
de la variacio instrumental no desitjada. Es tracta de separar el senyal procedent d’un compost

quimic de la mostra analitzada del senyal de fons que ve de la interferéncia instrumental.

El metode de minims quadrats asimeétrics (Asymetric Least Squares, AsLS) és una eina molt potent
i efectiva per a la correccio de la linia de base d’espectres i cromatogrames. Originalment aquest
meétode va ser proposat per (Eilers i Boelens, 2005; Eilers, 2003b). EI metode AsLS s’utilitza per
al suavitzat de la linia de base i per a la correccié del soroll de fons i intenta millorar les
caracteristiques de les dades cromatografiques i espectrals.

Alineament

Les fluctuacions naturals i ambientals en les mostres, al laboratori i a la tecnologia analitica
(columnes cromatografiques) poden influir en les mesures instrumentals de la mostra, tant en la
dimensid espectral com en la dimensié temporal. Aquestes diferéncies es poden resoldre aplicant
métodes d’alineacio. En el cas del desajust en la dimensio temporal (per exemple, en els
desplacaments en els temps de retencié cromatografics) I’alineacid es realitza per assegurar que els
pics que son presents en diferents cromatogrames del conjunt de dades analitzat, i que corresponen
al mateix component quimic, apareguin exactament als mateixos temps de retencid
cromatografica. | que, per tant, aquests temps de retencié es puguin assignar efectivament al
mateix compost quimic. L’alineacio dels cromatogrames/espectres millora la fiabilitat i la
robustesa en la interpretacio dels models resultants. EI métode Parametric Time Warping (PTW)
(Eilers, 2003a) és un metode d’alineacio global, és a dir, alinea tot un cromatograma estirant-lo o

36



Introduccié

estrenyent-lo en relacio a un cromatograma de referencia. En canvi, els métodes com Correlation
Optimized Warping (COW) (Nielsen et al., 1998; Pierce et al., 2005) o icoshift (Savorani et al.,

2010) s6n metodes que s’apliquen per alineaments locals a vectors de dades (en una direccid).

En aquesta Tesi s’ha utilitzat el métode COW per corregir els desajustos o canvis en els senyals de
les dades en els cromatogrames. Aquest és un metode de preprocessament de les dades
segmentades 0 a trossos amb I’objectiu d’alinear un vector de dades (mostra) en relacio a un vector
referencia mitjancant la ‘deformacid’ del vector mostra. El vector utilitzat com a referencia ha de
ser representatiu de les mostres que es volen alinear. L’algorisme funciona mitjancant la divisio
del vector de la mostra que s’ha dalinear en segments de mida definida i permetent I’augment o
disminucio de la longitud d’aquests segments per buscar la correlacio optima amb els segments del
vector de referéncia. D’aquesta manera, els parametres que s’han de definir per a I’aplicacié del
métode COW d’alineacio son: el vector que ha de ser utilitzat com a referéncia, la longitud del
segment (m) i el grau de flexibilitat t (slack). La seleccio adequada d’aquests parametres es pot
realitzar aplicant I’algorisme descrit per (Skov et al., 2006). Quan el nombre de temps de retencio
entre el vector a alinear i el vector de referéncia difereixen, el primer s’interpola linealment amb la
finalitat de crear un segment d’igual longitud. En el cas de les dades cromatografiques, I’alineacio
s’efectua en la direccié de I’eix del temps de retencié dels cromatogrames. La relacio entre el
nombre de punts en el vector de referencia i la longitud seleccionada del segment (m) determina el
nombre de segments amb els que s’ha dividit el cromatograma de la mostra. L’augment o
disminucio de la longitud maxima del segment de la mostra és controlat pel parametre t (slack).

Normalitzacio

La normalitzacié és una de les etapes de preprocessament més crucial per tal de corregir
adequadament la variacié sistematica entre mostres i les diferents escales de les variables
mesurades. Els metodes de normalitzacié més utilitzats en aquesta Tesi han estat el centrat (mean-
center) i I’autoescalat de les dades experimentals. El centrat de les dades consisteix en que a cada
valor original d’una variable determinada se li resta el valor de la seva mitjana (de tots els valors
mesurats de la variable considerada). D’aquesta manera cada variable de la nova matriu centrada té
una mitjana igual a zero. El centrat ajusta les diferencies en el desplacament entre les variables, i
permet visualitzar les variacions respecte al valor de la seva mitjana, ometent la informacio

d’aquelles variables que no varien i dels valors constants o offsets.
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L’escalat és un metode de preprocessament de dades en el qual cada variable es divideix per un
factor determinat, anomenat factor d’escala, que és diferent per a cada variable, i habitualment és
la seva desviacio estandard (de tots els valors mesurats d’aquesta variable). L’escalat és important
en aquells casos on les variables estan mesurades en escales diferents o en unitats diferents, ja que
els models de minims quadrats es basen en I'ajust de la variacio de les dades, aixo implica que les
variables amb més variacio son aquelles que resulten més importants. L objectiu de I’escalat és fer
comparables les variables entre si, ja que d'aquesta manera totes les variables tenen el mateix pes
variable. Per0, s’ha de tenir en compte que establir la mateixa variancia a cada variable pot donar
lloc també a problemes, especialment quan les dades contenen variables poc informatives per al
model, o sén només soroll instrumental, ja que al escalar-les se'ls dona més importancia de la que
tenen (Gurden et al., 2001). En aquests casos, es recomanable que aquestes variables s’excloguin
totalment o que no s’escalin i es divideixin simplement per un namero suficientment gran per

relativitzar al seva influéncia en els resultats.

L’autoescalat és un tipus d’escalat de les dades que s’aplica sobre les dades ja centrades. La
distribucio dels valors de les variables obtinguda en aplicar I’autoescalat és similar a quan només
s’escalen, pero al mateix temps les dades experimenten la translacio a un mateix origen de variacié

(el zero) tal i com succeeix quan s’aplica el centrat amb la mitjana de les dades.

2.5.5 METODES QUIMIOMETRICS

Per a extraure informaci6 quimica a partir de dades mesurades experimentalment s'utilitzen models
matematics que descriuen el seu comportament. Un model quimic relaciona i descriu el
comportament de les variables mesurades experimentalment a partir de les variacions en la
composicié quimica de les mostres analitzades. Com que no sera possible I'explicacio al cent per
cent de tota la variacié observada a partir d'aquest model quimic, hi haura també una part residual

que descriura variabilitat desconeguda (soroll) de les dades (Wold, 1995) és a dir,

X = M + E = Model quimic + Soroll Equacio 2.2

En els estudis de metabolomica, les observacions i les mostres es caracteritzen per 1’Gs

d’instrumentacio com LC-MS o GC-MS, i les mostres mesurades amb aquests instruments
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generen conjunts de dades multi- i megavariants. Les tecniques quimiomeétriques d’analisi i
d’exploracié multivariant de dades permeten la determinacio indirecta de les variables intrinseques
(latents) del sistema estudiat, és a dir, de les que causen la variacio experimental observada. Les
analisis de dades multivariants basades en els metodes de projeccié com I’analisi de components
principals (Principal Component Analysis, PCA)(Wold, 1995) i la regressié per minims quadrats
parcials (Partial Least Squares, PLS)(Bro et al., 2008) proporcionen una série d'eines eficients i
atils per a I’analisi i modelatge d’aquest tipus de dades complexes. Aquestes técniques permeten
manipular adequadament matrius grans de dades i comprimeixen la informacié multidimensional
que contenen, en un nombre reduit de variables latents que expliquen una gran part de la
variabilitat de les variables mesurades, aixi com de les seves relacions. En comprimir la
informacid present en les dades, la major part de la variancia observada es pot analitzar en I’espai
de variables latents (de menor dimensio i ortogonal), la qual cosa pot ajudar a entendre millor els
fenomens quimics o biologics subjacents. La compressio d’informacio estableix també vincles de
relacié amb les variables originals, que es poden recuperar en qualsevol moment de I’analisi. Per

tant, la informacié continguda en les variables originals no es perd.

La quimiometria proporciona eines potents que permeten extraure informacié quimica
interpretable a partir de taules o matrius de dades multivariants, que han estat directament
mesurades. En els metodes quimiomeétrics no es postula un model quimic de forma explicita a
partir de parametres fisicoquimics deterministes, o de models mecanicistes explicits. Les técniques
quimiometriques permeten fer el calcul i la representacié grafica de les tendéncies d’associacio i
d’agrupament més importants que es presenten en les dades, buscant i identificant les possibles
variables que influeixen més en I’explicacio de la variancia de les dades. En quimiometria es

poden definir tres categories basiques d’analisi de dades (Trygg et al., 2006):

(@) Analisi exploratoria, que dona una visié general de les dades per a la deteccié tendencies,

pautes o grups (clasters) (vegeu figura 2.3a).

(b) Analisi classificatoria i analisi discriminant, el qual classifica les mostres en categories o

classes (vegeu figura 2.3b).

(c) Analisis de regressiéo i models de prediccid, que son utilitzats quan hi ha una relacio

quantitativa entre dos blocs de dades (vegeu figura 2.3c).
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Figura 2.3 Visié generals de les categories basiques d’analisi quimiométrica. a) Visié general de les dades, b)

classificacio de les mostres en categories o classes i c) relacié quantitativa entre dos blocs de dades (Trygg et al.,
2006).

Analisi de Components Principals (PCA)

L’analisi per components principals (Principal Component Analysis, PCA) (Esbensen i Geladi,
2009; Wold et al., 1987) és un metode multivariant d’analisi de dades dissenyat per extraure i
visualitzar la variacio sistematica de la informacio continguda en un conjunt de dades. Aquest
meétode és ampliament emprat en diferents ambits cientifics i tecnologics, i en particular en estudis
quimics, ambientals i d'omica . EI PCA és una eina quimiomeétrica que permet la reduccio de la
complexitat original de les dades, i que projecta els objectes i les variables en un espai de menors
dimensions. La hipotesi inicial en aplicar aquest tipus d’analisi és que en el conjunt de dades
observades existeix en realitat un nombre limitat i reduit de causes de variaci0 sistematica
predominant, és a dir, de factors o components que influeixen de forma important sobre la
variancia observada en les dades. En el metode PCA, a partir de la combinacid lineal de les
variables originals, es dedueix un nou conjunt de variables ortogonals no correlacionades (factors
0 components) que expliquen per a cadascuna d’elles el maxim de la variancia continguda en les
dades originals. Aquestes noves variables, factors o components principals son ortogonals i per
tant el que explica un component no ho explica un altre. Com que en el metode PCA, a més
s'aplica la restriccio d'explicacié de maxima variancia, i es normalitzen les solucions, la solucid
matematica és Unica. No obstant aix0, aquestes solucions no tenen significat fisic ni interpretacio
directa. EI PCA proporciona uns nous eixos (ortogonals) de representacié de les dades, sobre els

quals s’expressa el maxim de la variancia explicada.
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Matematicament, la descomposicio elemental factor a factor en el model PCA ve definida per la

seguent equacid (equacié 2.3):

Xij = Yn=1 tin Pjn + €j; Equaci6 2.3

On x;; és el valor de la variable j en la mostra i, t;, és el score del component principal n en la
mostra i, pj, €s el loading de la variable j en el component principal n , i e;; és el residual de la

part no explicada d’aquest element x;;.

En PCA, la matriu original de dades X es factoritza o descompon en el producte de dues matrius

ortogonals T i PT (equacié 2.4):

X=TPT+E Equaci6 2.4

A I’equacio 2.4, la matriu T defineix els scores, la matriu P defineix els loadings i E representa la
matriu residual. El producte de les matriu dels scores i dels loadings reprodueix la matriu original

de dades (equaci6 2.4) per un nombre determinat de components, n=1,...N.

El meétode més utilitzat actualment per a fer la descomposicio de PCA és la descomposicio en
valors singulars (Singular Value Decomposition, SVD) (Golub et al., 1970), doncs és un metode
acurat i rapid. Independentment del métode emprat per a calcular els components principals, la
determinacio del numero adequat de components o factors que descriuen la matriu X és I’aspecte
més crucial en PCA. Per a definir quants components s’han d’incloure a I’analisi, s’observa la
magnitud dels valors propis o singulars (que son I’arrel quadrada dels propis), ja que aquesta
indica la quantitat de variancia retinguda per a cada component considerat. Tant els valors propis
com la magnitud de variancia retinguda per cada component disminueix en afegir més components
fins a un nivell petit, i que practicament només explica el soroll aleatori de les dades i varia molt
poc. EI nombre de components N s’escull fins que I’addicié d’un nou component ja no

proporciona informacioé addicional rellevant dins del context del problema estudiat.

En el PCA, els components principals es troben ordenats segons la seva quantitat de variancia

explicada, de manera que el primer component explica més variancia que el segon i aixi
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successivament. Per aquest motiu la informacié més rellevant del conjunt de dades es troba sempre
concentrada en els primers components principals generats. EI PCA esta dissenyat per a
proporcionar una millor visualitzacié de la variancia de les dades. ElI nou conjunt d’eixos
ortogonals de coordenades (loadings) sobre els que es poden projectar les dades originals (scores)

proporciona una millor interpretacié dels fenomens que estan causant la variancia observada.

Els dos primers components principals defineixen un pla (espai) bidimensional, on totes les
mostres es poden visualitzar projectades. Les coordinades de cada una de les mostres projectada en
aquest pla sén els scores T. La visualitzacio d’aquests scores T s’anomena grafic dels scores
(scores plot). El grafic dels scores és especialment informatiu perque dona una visié general de
totes les mostres analitzades i de com es relacionen les unes amb les altres. A partir d’aquest grafic
es treu informacid de I’agrupament de les mostres (clusters), de les tendencies i dels valors atipics
(outliers). El grafic dels scores permet investigar la relacié existent entre les mostres, i quan
aquesta relacio ja esta clarament establerta, és possible entendre la ra6 d’aquesta. En el grafic dels
loadings P es descriu la influencia (pes) de les variables experimentals mesurades en la matriu X
sobre cadascun dels components descrits pel model PCA. Una caracteristica important és que les
direccions del grafic dels scores correspon a les mateixes direccions del grafic dels loadings.
Aquest fet és molt util per a la interpretacio de les fonts de variacio experimental i de les seves
caracteristiques generals, i que es pot fer aleshores a partir de la interpretacié simultania dels
grafics dels scores i dels loadings.

Com que PCA utilitza restriccions d’ortogonalitat, de maxima variancia explicada i de
normalitzacio dels loadings, proporciona solucions uniques. No obstant aixo, les solucions PCA
no sén directament interpretables des d’un punt de vista fisic, ja que els perfils (vectors) que
s’obtenen pels factors de la descomposicio (vegeu equacio 2.4), T, scores, i P, loadings, per a cada
component s6n en realitat una combinacio lineal dels perfils vertaders dels components que causen
realment la variancia observada. En general, els perfils dels factors quimics reals no compleixen
les restriccions imposades pel model PCA, d'ortogonalitat ni de maxima variancia. De tota manera,
els resultats obtinguts per PCA sén extremadament Utils ja que permeten descriure la complexitat
del sistema estudiat (hnombre de components) i possibiliten una interpretacié de com son les fonts
de variacio descrites per aquests components (a partir dels grafics de scores i loadings), i que

obviament estaran relacionades amb les fonts reals de variaci6
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Abans d’analitzar un conjunt de dades mitjancant PCA, i tenint en compte la naturalesa de les

dades, s’ha de decidir si cal fer un determinat preprocessament d’aquestes (vegeu seccio 2.5.4).

En aquesta Tesi s'ha aplicat el metode PCA en I’Article 1, en el qual s’avaluen 4 condicions
ambientals diferents sobre el desenvolupament del blat. L’estudi s’ha fet a partir de la
determinacio LC-MS dels canvis dels perfils d’alguns metabolits del blat obtinguts i de la seva
avaluacio quimiomeétrica. Els quatre factors estudiats han estat: factor estadi de creixement (escala
BBCH, 5 estadis), factor varietat (Astron, Ritmo, Stakado), factor tipus de mostra (brots, arrels) i
factor tipus de cultiu (convencional, organic). En I’Article 2 s’estudien per PCA els perfils
metabolics de S.cerevisiae obtinguts per LC-MS; i en I’Article 4 s’analitzen per PCA les els perfils
de diversos compostos organics fossils acumulats obtinguts per CG-MS de mostres de sediments

marins de fins a 11.7 Ma.

Andlisi de la variancia — Analisi de components principals (ANOVA —PCA) i Analisi Simultania
de Components (ASCA)

L’analisi de la variancia (ANalysis Of VAriance, ANOVA) és una técnica estadistica emprada molt
potent que permet determinar i quantificar els efectes de diferents factors experimentals en els
resultats observats d’un experiment. Per tal de fer aquesta avaluacié de forma adequada, cal que
els factors variin de forma sistematica seguint el que s'anomena un disseny estadistic
d'experiments (Statistical Experimental Design or Design of Experiments, DOE) (Lundstedt et al.,
1998). ANOVA és una técnica ampliament emprada dins de I'estadistica univariant per avaluar
I'efecte de factors experimentals a partir de dades obtingudes seguint un disseny estadistic (Kerr i
Churchill, 2007; Kerr et al., 2000). Existeixen diverses variants d'aquesta tecnica segons el nombre
de possible factors estudiats, que reben diferents denominacions, ANOVA d'una entrada o via
(one-way), ANOVA de dues entrades o vies (two-way), i ANOVA multi entrada o multivia (N-
way). De tota manera en tots aquestes variants, I'efecte dels factors s'avalua a partir d'una resposta
Unica o univariant, i esta per tant limitada per aquesta restriccid. En els darrers anys s’han proposat
diverses extensions d’/ANOVA per dades multivariants (Hoefsloot et al., 2009; Jansen et al., 2008;
Jansen et al., 2005a; Jansen et al., 2005b; Smilde et al., 2005; Smilde et al., 2012; Zwanenburg et
al., 2011).
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Els conjunts de dades multivariants consisteixen en la mesura de maultiples respostes o variables
sobre cadascuna de les mostres analitzades, i aquestes en general son consequéncia de la influéncia
dels mateixos factors i dels seus efectes. En la modelitzaci6 multivariant de dades, aquestes
respostes multiples es modelen conjuntament per tal de trobar la relacié entre elles i amb els
efectes corresponents. Entre les adaptacions d'ANOVA a dades multivariants destaquen els
métodes ANOVA-PCA i ASCA (ANOVA-Simultaenous Component Analysis). Aquestes son dues
tecniques d'analisis multivariants que combinen les avantatges estadistiques de I’ANOVA per
separar fonts de variancia, i els avantatges del PCA per tal d’eliminar la covariancia entre les
variables i aixi poder explicar el maxim de la variancia comuna. Aquest enfocament consisteix en
la implementacio multivariant de I’ANOVA, en el qual la matriu de dades experimentals es
descompon en diverses matrius additives que caracteritzen cada un dels factors del disseny
experimental i de I’error residual (Harrington et al., 2005). En particular, les dades
metabolomiques d'aquesta Tesi han estat analitzades utilitzant aquestes metodologies i la seva
adaptacio a I’analisi simultania de components a mdultiples nivells (MSCA, Multilevel

Simultaneous Component Analysis) (Jansen et al., 2005a).

En aquesta Tesi, el model ANOVA emprat ha estat un model de quatre factors que inclou també

totes les seves possibles interaccions, el qual es pot escriure matematicament de la segiient manera:

X=X+ X, + Xy + X+ X4+ X(ab) + X(ac) + X(ad) + X(bc) + X(bd) + X(abc) +

X@bd) T Xacd) + Xed) + X(apca) T E Equacit 2.5

A I’equaciod 2.5, X és la matriu experimental (formada per exemple pels cromatogrames en mode
de suma total de ions, Total lon Current, TIC), X és la matriu de mitjanes de la matriu
experimental, en la qual totes les files corresponen a la mitjana del totes les mostres
(cromatogrames TIC) del conjunt de dades X. Les matrius X,, X, X.i X4 contenen els efectes
individuals dels diferents factors considerats. Les matrius Xap), X(ac), X(ad) - X(abcay SON les
matrius d’interaccid dels diferents factors i E és la matriu residual que representa la variacié que
no esta recollida per les matrius de factors i les seves interaccions. En dades experimentals de tipus
omic o ambiental, aquesta matriu residual conté la variacio de tipus natural individual no comuna
entre les mostres replicades, a part de la variacié del soroll propiament degut a la mesura

experimental.
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Les files de la matriu de mitjanes X contenen les mitjanes dels cromatogrames TIC, i per tant en
aquest cas, el rang matematic (nombre de files i/o columnes de la matriu linealment independents)
d’aquesta matriu de mitjanes és igual a la unitat. Les files de les matrius que representen la
variacio dels factors considerats estan formades per la mitjanes d’aquests factors en els seus
diferents nivells. Per tant el rang matematic de cada una d’aquestes matriu de factors sera igual al
nombre de nivells dels factors menys un, ja que el resultat sera el nombre de files linealment
independents de la matriu. Les files de les matrius d’interaccié contenen les mitjanes de les files de
la matriu de dades original (cromatogrames TIC de les mostres) que tenen els mateixos nivells dels
factors considerats.

Les dades que s’han analitzat en aquesta Tesi s'’han obtingut a partir de dissenys experimentals
equilibrats (balanced), aixo vol dir que cada nivell dels factors (model de quatre factors) té
exactament el mateix nombre d’observacions replicades. En els dissenys estadistics equilibrats,
s’utilitza I’anomenada suma de quadrats de tipus | per avaluar els efectes dels diferents factors en
I’ANOVA. Aguesta suma de quadrats tipus | consisteix en I’assignacié sequencial (una darrera
I’altra) de la part de la variancia explicada a cadascun dels efectes principals considerats;
posteriorment es consideren les interaccions bidireccionals i aixi successivament tot incrementant
I’ordre de les interaccions. Degut al disseny emprat, la suma de quadrats corresponents a cada un
dels factors, a les seves interaccions i a la variancia residual és ortogonal (no superposada).
Aleshores, la suma total de quadrats de tipus | és equivalent a la suma de quadrats de les matrius
dels factors (lacobucci, 1995; Shaw i Mitchell-Olds, 1993).

L’ANOVA-PCA permet la comparacio de les mitjanes dels efectes de cada factor en relacié a
I’error experimental residual (Harrington et al., 2005). L’ANOVA-PCA proporciona una figura
visual (grafic dels scores) en la qual es pot observar si les mitjanes, és a dir, els nivells d’un factor,
difereixen significativament respecte la reproductibilitat de la mesura i també permet comparar als
factors entre si. En aquest métode, el PCA s’aplica separadament a cada una de les matrius dels
factors conjuntament amb la matriu residual, per exemple a X, + E. Per tal que un factor
esdevingui significant, en els resultats del PCA, el seu efecte ha de ser la principal font de variacio
en comparacié amb la de la matriu residual. Aleshores, el primer component principal (PC1) ha de
caracteritzar aquest efecte del factor amb un valor molt per sobre del segon component principal
(PC2), el qual reflecteix principalment la variacié residual de tipus natural i aleatoria (Harrington

et al., 2005). La hipotesi nul-la, que es caracteritza perqué els efectes dels factors considerats no
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mostren diferencies estadisticament significatives en els resultats experimentals, €s rebutjada quan
els scores d’un factor determinat s’agrupen clarament en relacié als nivells d’aquest factor sobre

I’eix del PC1, el qual és ortogonal als residuals que es trobaran sobre I’eix del PC2.

En la metodologia ASCA, a diferencia de I’ANOVA-PCA, es fa una analisi PCA sobre cada
matriu de factors individualment (X, Xy, Xc... X(qbcq)) (Jansen et al., 2005a). EI model matematic
d’ASCA corresponent a I’ANOVA de I’Equacio 2.5 per a un disseny experimental de quatre

factors és el seguent (equacio 2.6):

X =X+ T,P] + TyPy + TP + TaPq +T(amyPlany + Teae)Plac) + TeadyPaa)y +

T T T T T T
TPy + Toa)Pibd)y T Tabe) Pabe) + TabayPaba) + Tacd)Pacd) + Tocd)Pibea) +

T(abcd)Pébcd) +E Equacié 2.6

A lequacid 2.6 T, T, T ..Tapcqy SON les matrius dels scores de cada submodel i

Pl Pl PT ... P(gbcd) son les matrius dels loadings d’aquest mateix submodel.

Tenint en compte que el PCA s’aplica directament a les matrius de cada factor, i a diferéncia del
métode ANOVA-PCA, no es possible determinar la variabilitat natural en el grafic dels scores de
I’ASCA. No obstant aquesta informacié és molt important per avaluar la magnitud de les
diferéncies entre els nivells dels factors en comparacié amb la variacié natural. Per a determinar
I’estimacié de la variabilitat dels replicats de les mostres sobre els components principals del PCA
es projecta la matriu d’efecte més la matriu residual Xy + E als loadings P, del model PCA per
Xy. Les projeccions resultants Y, contenen la variacio de les répliques en el subespai del
component principal del factor k. Aquesta estimacio es pot determinar mitjancant el model de

I’equacid 2.7 (Zwanenburg et al., 2011).
Yk = (Xk + E)Pk = Tk + EPk Equaci() 2.7

En aquest model la projeccid Yy descriu la variacié entre les mostres replicades per a un factor

determinat Xy. On P son els loadings i Ty son els scores del model PCA.
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La diferéncia més important entre ’ANOVA-PCA i I’ASCA rau en com es comprova la
significacid dels factors. En I’ASCA, I’aplicacié de I’analisi simultania de components (SCA) es
fa directament sobre les matrius de cada factor. Per tant, per tal de provar estadisticament els
resultats, s’aplica un test de permutacio (Hoefsloot et al., 2009; Vis et al., 2007) que permet
determinar la significacio estadistica dels efectes de tots els factors i de les seves interaccions. La
hipotesi nul-la (Ho) del test de permutacié es basa en que el factor considerat no produeix efectes.
El test s’aplica de manera que es permuten totes les files de les matrius de dades originals de tots
els factors (en aquesta Tesi s’apliquen 10000 permutacions) i es recalculen la suma de quadrats de
tipus | (dades equilibrades). La determinacio de la significacio de cada factor es fa mitjancant un
histograma, que es construeix a partir de la suma de quadrats de totes les matrius permutades per
un factor determinat. Quan la suma de quadrats de les matrius permutades és igual a la suma de
quadrats de la matriu original s’accepta la hipotesi nul-la, aixo vol dir que el factor considerat no té
efectes sobre les dades experimentals. El valor p de la significacio estadistica (p-value) es calcula
dividint el nombre de casos en el qual la suma de quadrats de les matrius permutades és major a
I’original entre el nombre total de permutacions realitzades. El valor p és el nivell de significacio
més petit pel que la mostra obtinguda obligaria a rebutjar la hipotesi nul-la (Ho). Si el valor p és
menor que el nivell de significacio prefixat es rebutja la Ho, en canvi, si és major aquesta hipotesi

s’accepta.

En aquesta Tesi les metodologies ANOVA-PCA i ASCA s'han aplicat en I’Article 1, en el qual
s’avaluen 4 condicions ambientals diferents sobre el desenvolupament del blat. L’estudi s’ha fet a
partir dels cromatogrames TIC (Total lon Current) obtinguts mitjancant I’analisi LC-MS dels
canvis dels perfils d’alguns metabolits del blat obtinguts. Els quatre factors estudiats han estat:
factor estadi de creixement (escala BBCH, 5 estadis), factor varietat (Astron, Ritmo, Stakado),

factor tipus de mostra (brots, arrels) i factor tipus de cultiu (convencional, organic).

Resolucidé Multivariant de Corbes per Minims Quadrats Alternats (MCR-ALS)

La resolucié multivariant de corbes (Multivariate Curve Resolution, MCR) (Tauler, 1995; Tauler i
Barceld, 1993; Tauler et al., 1993; Tauler et al., 1995) és un metode quimiomeétric que s'aplica a
conjunts de dades agrupades en matrius o taules de dades amb la finalitzat de descriure la variacié
observada a partir d'un model bilineal amb un nombre reduit de components definits a partir de

perfils que tenen significat fisic directe i natural. El métode MCR ha estat freqlientment utilitzat
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per obtenir informacidé qualitativa i quantitativa en analisis de mescles complexes analitzades a
partir de metodes espectrometrics (de Juan i Tauler, 2003; de Juan i Tauler, 2006) , com és també
el cas de les dades omiques (Pérez et al., 2009). MCR es basa en un model de descomposicio
bilineal (vegeu equacio 2.8) similar al del métode PCA.

D=CST+E Equacit 2.8

on C és la matriu de concentracions, que descriu els perfils de composicié dels components
presents a les mostres analitzades (files de la matriu) i ST és la matriu d’espectres (o respostes a les
diferents variables mesurades en les columnes de la matriu) associats als diferents components
resolts. Mentre que el nombre de files en les matrius D i C és el mateix, el nombre de columnes en
D i ST coincideix. Com en el PCA, el nombre de components escollit (nombre de columnes en C i
nombre de files en ST) és el minim necessari per descriure de forma suficient la variancia en la

matriu de dades original, D.

L’objectiu principal dels métodes de resolucié multivariant és recuperar un conjunt de perfils dels
components resolts (C i ST), els quals permetin fer directament la seva interpretacio fisica. Les
solucions buscades per MCR es sotmeten, per tant, a una serie de restriccions naturals que
proporcionen significat fisic als components resolts. Aquestes restriccions son propietats naturals
dels perfils dels components reals (per exemple les restriccions de no-negativitat). En MCR no
s’apliquen restriccions d’ortogonalitat com en PCA, ja que les solucions que s’obtindrien tindrien
valors negatius i no tindrien una significacio fisica directa. De tota manera, mentre que el PCA
proporciona solucions Uniques, les solucions MCR no son Uniques en general i porten associades
una cert grau ambiguitat (Tauler et al., 1995). Tot i aixi, en el cas de dades LC-MS aquesta
ambiguitat queda fortament reduida degut a I’elevada selectivitat de les mesures d’espectrometria

de masses.

En el metode MCR-ALS, el model MCR de I’equaci6 2.8 es resol a través d’una optimitzacio
iterativa per minims quadrats alternats (Alternating Least Squares, ALS) de C i/o ST. El métode
MCR-ALS ha estat ampliament descrit i aplicat en treballs anteriors (de Juan et al., 2014; de Juan i
Tauler, 2006b; Jaumot et al., 2005; Tauler, 1995; Tauler i Barceld, 1993; Tauler et al., 1993). En
aquesta Tesi només es descriu breument la seva adaptacio a I’analisi de dades metabolomiques

obtingudes mitjancant LC-MS.
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El metode MCR-ALS descompon la matriu de dades D mitjangant un algorisme de minims
quadrats alternats (ALS) que minimitza les dues equacions segients (equacié 2.9 i 2.10) sota

restriccions adients:

minc,restriccions”ﬁPCA - CVS\T” Equacié 2.9

minST,restriccions”ﬁPCA - C§T|| Equaci6 2.10

on Dpca és la matriu de dades reproduida per PCA pel nombre de components considerat. C i ST
son respectivament les estimacions de les matrius de factors C i ST (concentracions i espectres) de
I’equacié 2.8 obtinguts durant I’optimitzacié per ALS. En el context d’aquesta Tesi, les dues
matrius obtingudes per MCR-ALS, C i ST, reben el nom respectivament de perfils d’elucid

cromatografica i d’espectres de masses dels metabolits resolts.

El procediment MCR-ALS comenga amb la seleccio del nombre de components i amb unes
estimacions inicials les quals es modifiquen posteriorment de manera iterativa sota I’accié de
diferents restriccions. L’estimacio del nombre de components (compostos quimics) importants es
fa com en els métodes PCA o SVD (Golub et al., 1970), de manera que s’expliqui una part
important de la variancia en la matriu de dades original, D. La descomposicié bilineal s’inicia a
partir d’una estimacid inicial de C o de ST. Per obtenir les estimacions inicials d’una d’aquestes
dues matrius, C 0 ST, es pot fer a partir de les columnes o de les files que siguin més ‘pures’ de la
matriu de dades original, D, és a dir, que siguin més diferents entre si i que no continguin nomes
soroll experimental. Una forma forca emprada a la bibliografia de fer aquesta estimacié es per
exemple a partir d’un procediment similar al proposat en el métode SIMPLISMA (SIMPLe-to-use
Iterative Self-Modeling Analysis)(Windig et al., 2005; Windig i Stephenson, 1992). Quan ja es
disposa d’aquesta estimaci6 inicial, per exemple de la matriu ST, s’inicia el procediment

d’optimitzacio iteratiu per minims quadrats alternats (ALS).

En el cas de no aplicar cap restriccio durant el procés ALS, les solucions de les equacions 2.9 i
2.10 es descriuen per I’equacio 2.11 quan es disposa d’una estimacid inicial de la matriu ST, o per

I’equacid 2.12 si I’estimacid inicial és de la matriu C.
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C = Dpca(SH* Equaci6 2.11
ST = (€)* Dpcy/ Equacié 2.12

On (§T)+ i (C)F i son les estimacions de les pseudoinverses de les matrius ST i C respectivament
(Golub i Loan, 1996). Les solucions obtingudes en aquest cas son optimes des del punt de vista de
minims quadrats, perd no ho sén des d’un punt de vista fisic, ja que les concentracions o els
espectres poden contenir valors negatius o no complir altres propietats conegudes dels perfils de C
i ST.

Com ja s’ha esmentat anteriorment, les restriccions sén propietats que donen significat fisic a les
solucions obtingudes del model bilineal proposat en l'equacié 2.8, que es compleixen en els perfils
reals, i que actuen dirigint el procediment d’optimitzacio iteratiu cap a la solucio amb significat
fisic i interpretable. L aplicacio de restriccions redueix les ambiguitats en el calcul de la solucid
final. A partir del coneixement fisic del sistema es poden restringir les solucions, de manera que
compleixin un determinat nombre de condicions conegudes. En el context de les dades
cromatografiques de dades omiques, cal especialment esmentar les restriccions de no-negativitat i

de normalitzacid dels espectres de masses (ST).

La restriccié de no-negativitat és la més general en les optimitzacions per minims quadrats
alternats (ALS). Les concentracions dels components quimics han de ser sempre valors positius o
zero, i per tant, s’apliquen als perfils de concentracio (C). De la mateixa manera, en espectrometria
de masses, els espectres també sén positius. Hi ha diferents formes d’aplicar la restriccié de no-
negativitat, per una banda mitjancant la substitucio directa dels valors negatius per zero durant els
diferents passos iteratius, per penalitzacid de la funcié a optimitzar o utilitzant algoritmes
rigorosos de minims quadrats no negatius (non negative least squares, nnls) (Lawson i Hanson,
1995) i les seva variants meés rapides, com és la de minims quadrats rapids no negatius (fast non-
negative least squares, fnnls) (Bro i De Jong, 1997), tal i com s'expressa en les equacions 2.13 i
2.14.
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C = fnnls (Dpca,SM) Equaci6 2.13

ST = fnnls (Dpca,Ch) Equaci6 2.14

La restriccio de normalitzacio s’aplica per eliminar I’ambiguitat d'escala en els perfils resolts i
també per facilitar l'evolucio de I’algorisme de minims quadrats alternats (ALS) durant
I’optimitzacio. Es pot aplicar sobre els perfils de concentracié (C) o sobre els perfils d’espectres
(ST) (Tauler et al., 1995). La restriccié de normalitzacié sobre els perfils d’espectres es pot fer de
diverses maneres, per exemple dividint tots els valors de I'espectre d’un component determinat per
la seva area o alcada. D’aquesta manera es forcen els perfils de tots els components a tenir la

mateixa area o al¢ada igual a la unitat.

L’avaluacio de la qualitat del model MCR-ALS es fa utilitzant dos parametres, que son el
percentatge de falta d’ajust (lack of fit, lof %, vegeu equaci6 2.15) i el percentatge de variancia

explicada (R? %, vegeu equaci6 2.16).

n m 2
Yisg X2 €

n m 2
Yizg Xj2 dfj

lOf% =100 €ij = di,j - di,j Equacié 2.15

n m 2 n m 2
Yiz1 Zj=1dij—Xi=1 Xj=1 €ij

n m 2
i=1 2j=1 dij

R?% = 100

Equaci6 2.16

on d;; és un valor experimental en la matriu de dades per a una variable j i una mostra i; ai,,- és el

valor corresponent calculat utilitzant MCR-ALS (equaci6 2.8).

El parametre lack of fit indica la falta d’ajust del model MCR. Per defecte no existeix un valor
optim d’aquest parametre, doncs depén de la qualitat de les dades originals i de la relacié senyal
soroll de les mesures. Per a trobar el valor adequat d’aquest parametre es construeixen models amb
un nombre creixent de components i s’observa com aquest increment del nombre de components
afecta a I’ajust del model. Si la manca d’ajust millora voldra dir que el model anterior no tenia la
suficient informacio per descriure millor el sistema, d’altra banda, si la manca d’ajust empitjora o

no varia de forma significativa, vol dir que I’addicio de components al model no és necessaria. A
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més, per escollir el nombre de components i assegurar la qualitat d’un determinat model MCR cal
avaluar la qualitat i versemblanca dels perfils C i ST obtinguts en el context del problema que es
vol resoldre. Com ja s’ha dit al comencament, I’objectiu final dels metodes MCR és la recuperacio
de perfils C i ST amb significat fisic, iguals o el més propers possibles als perfils vertaders dels

components que han causat la variacié observada experimentalment.

Resolucidé Multivariant de Corbes aplicada a Matrius Augmentades

El model bilinear MCR abans descrit per una taula o matriu de dades es pot generalitzar a I'analisi
simultania de maltiples matrius de dades arranjades en matrius augmentades, ja sigui en la direccid
de les seves files o de les seves columnes, o de totes dues. L’extensié del model MCR aplicada a
I'analisi de matrius augmentades en la direccio de les columnes (column-wise) es pot expressar en

forma matricial de la segiient manera (equacio 2.17):

[D1] Cl [E1]
| D2 | Cz | E2 |
Dayg l j [C3‘ ST + [E3j Equaci6 2.17
Cx Eyq

O de forma més resumida (equacio 2.18):

Daug = CaugST + Eaug Equaci6 2.18

on la matriu augmentada D, formada per la concatenacio de diferents matrius experimentals, es
descompon en el producte de la matriu augmentada de perfils d’elucié/concentracio C,,g amb la
d'espectres ST, deixant a la matriu residual E,,g , la variancia no explicada (residuals) no explicada

pel model MCR.

En el cas de dades LC-MS metabolomiques, cada matriu Dy, conté I'analisi d'una mostra mitjancant
aquesta tecnica. Generalment, les diferents matrius de dades Dy, es refereixen a I'estudi d'un mateix
sistema metabolomic sota condicions diferents. Per exemple, es refereixen a I’analisi LC-MS de

diferents mostres extretes d'un mateix organisme (p.e. llevat), que han estat sotmeses a condicions
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diferents (temperatura, salinitat, exposici0 a un determinat compost quimic, contaminant
ambiental, etc.) i que es comparen amb les corresponents al mateix tipus d’analisi per LC-MS de
mostres control on no s’han aplicat aquestes condicions. La matriu augmentada C,,g contindra els
perfils d'elucid i concentracio dels diferents constituents resolts en les diferents mostres analitzades
cromatograficament (perfils de concentracio en les mostres tractades i en les mostres de control).
En aquesta matriu augmentada C,,g, €ls perfils de concentracio, Cy, apareixeran seguint el mateix
ordre que en les matrius de dades originals Dy individuals, abans de ser concatenades per donar la
matriu experimental augmentada D,,,. Cal remarcar que en el model descrit per I'equacio 2.17, els
perfils d'elucio cromatografica (pics cromatografics) d’un mateix component resolt en les diferents
matrius Cy poden estar desplacats i diferir en posicio (temps de retencid) i tambeé en la seva forma.
D’aquesta manera s’obvien els problemes relacionats amb la dificultat d'alineament cromatografic
entre diferents mostres Dy (diferents analisis cromatografiques). Aquest aspecte dona una gran
flexibilitat en la modelitzacié bilineal MCR dels perfils cromatografics i contrasta amb altres
aproximacions proposades on s'han d'aplicar procediments d'alineament i de modelitzaci6 dels pics

cromatografics, els quals necessiten d'ajustos complexos i sotmesos a incerteses.

Per altra banda, i en contraposicio als perfils de concentraci6 en la matriu augmentada Cy,g, €n el

model de I'equacio 2.17, la matriu espectral ST conté els espectres de masses els constituents
resolts que ara si, son els mateixos per a totes les matrius originals individuals. Es a dir, es
considera que I'espectre MS del mateix constituent o0 metabolit en les diferents mostres analitzades
(matrius Dy ) és sempre el mateix, siguin quines siguin les condicions experimentals de les
diferents mostres, controls o tractades. Aquesta restriccio dona una gran potencialitat a I’analisi

conjunta de diverses matrius de dades.

En aquesta Tesi s’han fet dos treballs de metabolomica basats en I’analisi de dades per LC-MS no
dirigida (untarget), en els que s’ estudien les diferencies entre els perfils metabdlics en grups
diferents de mostres (p.e. mostres control i mostres tractades) (vegeu Article 2 i Article 3). Les
estrategies no dirigides requereixen un processament extensiu ja que els cromatogrames LC-MS
generats contenen grans conjunts de dades multivariants. Com a conseqléncia, un dels primers
passos necessaris abans del processament de dades propiament és el de permetre la reduccié de les
dimensions dels conjunt de dades originals sense pérdua d’informacié. En aquesta Tesi, s’han
utilitzat dues estratégies per a la construccio de les matrius de dades a partir dels perfils

cromatografics (LC-MS), I’estratégia de compressié de binning (contenidors d’igual mida), i
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I’estrategia de les regions d’interes, ROI. Aquestes dues estratégies es descriuen amb més detall a

continuacio.

Compressi6 de les dades mitjancant binning i aplicacié de MCR-ALS en finestres de temps

El procediment de compressié binning (per contenidors d’igual mida) transforma les dades
originals (raw data) en una matriu de dades on els espectres MS als diferents temps de retencio es
troben en les seves files, i els cromatogrames als diferents valors m/z ajustats en les seves
columnes. La conversio d’espectres originals d’alta resolucié (mesurats a valors diferents de m/z
no equidistants) en aquesta nova matriu requereix I’establiment d’un nou eix de valors m/z separats
en parts equidistants, amb una mida especifica (bin) préviament decidida. Aquest procediment
comporta un cert grau de perdua de resolucio espectral en comparacio a la resolucio instrumental
original de les dades. En aquest procediment de binning, la compressié de dades es realitza només
en la dimensié m/z. En I’Article 2 el procediment de binning i I’analisi MCR-ALS s’ha aplicat a
matrius augmentades en la direccio de les columnes (vegeu equacié 2.17 i figura 2.2). En la
majoria dels casos, com que les dimensions de les matrius individuals poden ser excessivament
grans per les capacitats d’emmagatzematge i de calcul disponibles, aquestes matrius augmentades
s'han de subdividir en submatrius que contenen diferents finestres cromatografiques. La matriu

augmentada corresponent a una mateixa finestra de temps cromatografic, j, per a totes les mostres,

déna una matriu augmentada D’ ., la qual es descompon ara de manera similar utilitzant el model

aug?

bilineal de I’equacio 2.8 (vegeu equaci6 2.19 i 2.20).

1 [0 e ]
Dl Cl El
j j j
N L I 1 P ] I . -
Dy = p,|=|c S+ E} per j=1, 11, ..., J finestres de temps cromatografic;
j j j
Dyl 1Cg [E|
I per k=1,2,... mostres analitzades Equaci6 2.19

O de forma meés compacta:

D]aug = Cfaugsj'T + E;ug Equaci6 2.20
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Cada una de les submatrius (D}, D}, D} ...D}) de D}, té un nombre de files igual al nombre de

temps d’elucid considerat per a la determinada finestra cromatografica seleccionada, j, tot i que
aquest nombre de files (temps de retencid) pugui ser diferent per a les diferents submatrius

considerades D). En canvi, el nombre de columnes de les submatrius (D}, D), D), ... D)) de la matriu
augmentada Dgug és sempre igual al nombre de valors m/z considerats, que en el cas d’aquest

procediment de binning sempre és el mateix. €., conté els perfils d'elucié cromatografica dels

aug

diferents constituents en totes les submatrius C{(. SIT té els espectres de masses purs d'aquests

constituents resolts en la finestra de temps cromatografica considerada j, i la matriu E. , conté tota

aug

la variancia no explicada pel model descrit per €., i ST (Tauler, 1995).

aug

En aquesta Tesi la metodologia de binning s’ha aplicat a I’Article 2 en el qual el llevat s’ha
cultivat a dues temperatures diferents: en condicions optimes a 30°C i en condicions estressants a
42°C, per a la determinacié dels canvis en els seus perfils metabolics. Aquesta €s una analisi no
dirigida (untarget) on els perfils metabolics s6n adquirits mitjancant LC-MS i posteriorment
analitzats mitjangcant MCR-ALS.

Compressi6 de les dades mitjancant ROl

Aquest metode ha estat recentment introduit per (Gorrochategui et al., 2015) i s’ha utilitzat
inicialment en aquesta Tesi per a facilitar el tractament de les dades obtingudes per LC-MS d’alta
resolucio. | es basa en la compressié de les dades MS a partir de la recerca de les regions d’interes
(Regions Of Interest, ROI) en els cromatogrames LC-MS sense pérdua de resolucio espectral. Les
regions d’interés contenen les dades m/z mes rellevants, és a dir, aquelles que tenen una intensitat
significativa més alta que un llindar preseleccionat de la relacio senyal/soroll (Signal to Noise
Ratio, SNR) i que es troben dins d’un rang d’error de lectura dels valors de m/z (m/z error) similar
al de la resolucio instrumental de I’equip MS emprat. Els ROIs es busquen espectre per espectre, i
les regions on aquests son comuns es combinen per obtenir un determinat nombre final de ROIs,
Per a cada ROI, els valors de m/z es calculen a partir de la mitjana de tots els valors m/z de la serie
de punts de dades agrupades en un mateix ROI dins d’un mateix interval d’error (m/z error). A
partir d’aquest procediment, finalment s’obté una matriu de dades per a cada mostra analitzada
amb els espectres MS a les files (a cada temps de retencié cromatografica) i els cromatogrames a

les columnes (a cada valor m/z dels ROIs escollits).
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En aquesta Tesi, aquest procediment de preseleccio dels valors de ROI s’ha aplicat en I’Article 3
en el qual es comparen diferents grups de mostres (controls versus tractats). Com que el nombre de
ROIs pot variar entre les mostres, I’analisi simultania d’aquestes ha de considerar tots els valors
obtinguts en les diferents mostres. En el cas d’utilitzar I’estratégia descrita en aquest apartat,
s’unifiquen tots els valors dels ROIs de les diferents mostres i, per tant, es consideren tant els

valors m/z ROl comuns com els no comuns entre mostres.

L’analisi simultania MCR-ALS de multiples mostres requereix la construccio de matrius de dades
augmentades en la direccio de les columnes (column-wise) (vegeu seccio 2.5.3 i figura 2.2).
L’estrategia d’analisi MCR-ALS de matrius de dades augmentada mitjancant binning o ROI és
practicament la mateixa. La diferéncia es troba en que en les dades comprimides per binning el
métode MCR-ALS s’aplica generalment només a una regio particular del cromatograma (finestra
de temps) i el nombre de components resolts és menor (una desena o menys). En canvi en
I’estrategia que fa servir el ROIl, MCR-ALS s’aplica a tot el cromatograma i, per tant, el nombre
de components sera també molt superior (un centenar o meés). La matriu augmentada de les
mostres comprimides mitjancant el ROI, D,,q, es descompon utilitzant el model bilineal de

I’equacid 2.8 (vegeu equacio 2.21 i 2.22).

o] [e] [

D, |C2 | E, )

D, = |Ds | = r3‘ ST + | E; | k=1,2,... mostres analitzades Equaci6 2.21
b led  LE

O de forma meés compacta:

Daug = CaugST + Eaug Equacié 2.22

Cada una de les mostres (D, D,, D5 ... Dg) de D, té un nombre de files igual al nombre de temps
d’elucio de cada cromatograma, aquest nombre de files (temps de retencio) pot ser diferent per a
les diferents mostres. En canvi, el nombre de columnes de les mostres (D;,D,,D5...Dg) de la

matriu augmentada D, €s sempre igual al nombre de valors m/z ROI considerats. C,,, conté els

perfils d'elucio cromatografica dels diferents constituents en totes les mostres, C,. ST té els
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espectres de masses purs d'agquests constituents resolts. La matriu E,,g conté tota la variancia no

explicada pel model descrit per C,,, i ST (Tauler, 1995).

En aquesta Tesi la metodologia ROI-MCR-ALS s’ha aplicat a I’Article 3 en el qual el llevat s’ha
cultivat a diferents concentracions (control, 1 mM, 3 mM i 6 mM) de sulfat de coure (CuSO,) a
30°C per a veure si I’i6 Cu(ll) té un efecte significatiu sobre el creixement del llevat a nivell
metabolic. Aquesta és una analisi no dirigida (untarget) on els perfils metabolics son adquirits

mitjancant LC-MS i posteriorment analitzats mitjancant MCR-ALS.

Analisi de Regressid per Minims Quadrats Parcials (PLSR)

L’analisi de regressié per minims quadrats parcials (Partial Least Squares Regresion, PLSR)
(Wold, 1966; Wold et al., 1993; Wold et al., 2001) és un metode de regressié lineal multivariant
que permet trobar models de correlacié entre un conjunt de variables predictores, agrupades en una
matriu o taula de dades, X, i un vector (0 matriu) resposta de variables dependents y (0 Y), per un

mateix conjunt de mostres.

Tradicionalment, la modelitzacio de tipus lineal de y = f(X) es realitza a partir d’un metode de
regressid linear maltiple (Multiple Linear Regression, MLR), el qual funciona adequadament
sempre i quan la relacio sigui lineal i el nombre de variables predictores en X estiguin poc
correlacionades entre si i el seu nombre sigui inferior al nombre de mostres. Existeixen diverses
variants d’aquest métode que permeten escollir un conjunt reduit de les variables originals que
amb les que es realitza la regressio multilineal amb exit, per exemple amb la regressio tipus
escalonada (stepwise) (Draper i Smith, 1998). Per0 en molts casos, els instruments de mesura
proporcionen un gran nombre de variables X que estan fortament correlacionades, a partir de les
quals és dificil fer una preseleccié inicial sense perdre precisio en les estimacions corresponents.
Les variables mesurades freqlientment estan correlacionades, contenen soroll i s6n incompletes. En
estudis omics i de quimica ambiental les variables X son nombroses i fortament correlacionades
entre elles (col-lineals), i contenen soroll experimental. Consequentment, el metode MLR no és
generalment adequat i el métode PLSR proporciona una eina alternativa mes adequada per estudiar

aquest tipus de problemes.
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La regressio PLS és un meétode de regressio inversa en el qual el model calculat relaciona les
variables latents (Latent Variables, LV) de X (matriu de variables predictores) amb y (variables a
predir) amb la finalitat de maximitzar la covariancia entre X i y de forma optima amb un nombre
minim de variables latents. L’equacié general del métode de regressid inversa es la segiient

(equacié 2.23):

y = bX Equaci6 2.23

on X és la taula de dades que agrupa les variables predictores, y és el vector resposta de variables
dependents i b és un vector que conté els coeficients de regressio calculats durant el calibratge

(construccid) del model.

Per a cada LV, s'obté un nou vector de coeficients de pes (weights), w, que descriu la importancia
de les variables en cada variable latent en a la prediccié del vector y. La matriu que agrupa els
coeficients de pes, W, reflecteix la covariancia entre X i y i s’utilitza per al calcul del vector de

regressio (b) (vegeu equacio 2.24 i 2.25).

b =X'y Equacié 2.24

b=WPTwW)1QT Equacio 2.25

El nombre de variables latents, LV, és sempre menor que el nombre de variables originals, i
aquestes son ortogonals. Les férmules matricials que descriuen el procés matematic del PLS estan

descrites a continuacié (equacio 2.26 i 2.27):

y=UQT +F Equacid 2.26

X=TPT+E Equaci6 2.27

Onara T i U son les matrius de scores de les variables latents (LV) de totes les observacions X i y

respectivament, sobre les mostres, i P i Q son les matrius loadings de les variables en aquestes
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variables latents, LV, i E i F sén les matrius que contenen les variancies no explicades (errors), en

X i y respectivament, pel model PLS.

La construccio d’un model PLS consisteix en buscar el nombre de variables latents necessari per
predir i explicar suficientment bé la variable y (o la matriu Y, en el cas que aquesta sigui una
magnitud multivariable tambe, en la variant del métode anomenada PLS2). Un metode for¢a comu
per a la determinacié del nombre de variables latents és el de la validacio creuada (Cross
Validation, CV) en el calibratge intern del model PLS. La validacié creuada és una forma practica
i fiable de comprovar la significacio predictiva d’un determinat model (Wold et al., 1993; Wold et
al., 2001). La validacié creuada es porta a terme subdividint el conjunt de dades original en un
nombre de subgrups sobre els quals es desenvolupa un mateix nombre de models PLSR paral-lels
(Shao, 1993). El nombre optim de variables latents seleccionades per a construir el model PLS ha
de donar la variancia residual de y més petita en la validacié creuada tal i com es descriu a

I’equaci6 2.28:

(9:—v:)2
ZL(YL YI,) loo

Equacio 2.28
Yiy? .

% variancia residual dey =

On y; és el valor predit i y; és el valor mesurat.

En aquesta Tesi, el métode PLSR s'ha aplicat en I’Article 3, en el que s’ha cultivat llevat a
diferents concentracions (control, 1 mM, 3 mM i 6 mM) de sulfat de coure (CuSQO,) a 30°C i s’ha
avaluat si el Cu(ll) té un efecte en el creixement del llevat a nivell metabolic. En aquest cas
I’analisi PLSR s’ha aplicat als perfils metabolics del llevat adquirits mitjangant LC-MS (X) en

relacio a les diferents concentracions de Cu(ll) (y).

Per altra banda, el PLSR s’utilitza també en I’ Article 4 en el que es determinen i identifiquen quins
son els compostos organics acumulats en les mostres de sediments marins analitzats mitjancant
GC-MS, que covarien més intensament en relacio als canvis de temperatura superficial del mar
(Sea Surface Temperature, SST) observats. EI PLSR relaciona la matriu formada pels

cromatogrames TIC (Total lon Current), X, i les SST associades a cada mostra (y).
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Analisi Discriminant (PLS-DA)

L’analisi discriminant per minims quadrats parcials (Partial Least Squares — Discriminant
Analysis, PLS-DA) (Barker i Rayens, 2003) és una variant del métode PLSR en la que la variable
dependent y és un conjunt de variables binaries que descriuen categories o classes de les mostres
analitzades en X. El PLS-DA fa I’estimacio meés eficient de les combinacions lineals dels valors
originals i independents de la matriu X (LV), els quals es correlacionen de manera optima amb els
canvis observats en la variable dependent, y. EI PLS-DA construeix un model que maximitza la
covariancia entre la X i la y amb un nombre minim de LV. Per a cada variable latent, LV, es
calcula un vector de coeficients de pes (w), el qual mostra quines sén les variables de la matriu X

que combinen millor per formar el vector de scores, T.

En aquesta Tesi aqueta metodologia s’ha aplicat en I’Article 2 en el qual el llevat s’ha cultivat a
dues temperatures diferents: en condicions optimes a 30°C i en condicions estressants a 42°C. Els
perfils metabolics adquirits mitjancant LC-MS (X) han estat relacionats amb la temperatura de

cultiu del llevat (y) a través de I’aplicacio del PLS-DA.

Per altra banda, en I’Article 3, en el qual el llevat s’ha cultivat a diferents concentracions de sulfat
de coure (CuSQO,) a 30°C (per a veure si el Cu(ll) té un efecte en el creixement del llevat a nivell
metabolic), s’ha aplicat el metode PLS-DA a les mostres de llevat sotmeses a concentracions de

Cu(ll) (y, control versus 6 mM) analitzades per LC-MS.

Seleccio de variables

En molts casos d'analisis de dades multivariants, el nombre de mostres (objectes) és molt petit
comparat amb el nombre total de variables analitzades; aquesta és precisament una caracteristica
molt habitual de les dades omiques especialment en estudis no dirigits. No obstant aixo0, moltes de
les variables sén en molts casos poc rellevants per al problema estudiat, ja que la variacio que
presenten no esta relacionada amb la resposta o efecte investigat (variable dependent y), sinéG amb
altres fenomens i efectes que so6n presents i interfereixen en el procés de mesura. Es per aix0 que
en moltes ocasions el nombre de variables es pot reduir de forma significativa i es poden buscar

aquelles variables que sén més significatives pel problema que es vol estudiar i aixi minimitzar la
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pérdua d’informacio. Cal recordar pero, que aquest €s un coneixement que s’ha d’adquirir durant

I’estudi, i que no esta disponible en les etapes inicials de I’aproximacio no dirigida.

La seleccié de variables permet la reduccié de la complexitat de les dades i millorar la seva
possible interpretabilitat quimica i/o biologica. Els metodes de seleccié de variables tenen per
objectiu la seleccié d’un conjunt més petit de variables que estiguin relacionades amb la variable
resposta i, per tant, siguin necessaries per a construir un bon model explicatiu o predictiu de la
variable y. O bé, en altres ocasions, per aconseguir interpretar i coneixer quines de les variables X

estan realment correlacionades (lligades) a les mateixes fonts de variacio que les de la variable y .

En aquesta Tesi s’han utilitzat els métodes de seleccié de variables importants en la projeccio
(Variable Importance in Projection, VIP) i dels quocients de selectivitat (Selectivity Ratio, SR).

Variables importants en la projeccio (VIP)

El metode de seleccid de les variables importants en projeccio, VIP, va ser inicialment proposat
per (Wold et al., 1993). Aquest metode dona una mesura de la influencia individual de cada una de
les variables de X en la construccié del model PLS per predir y. Els VIP, o coeficients VIP (VIP
scores), es calculen a partir de la suma ponderada dels quadrats dels coeficients de pes (w,

weights), obtinguts en la construccié del model PLS.

Els valors dels VIP sén una mesura Util per tal de seleccionar quines variables contribueixen millor
en I’explicacio de la variancia de la resposta y. Per a un model PLS sempre hi haura un valor VIP

per a cada variable, que es poden agrupar en un vector VIP.

El valor de VIP de la variable j es calcula a partir de I'expressié (equacio 2.29):

Yoy Wi SSYe]

VIP =
SSY¢otal - F

Equaci6 2.29

En la qual wj és el valor del weight per la variable j en la variable latent f. SSY; és la suma de

quadrats de la variancia explicada per la variable latent f. J és el nombre total de variables en la
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matriu de dades X. SSY,.ta1 €S la suma de quadrats total de la variable dependent y i F el nombre
total de variables latents considerades. VIP; és una mesura de la contribucié de cada variable en
funcio de la variancia explicada per cada variable latent del model PLS, en la qual w]-zf representa

la importancia de la variable j en la variable latent f.

Les sumes de quadrats de I’equacid 2.29 es calculen segons les expressions:

SSY; = bitit, Equaci6 2.30
SSYiota) = b2T'T Equaci6 2.31
En la qual T son els scores de la matriu X i b és el vector de coeficients del model PLS.

Atés que la mitjana dels valors dels VIP al quadrat sera igual a 1 (Chong i Jun, 2005), es pot
escollir aquest valor de la unitat o de més gran que la unitat (Chong i Jun, 2005) com a criteri per a
la seleccio de les variables més importants. ElI valor de ‘més gran que la unitat’ no té una
justificacio estadistica i és sensible a la preséncia d’informacio present a la matriu X que no estigui
realment relacionada amb la resposta y. Per tant es recomana emprar aquest criteri només de forma

inicial i orientativa.

En aquesta Tesi, aquesta metodologia s'ha aplicat en els Articles 2 i 3 en el qual s’estudien els
perfils metabolics de S.cerevisiae obtinguts mitjancant I’analisi per LC-MS a través de técniques
quimiometriques multivariants. També s’ha aplicat en I’Article 4 on s’analitzen les senyals
climatics a partir de compostos organics fossils acumulats als sediments marins de finsa 11.7 Ma i

en I’Article 5 on es comparen els métodes VIP i SR per a la seleccid de variables.

Quocient de selectivitat (SR)

El quocient de selectivitat (Selectivity Ratio, SR) (Rajalahti et al., 2009a; Rajalahti et al., 2009b) es
un parametre que es pot emprar per a la visualitzacio de les variables X que contribueixen millor a

I’explicacié de la variancia de la variable resposta y.
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Kvalheim i coautors van desenvolupar un procediment anomenat target rotation o target
projection (TP) per tal de simplificar la interpretacid de les variables latents dels models de
regressio. TP genera un Unic component predictiu mitjancant la projeccio de la descomposicié de
les variables latents sobre la variable resposta (Kvalheim i Karstang, 1989). El valor del quocient
SR per a cada variable es defineix com el quocient entre la variancia explicada i la variancia

residual (no explicada) en el vector TP.

En el calcul del quocient SR s’utilitza tant la capacitat predictiva, a partir del vector de regressio
bps, com la capacitat explicativa (covariancia). Els scores TP s’obtenen mitjancant la projeccid
de les files de la matriu de variables X sobre els coeficients de regressid b normalitzats (vegeu

equacié 2.32).

trp = Xbprs/|[bpisl| Equaci6 2.32

El vector de projeccid, loadings prp, S’0bté aleshores projectant les columnes de la matriu X sobre

el vector dels scores, ttp (vegeu equacié 2.33).

prp = Xtrp/(t1p trp) Equaci6 2.33

El quocient entre la suma de quadrats de la variancia explicada (SSexpiicada,i) i 12 Suma de quadrats
variancia residual (SSesiquari) resulta ser el vector quocient de selectivitat, SR, que per a cada

variable i es defineix a partir de les equacions 2.34, 2.35 i 2.36.

SSi,explicada = ”tTPipTPi,”2 Equaci6 2.34
SSi,residual = ”eTPi”2 Equaci6 2.35
SR; = SSi,explicada/SSi,residual Equaci6 2.36

S’aplica un test F per tal de definir el criteri a partir del qual una determinada variable es considera
que te una capacitat discriminant més elevada, i és seleccionada com a possible variable

‘marcadora’ del fenomen estudiat. Amb la finalitat de determinar quines variables tenen una major
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capacitat discriminatoria en relacio al vector resposta y i rebutjar la hipotesi nul-la (quan la
variancia explicada i la residual és la mateixa), el valor de la F calculada (Fcac), el qual correspon
al valor de SR; de I’equacid 2.36, ha d’excedir un valor critic escollit a partir de la distribucio de
I'estadistic F (Fcit) per uns determinats graus de llibertat i un nivell de significacio del test

previament decidit (equaci6 2.37).

Feaic = SRi > Ferit = F (o, N-2, N-3) Equaci6 2.37

En I’equacio 2.37, N és el nimero de mostres 1 a el nivell de significaci6é. En els treballs d’aquesta

Tesi, s'ha escollit el criteri del test F a un nivell de significacié del 0.05%.

En aquesta Tesi, el métode de seleccid de variables i de possibles marcadors SR s'ha aplicat en
I’Article 3, en el qual s’estudien els perfils metabolics de S.cerevisiae obtinguts mitjancant
I’analisi per LC-MS a través de técniques quimiomeétriques multivariants. EI metode SR també
s’ha aplicat també a I’Article 5 en el qual es comparen els métodes VIP i SR per a la seleccio de

variables i la seva possible interpretacio.

2.5.6 IDENTIFICACIO DELS METABOLITS

En estudis metabolomics, els senyals (p.e. les arees dels pics cromatografics) dels metabolits més
rellevants (estadisticament significatius) la concentracio dels quals canvia per efecte de I’estimul
investigat, son utilitzats per la discriminacio entre grups de mostres (p.e. mostres control i mostres
tractades). Els metabolits associats a aquests senyals s’identifiquen per tal d’associar la variacié
observada en els seus canvis de concentracié a una explicacio biologica coherent, i esbrinar-ne
I'efecte del tractament estudiat. Per fer tot aix0 €s necessari realitzar la identificacié temptativa
dels metabolits a partir dels seus espectres MS. Quan s’utilitza MS dalta resolucié (High
Resolution Mass Spectrometry, HRMS) com a eina per a la identificaci6 de compostos, les
assignacions de metabolits s’obtenen mitjancant la combinacié de la seva massa exacta, de la seva
distribucio isotopica, dels possibles patrons de fragmentacio i de qualsevol altra informacié MS o

cromatografica disponible.

El calcul de les combinacions quimiques que s’ajusten a una certa massa exacta, €s el primer pas

per obtenir un conjunt de candidats per a la identificacié del metabolit detectat. Aquest conjunt
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possible de candidats es redueix significativament en el cas de disposar d’un espectrometre de
masses que pugui proporcionar un valor molt exacte de la massa molecular. Per a aplicacions
generals en el camp de la metabolomica animal o vegetal, la majoria de metalls es poden excloure
(excepte el sodi o el potassi que produeixen adductes comuns amb els productes organics ionitzats
en els espectres de masses). Per tant, els elements centrals presents en els compostos analitzats
seran el carboni, I’hidrogen, I’oxigen, el nitrogen, el fosfor i el sofre. De tota manera, qualsevol
altre element del qual es tingui la minima evidéencia de la seva presencia a les mostres analitzades

ha de considerar-se també en el calcul de la composici6 elemental.

Fins I’any 2007, la comunitat cientifica en estudis metabolomics encara no havia arribat a un
consens total sobre els procediments de treball en metabolomica (Fiehn et al., 2007). En aquest
mateix any, el grup de treball d’analisi quimica (Chemical Analysis Working Group, CAWG) de la
iniciativa de normalitzacié d’estudis metabolomics (Metabolomics Standards Initiative) va
redactar unes normes per a les analisis quimiques en metabolomica descrites al treball de Sumner i
coautors (Sumner et al., 2007). Tot i aixi, després d’uns anys des de la publicacié d’aquest treball,
I’aplicacio d’aquestes normes en publicacions cientifiques encara és limitada (Creek et al., 2014;
Salek et al., 2013). L’0s d’un conjunt de normes basiques comunes per a la notacié de metabolits
és essencial per aconseguir que la comunitat cientifica pugui avaluar i interpretar les dades i

resultats amb confianca (Creek et al., 2014).

Un dels metodes més comuns per a la identificacié dels compostos mitjangant espectrometria de
masses, és la comparacié amb altres espectres de compostos patrons autentics del mateix compost
mitjancant biblioteques d’espectres de massa, com és per exemple MassBank (Horai et al., 2010).
MassBank és una base de dades d’espectres de masses d’alta resolucio de metabolits i compostos
quimics petits (<3000 Da), en estudis biologics i de ciencies de la salut. En aquest aquesta base de
dades, la identificacio dels metabolits depén de les biblioteques que contenen les referéncies de les
dades ESI-MS". S’hi poden buscar els compostos quimics que tenen les relacions m/z obtingudes

experimentalment, aixi com també obtenir els seus espectres MS complets. .

Com ja s’ha esmentat anteriorment, S.cerevisiae és un dels organismes més intensament estudiats
a la bibliografia (vegeu secci6 2.4.2) i s'ha emprat com a model en diversos treballs d'aquesta Tesi
(vegeu Article 2 i Article 3). Es un dels organismes del qual se’n té una descripcié més completa.

Jewison i coautors (Jewison et al., 2012) van desenvolupar The Yeast Metabolome Database
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(YMDB), la qual recull informaci6 quimica, fisica i biologica de prop de 2000 metabolits d'aquest
organisme. La YMDB és una base de dades que cobreix la majoria del metaboloma del llevat i que
conté els metabolits ja descrits en llibres, articles cientifics i altres bases de dades electroniques.
Per altra banda, la Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) (Kanehisa et al., 2012;
Ogata et al., 1999) és un recurs bioinformatic molt poder6s que compila moltes dades sobre els
compostos quimics i sobre la seva reactivitat, per a la comprensié de la seva funcié biologica des
d’una perspectiva genomica. YMDB junt amb KEGG i MassBank han estat les eines basiques
emprades en aquesta Tesi per a la identificacio dels metabolits del llevat detectats en aquesta Tesi.

2.5.7 INTERPRETACIO BIOLOGICA

En general les técniques quimiometriques permeten processar un gran nombre de dades
biologiques. De tota manera, la recollida i el processament d’aquestes dades no és encara suficient
per entendre la dinamica dels sistemes biologics. A més a més dels passos crucials de seleccio i
identificacio dels metabolits responsables dels processos biologics estudiats, és necessari I’analisi
del conjunt d’ells i de conéixer la seva funcié en un context biologic. Per a aquest proposit, és
essencial comprendre i interpretar els resultats obtinguts en termes dels mecanismes bioguimics

subjacents i de les seves relacions fenotipiques i fisiologiques.

En la biologia de sistemes, la comprensio a nivell de sistemes exigeix un canvi en la nocié del
“que es busca” en biologia (Kitano, 2002). Mentre que la comprensio dels gens, les proteines, els
metabolits i de les seves funcions per separat segueix essent important, I’atencié es centra ara en la
comprensio de I’estructura i la dinamica del sistema format per tots ells en conjunt. Com que un
sistema no és només un conjunt de gens, proteines i metabalits, les propietats d’aquest sistema no
es poden entendre simplement dibuixant diagrames de les seves interconnexions. Tot i que el
diagrama representa un primer pas important, és un analeg a un full de ruta estatic, mentre que el
que realment es busca coneéixer son les xarxes dinamiques entre les vies bioquimiques, per qué

aquestes xarxes emergeixen i com es poden controlar.

La identificacio precisa i la quantificacio relativa d’un elevat nombre de metabolits en un grup de
mostres fan possible I’estudi inicial de les xarxes metaboliques dinamiques implicades. Aquesta
nova metodologia és la que condueix a observacions inabastables mitjancant la utilitzacio dels

meétodes classics. L’analisi de les tipologies d’aquestes xarxes i el seu control, pel que fa a les
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pertorbacions ambientals o genetiques especifiques, permeten la investigacié de les interaccions
dinamiques entre xarxes metaboliques i el descobriment de noves correlacions amb vies

caracteritzades bioquimicament aixi com amb noves vies fins ara desconegudes.

Per a comprendre de forma global la biologia dels sistemes estudiats en aquesta Tesi, s’han de
coneixer previament les funcions cel-lulars, les vies metaboliques i les reaccions enzimatiques. La
visualitzacio d’aquestes rutes metaboliques pot ser molt rellevant per a la comprensio dels canvis
observats en els metabolits. La base de dades KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes)
(Kanehisa et al., 2012; Ogata et al., 1999) és especialment util per a integrar els conjunts de dades
generades experimentalment. A KEGG, els metabolits es poden situar sobre els mapes de rutes
metaboliques de I’organisme estudiat. 1 amb la informacio obtinguda es formulen noves hipotesis
dels possibles efectes o alteracions observats en les mostres, i profunditzar en els processos

bioquimics.

En aquesta Tesi s’ha fet un primer intent d’integracidé dels resultats obtinguts a partir de la
utilitzacio de les bases de dades tipus KEGG i exploracid de les rutes metaboliques alterades per
efecte de les pertorbacions ambientals estudiades. En el capitol 4 d’aquesta Tesi es mostren dos
exemples d’aquest tipus d’aproximacio en I’estudi de mostres de llevat sotmeses a estrés térmic

(Article 2) i a concentracions creixents de Cu(ll) (Article 3).
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Avaluacio quimiometrica de diferents factors
experimentals sobre el creixement de mostres de blat
(Triticum aestivum L.) a partir dels perfils LC-MS dels

derivats de les benzoxazinones






Resultats i discussié

3.1 INTRODUCCIO

Les plantes sintetitzen una gran varietat de metabolits secundaris que exerceixen rols importants en
les interaccions complexes entre els organismes que viuen en el mateix sistema ambiental. En els
darrers anys hi ha hagut un interés creixent en les perspectives d’explotacio6 de I’al-lelopatia com a
estrategia alternativa per al control de les males herbes, aixi com també per al control d’insectes i
malalties de les plantes (Jabran et al., 2015; Schulz et al., 2013).

Diverses plantes expressen el fenomen al-lelopatic a través de I’exsudacié dels compostos
anomenats al-leloquimics. La ubicaci6 d’aquests compostos, la seva interacci6 amb els
microorganismes de la rizosfera i les transformacions bioquimiques i fotoquimiques son factors a
tenir en compte en el fenomen al-lelopatic. A més a mes, la produccid d’al-leloquimics esta
influenciada per factors abiotics com la temperatura, la llum, les caracteristiques del sol i la pluja, i
per factors biotics com per exemple el cicle de vida de la planta, la competéncia i els agents
patogens, que resulten en una distribucio desigual dels al-leloguimics en relacié a les condicions
ambientals. Aquest escenari complex requereix un enfocament apropiat per a I’avaluacio d’aquests
compostos. Es per aix0 que I’Us de les tecnologies Omiques pot ser molt Gtil en aquest camp per tal
de tenir una visi6 més completa dels processos complexos que influeixen en la sintesi dels

metabolits de les plantes (Urano et al., 2010).

Villagrassa i altres coautors a través de diferents treballs (Villagrasa et al., 2006a; Villagrasa et al.,
2007; Villagrasa et al., 2006b; Villagrasa et al., 2008) van determinar mitjancant una analisi
cromatografica dirigida, el contingut de diversos compostos al-lelopatics en plantes de blat
(Triticum aestivum L.) i dels seus productes de degradacio en els sols agricoles, en diferents
varietats de blat cultivades sota diferents sistemes de cultiu. L objectiu principal de I’estudi de
Villagrassa i coautors (Villagrasa et al., 2006a; Villagrasa et al., 2007; Villagrasa et al., 2006b;
Villagrasa et al., 2008) era el desenvolupament d’un metode analitic per a la determinacid dels
derivats de les benzoxazinones en plantes, mitjancant la combinacié de I’extraccio liquid-solid i de
I’analisi per cromatografia liquida acoblada a espectrometria de masses (LC-MS). Les dades
obtingudes a partir d’aquests estudis representaven un bon exemple per a I’estudi i comparacié de

diversos métodes quimiomeétrics d’analisi multivariant en I’avaluacio dels efectes que podien tenir
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Capitol 3

diversos factors experimentals sobre el cultiu del blat en relacio a la sintesi i abundancia de

benzoxazinones (metabolits secundaris).

Es van cultivar tres varietats de blat (T. Aestivum L.) anomenades Astron, Ritmo i Stakado (factor
varietat: Astron, Ritmo i Stakado) en dos espais iguals pero diferenciats un per I’agricultura
organica i I’altre per la convencional (factor tipus de cultiu: organic i convencional). Les mostres
es van recol-lectar en 5 estadis de creixement diferents (factor estadi de creixement: 1r estadi, 2n
estadi, 3r estadi, 4t estadi i 5& estadi) d’acord amb [I’escala BBCH
(Biologische Bundesanstalt, Bundessortenamt und CHemische Industrie) (Hess et al., 1997
Zadoks et al., 1974), la qual identifica els estadis de desenvolupament fenologic d’una planta. La
presa de mostra es va dur a terme separant els brots de les arrels (factor tipus de mostra: brot i
arrel). L’analisi LC-MS (Villagrasa et al., 2006a; Villagrasa et al., 2007; Villagrasa et al., 2006b;
Villagrasa et al., 2008) es va dur a terme per a la deteccié simultania dels compostos glucosats 2-4-
D-glucopyranosyloxy-4-hydroxy-1,4-benzoxazin-3-one (DIBOA-GIc) i 2-5-D-glucopyranosyloxy-
4-hydroxy-7-methoxy-1,4-benzoxazin-3-one (DIMBOA-GIc;), les aglucones 2,4-dihydroxy-1,4-
benzoxazin-3-one (DIBOA) i 2,4-dihydroxy-7-methoxy-1,4-benzoxazin-3-one (DIMBOA), les
benzoxazolinones benzoxazolin-2-one (BOA) i 6-methoxybenzoxazolin-2-one (MBOA), i les
lactames 2,4-dihydroxy-7-methoxy-1,4-benzoxazin-3-one (HBOA) i 2-hydroxy-7-methoxy-1,4-
benzoxazin-3-one (HMBOA). Aquests compostos sén acids hidroxamics del grup de les
benzoxazinones amb propietats al-leloquimiques (vegeu secci6 2.4.1 de la introducci6 de la Tesi,
capitol 2) i afavoreixen la resisténcia de la planta a plagues i malalties (Cambier et al., 1999;
Fomsgaard et al., 2004; Niemeyer, 1988; Sicker et al., 2000; Sgltoft et al., 2008).

Les analisis de les dades experimentals presentades en aquest capitol es van realitzar a partir d’una
analisi metabolomica dirigida (target). L’aproximacié d’analisi dirigida, tal i com es descriu a la
seccid 2.2 de la introduccid de la Tesi (capitol 2), centra els esforcos en la determinacié de les
concentracions d’un nombre reduit de compostos quimics ja coneguts sobre les mostres
analitzades on s’han variat un grup de parametres o variables experimentals. En particular
s’estudien els perfils cromatografics TIC (Total lon Current) obtinguts per I’analis LC-MS dels
derivats de les benzoxazinones del blat (Triticum aestivum L.) per a I’avaluacié quimiomeétrica de
diferents factors experimentals en el desenvolupament del blat. En particular, es van utilitzar la
combinacio del metode estadistic d’analisi de la variancia (ANalysis Of VAriance, ANOVA) amb

el metode multivariant d’analisi de components principals (Principal Component Analysis, PCA)
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Resultats i discussié

per una banda, ANOVA-PCA, i del métode d’ANOVA amb el métode d’analisi simultani de
components (Simultaneous Component Analysis, SCA), ASCA. Agquests metodes estan descrits a

la secci6 2.5.5 de la introduccio de la Tesi (capitol 2).

Els perfils cromatografics TIC van ser investigats amb les metodologies descrites, ANOVA-PCA i
ASCA, per a determinar la influéncia dels diferents factors de cultiu (estadi de creixement, tipus de
mostra, varietat, tipus de cultiu) en la sintesi dels metabolits secundaris seleccionats (DIBOA-GIc,
DIMBOA-GIc, DIBOA, DIMBOA, BOA, MBOA, HBOA, HMBOA). Aquests algorismes han
estat estudiats a fons i programats durant aquesta Tesi, la qual cosa ha permés entendre millor el
model subjacent emprat i, per tant, entendre i interpretar millor els resultats de la seva aplicacio.

Actualment, I’algorisme ASCA es troba implementat a la PLS Toolboox de Matlab versi6 7.8.
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1. Introduction

In recent years, there has been an increasing interest to exploit-
ing allelopathy as a biological strategy to minimize the perceived
hazardous impacts from herbicides and insecticides in agriculture
production. Allelopathy has been defined as any direct or indi-
rect effect (stimulatory or inhibitory) caused by a plant, including
microorganisms, on another plant through production of secondary
metabolites released into the environment [1,2]. The impact of
allelopathy can be exploited for pest and weed control [3,4]. It has
been proven that slight changes in the metabolism of plants can be
explained by perturbations imposed on them (i.e. plants react to
any change in their surroundings), and everything the plant does
can be followed by looking at changes in the low molecular weight
chemicals (metabolites). There is an enormous diversity of allelo-
chemicalsinnature [5]. Among them, benzoxazinones (hyrdoxamic
acids, lactams, benzoxazolinones and methyl derivatives of hydrox-
amic acids) are a group of secondary metabolites implicated on
natural plant resistance. Benzoxazinones have been widely stud-
ied during the last decade and several analytical methods using

* Corresponding author. Tel.: +34 93 400 61 40; fax: +34 93 204 59 04.
E-mail address: Roma.Tauler@idaea.csic.es (R. Tauler).

0003-2670/$ - see front matter © 2012 Elsevier B.V. All rights reserved.
http://dx.doi.org/10.1016/j.aca.2012.04.017

HPLC for these compounds have been developed [6,7]. Production
of allelochemicals in living plants is affected by abiotic and biotic
factors [8].

Understanding the complexity of the influence of different fac-
tor levels in a plant growth using an experimental design strategy
requires the use of multivariate data analysis methods. The influ-
ence of the factors of interest should be separated from each other
to draw sensible conclusions from data analysis results. A widely
used method for mutivariate data analysis is Principal Component
Analysis (PCA). It gives a simplified lower-dimensional represen-
tation of the variation that is presented in a dataset. The scores
and loadings obtained by PCA can be visualised and interpreted in
the context of the problem under study. However, this approach
generally does not take the underlying experimental design into
account. Thus, the different sources of variation are confounded in
the PCA model, and this can seriously hamper the interpretation
of the principal components [9]. A well recognised methodology
for the analysis of data from designed experiments is Analysis of
Variance (ANOVA), which focuses on the separation of the differ-
ent sources of data variation. Therefore, combining ANOVA with
PCA (ANOVA-PCA) will incorporate the pre-knowledge on the data
structure into the model. This methodology has been already pro-
posed [10] and it consists in using the experimental design to
separate the variation of the experimental hypothesis from other
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potentially confounding sources of variation, previously to the
application of PCA. In the same direction, ANOVA-Simultaneous
Component Analysis (ASCA) [9,11] has been developed to increase
the interpretability of the changes occurred using a multivariate
dataset in terms of an appropriate experimental design. By appli-
cation of ANOVA, the different factors are modelled separately and
the significance of each factor and interactions among factors can
be investigated [12]. The application of PCA or SCA on the ANOVA
model enhances the interpretation of ANOVA results. A compari-
son of the two ANOVA based methods was done [13,14]. In both
cases the influence of each experimental factor could be assessed
through PCA scores. And the corresponding PCA loadings can be
used to investigate which metabolites exert the largest influence
of each factor level.

In the present work, three varieties of wheat (Triticum aestivum
L.), Astron, Ritmo and Stakado were grown under conventional
and organic cultivation, to assess the effect of the different culti-
vations on the benzoxazinone derivatives. Samples were collected
at five growth stages and shoots and roots of each plant were
analysed. Four different factors were considered in the experi-
ments: growth stage (1-5), wheat variety (Astron, Ritmo, Stakado),
type of cultivation (organic and conventional) and tissue sample
(shoots or roots). Three replicates of all these experiments were
performed to improve representativeness and allow the evalua-
tion of natural variability and interaction effects. The metabolic
profile of benzoxazinone derivatives acquired through Liquid
Chromatography-Mass Spectrometry (LC-MS) was used to gen-
erate Total lon Current chromatograms (TICs). Appropriate data
pretreatments were performed first, including baseline correction
and peak alignment to compensate for minor shifts in reten-
tion times. The resulting preprocessed TIC chromatograms were
investigated with both ANOVA-PCA and ASCA methodologies; con-
sidering the effects of the five different investigated possible factors
inorder to evaluate the influence of them. This work compared both
methods using multivariate datasets with four factors some of them
tested at more than two levels.

2. Experimental
2.1. Experimental set-up

Three different wheat (T. aestivum L.) varieties, Astron, Ritmo
and Stakado, were grown in Lleida (Catalunya, NW of Spain) in trip-
licate, under conventional and organic cultivation. Shoots and roots
of the plants (tissue sample) were collected at five different growth
stages. The stages were defined by the BBCH scale, a system for a
uniform coding of phenologically similar stages of plant species
[6,15].

Wheat samples were lyophilised and extracted by Pressurised
Liquid Extraction (PLE) a technique for extracting benzoxazinone
derivatives using an ASE 200 (Dionex, Idstein, Germany), the
solvent composition was 100% acidified MeOH (1% HOAc). The
organic extracts were concentrated to dryness by rotary evap-
oration and redissolved in 2mL of acidified water (1% HOACc)
then were filtered using 1 m 25 mm syringe-driven filter units.
Purification was performed via LiChrolut RP Cyg Solid Phase
Extraction (SPE) cartridges. Analytes were eluted using 5mL of
acidified MeOH (1% HOACc). Then, extracts were concentrated to
dryness and reconstituted with 2.5 mL of [MeOH/H, 0 (0.05% HOACc)
(60:40)]. Finally 25 L of 100ngwL~! of the internal standard
(2-MeO-HBOA) were added to the extract for internal standard
quantification. A clear explanation of sample preparation is given
in [6,16].
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2.2. Instrumental Analysis

Chromatographic analyses were performed on a HP
1100 LC-MS. A Synergi Max-RP 80A (C-12 TMS) LC column
(250 x 4.6 mm, Phenomenex) with a solvent flow rate of
1mLmin~' was used. The sample injection volume was set
at 50 pL. Acidified H,0O (0.05% HOAc) and MeOH were used as
the elution solvents A and B, respectively. The solvent gradient
adopted was as follow: 0-2 min, 100-70% A; 2-19 min, 70-40%
A; 19-21min, 40-5% A; 21-23 min, 5-5% A; 23-25min, 5-70%
A; 25-30min, 70-100% A. MS analyses were carried out in a
LC-MSD HP 1100 and these were performed in selected ion
monitoring (SIM) mode. Mass selective detector equipped with
atmospheric pressure ionization source was used with electro-
spray interface, and it was operated in negative ion mode. The
selected analytes and the corresponding ions were the follow-
ing: 2-B-D-glucopyranosyloxy-4-hydroxy-1,4-benzoxazin-3-one
(DIBOA-GIc; 134, 342); 2-B-D-glucopyranosyloxy-4-hydroxy-
7-methoxy-1,4-benzoxazin-3-one (DIMBOA-Glc; 164, 372);
2,4-dihydroxy-7-methoxy-1,4-benzoxazin-3-one (HBOA; 164,
108); 2,4-dihydroxy-1,4-benzoxazin-3-one (DIBOA; 134, 78);
2-hydroxy-7-methoxy-1,4-benzoxazin-3-one  (HMBOA; 194,
-); 2,4-dihydroxy-7-methoxy-1,4-benzoxazin-3-one (DIM-
BOA; 164, 149); benzoxazolin-2-one (BOA; 134, -) and
6-methoxybenzoxazolin-2-one (MBOA; 164, 149). The mass
spectrometer was interfaced to a computer workstation running
Chemstation software (A.08.03) for data acquisition and process-
ing. Further information about the instrumental analysis is given
in [6,16].

2.3. Data arrangement and preprocessing

The resulting Total Ion Current (TIC) chromatograms were the
ion sum of the selected analytes (DIBOA-GIc, DIMBOA-GIc, HBOA,
DIBOA, DIMBOA, BOA and MBOA; see above). TIC chromatograms
were exported one by one through Chemstation software (A.08.03)
to ‘csv’ format files, and imported directly to Matlab version
7.4, where they were preprocessed and analysed using different
chemometric methods. A total number of 180 TIC chromatograms
were exported and a total number of 640 retention times were
selected, ranging from 5.28 to 18 min. The rest of retention times
were eliminated because they did not contain any further infor-
mation. Therefore, the whole data set finally was arranged in a
data matrix of 180 rows (equal to the number of samples) and 640
columns (equal to the number of retention time indices).

Every chromatographic run gave a set of chromatographic peaks
corresponding to the analysed ions obtained in the fragmentation
of the analytes of interest (benzoxazinone derivatives). The aim of
the data pre-processing step was to remove the variance unrelated
to changes in chemical composition, for a further improved pro-
cessing step using multivariate data analysis methods afterwards.
TIC chromatograms were individually baseline corrected to zero
by subtracting the minimum value of each chromatogram from all
values of the same chromatogram.

Several techniques have been proposed to correct misalign-
ments or retention time shifts of chromatographic data [17-19].
Possible chromatographic retention time misalignments can be
produced by changes in chromatographic columns during their use
(ageing), by minor changes in mobile phase composition, by instru-
mental drifts and also by possible interactions between analytes
[18,20-25]. Correlation Optimised Warping (COW) method [18]
was selected for peak alignment, this algorithm required two input
parameters: the segment length m and the slack size t [18,20,26].
The length m and the slack t parameters were selected using a rou-
tine that optimises automatically the segment length and the slack
size for COW [23]. The optimised values of these two parameters
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were 40 and 1 respectively. The selected reference chromatogram
was the one with a greater number of representative peaks and it
was chosen on a trial error basis by visual inspection of the profiles
after preprocessing. It resulted to be the chromatogram of a sample
TIC chromatogram of the first growth stage, Ritmo wheat variety,
organic cultivation and root tissue.

2.4. Data analysis

ANOVA-PCA and ASCA are two multivariate data analysis
approaches that combine statistical advantages of ANOVA to sep-
arate the variance sources, and advantages of PCA for eliminating
covariation among variables and explain maximum variance. These
two multivariate approaches were applied to the analysis of the
TIC chromatographic data matrix. The raw data matrix is decom-
posed into the sum of four different data matrices characterising
separately the variance of each one of the investigated factors, plus
a residual matrix containing the unexplained variance [10,27]. In
particular, data used in this work are analysed using the Multilevel
Simultaneous Component Analysis (MSCA) approach [9].

The four factor balanced ANOVA general linear additive model
including all possible interactions can be written as follows:

X=X+Xs+ Xp + Xc + Xqg + X(ab) + X(ac) + X(ad) + X(be) + X(bd)

+X(abe) + X(abd) + X(acd) + X(bed) + X(abed) + E (1)

In Eq. (1), X is the raw experimental Total Ion Current (TIC) data
matrix, X is the grand mean data matrix with all rows equal to the
TIC average chromatogram of the whole dataset, X, is the effect of
growth stage factor, Xy, is the effect of variety factor, Xc is the effect
of cultivation factor, Xq is the effect of tissue sample factor, X(ap)
is the interaction of growth stage and variety factors, X(,) is the
interaction of growth stage and cultivation factor and so on; and
E is the residual matrix representing the natural variation among
replicates. Eq. (1) is only a theoretical model which in practice is
difficult to interpret for all the contributions, especially for those
referred to the interactions.

All data matrices in Eq. (1) have the same sizes but differ in
their mathematical rank, which follows the degrees of freedom of
ANOVA. All rows in the grand mean matrix, X, are equal to the
average TIC chromatogram, therefore its rank is equal to the unity.
The different factor effect matrices contain in their rows the average
of the considered factors at its different levels. The rank of each
factor matrix is equal to minus one. The interaction matrices have
in their rows the average of the samples that are characterised by
the same levels of the considered interaction factors.

The proposed four-way factor design is a balanced case, Eq. (1);
it means that each factor level had exactly the same number of
observations. In balanced designs, type I sum of squares approach
is used to test different factors in an ANOVA. It consists in allocating
sequentially the part of the explained variance to the main effects;
then the two-way interactions and then increasingly higher-order
interactions if present. The sum of squares corresponding to each
of the factors, to their interaction, and to the residual variance is
orthogonal. Thus, the total type I sum of squares is equivalent to the
sum of all of the squared factor matrices [28,29]. In this work main
attention is given to balanced designs, although in biological stud-
iesitis worth extending ANOVA also to unbalanced data [30]. In the
ANOVA-PCA methodology, PCA is applied separately to each one of
the factor matrices combined with the residual matrix [10], i.e. to
X, +E. Scores intervals for each sample group can be shown using
the convex hull method [31]. The convex hulls are drawn through
the extreme objects of the same class around the whole data
set in the score plots, thus approximate intervals of the different
tested effects can be easily visualised. To test the mentioned signif-
icance of the factors, their effect should be the dominant source of

variation compared to the residual matrix in PCA results. Therefore,
the first principal component (PC1) should mainly characterise this
effect over the second principal component (PC2) which will mainly
reflect random variation [10]. The null hypothesis, defined as no
differences in the experimental results caused by the considered
factors, is rejected when the scores of the factor cluster together
for its different levels and align along the first principal component
axes orthogonal to the residuals in second principal component
axes.

In the ASCA methodology, on the contrary, each PCA model is
fitted to each factor matrix individually [32]. The ASCA model cor-
responding to ANOVA equation of a two factor experimental design
is given in Eq. (2):

X =X+ TP + TP} + TcP{ + TaPg + Tian)Plop) + Tiac)Plac)
T T T T T
+ Ttad)Pady + Ttoo)Pibe) + Tibd)P(pay Tiabe)Plane) + Teabd)Pana)

T T T
+ Ttacd)Pacd) + Tioed)Pped) + Teabed)Paneay + E (2)

Where component scores of each submodel are given by the matri-
ces indicated by Ta, Ty, T(ap) and the component loadings are given
by matrices P, Py, P(ap). E is a matrix in which the residuals of all
submodels of the ASCA model are collected (E=E, +Ejp, +E(4p)).

As a consequence of applying PCA directly to factor matrices,
it is not possible to appreciate the natural variability in the ASCA
scores plot. Hence, the estimation of the replicates variation in the
principal component subspace of a factor is given by Eq. (3) [14].

Yy = (Xi + E)P =Ty + EPy (3)

In this model the projection Y describes the variation among
replicates for a given factor Xy, where Py are the loadings and Ty
are the scores of the PCA model for Xy.

The difference between these two methods (ANOVA-PCA and
ASCA) is in the way that the significance of factors is tested. As
mentioned in ASCA, the SCA step is applied on the factor matri-
ces directly and no assessment of the significance of the results
obtained is then made. However, as proposed by [33] and [27],
a permutation test can be implemented to assess the statistical
significance of the effects of all factors and of their interactions.

Assuming the general factor ANOVA model for balanced data,
a permutation test can be set to check the statistical significance
of the effects of all factors and of their interactions [33]. The null
hypothesis (Hp) assumes that there is no effect of the factor. A per-
mutation test is preformed by randomly permuting the original
data matrix (i.e. 10,000 permutations) and recalculating the type
I sum of squares of the factors. A histogram of the type I sum of
squares of the original and of the permuted data of each factor was
constructed, to evaluate the significance of the factor effect. When
the randomisations give a type I sum of squares that is equally large
as the original type I sum of squares, the null hypothesis is accepted,
and the different levels of the factor are considered not to differ. The
p-value is then calculated dividing the number of cases on which
the type I sum of squares are larger than the original type I sum of
squares by the number of performed permutations.

All calculations were operated in Matlab software version 7.4.
The four factor ANOVA model and the permutation test were
achieved by a self-made Matlab algorithm. PCA was performed
using Matlab PLS Toolbox version 5.8.

3. Results and discussion
3.1. Total variance
Aheat map of the intensities for the TIC chromatograms grouped

by the considered factors was initially used to display the over-
all differences between the TIC chromatograms. The heat map

77



M. Farrés et al. / Analytica Chimica Acta 731 (2012) 24-31 27

a
—
- —
-
n -
g  —— -
E a - r
= [
o T S
2 ST g
3 aw - —
” . = [
~ = e 3
H E e =
(=] - -
5 T < N
=3
-
s
gl
—
6 8 10 12 14 16 18
Retention Time (min.)
b
w
s
: g
o c
X e
"E =
E S
[:}] —
s 3
£ o
»n

>
|
-
-
&
2
| e
-

6 8 10 - 12 14 16 18
Retention Time (min.)

Fig. 1. Heat map image of TIC chromatogram intensities. TIC samples grouped by
(in Y-axis) (a) growth stage levels and (b) tissue sample levels. X-axis is retention
times of TIC chromatograms.

(Fig. 1) illustrates the intensity differences among the factor lev-
els. In Fig. 1a it can be appreciated that each level of the growth
stage factor has a distinct response in the peak intensity. Similarly
the tissue sample factor is shown in Fig. 1b, where depending on
the considered tissue sample (shoots or roots) the predominance
of the peaks changes. For the remaining factors, the three plant
varieties (Astron, Ritmo, Stakado) and the two types of cultivation
(conventional and organic), did not show detectable factor effects
(corresponding figures are not given).

3.2. ANOVA-PCA

PCA scores obtained from the growth stage data matrix versus
residual data matrix is shown in Suppl. Fig. A. The separated effect of
the stage factor versus residual data matrix (X; +E) is represented;
growth factor resulted to be important for the characterisation of
the observed data variance. Principal component 1 (PC1) captured
84.77% of total data variance and separated samples of the first
growth stage (except for a small group of first growth stage sam-
ples) from the samples of other growth stages, which were highly
overlapped among them. Therefore, the variance explained by PC1
was describing mostly the growth of the wheat plant, especially in
its initial development (first growth stage).
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Scores plot resulting from the PCA of the tissue sample factor
versus residual data matrices (X4 +E) is provided in Suppl. Fig. B in
supplementary material. This figure shows a first grouping (shoots)
along PC1 axis (70.68% of the variance) and another one (roots)
along PC2 axis (21.07% of the variance). Consequently in this case,
the results from PCA for the tissue sample factor were not conclu-
sive.

When PCA was applied to the wheat variety factor versus resid-
ual data matrices (X, +E), only a slight differentiation from Astron
to Ritmo and Stakado varieties along PC1 (78.95% of variance) was
appreciated (see Suppl. Fig. C). However responses to this factor
were influenced by a high natural random variability. Finally, it
was not possible to recognise any pattern in PCA of the type of cul-
tivation factor versus residual data matrices (X +E), in this case
wheat responses were also highly influenced by natural variability
(see Suppl. Fig. D).

When comparing the different factor data matrices with the
residual data matrix, the same pattern for all the considered fac-
tors was observed. Samples belonging to the first growth stage
were highly variable among them; consequently, interpreting the
score plots became rather difficult. When samples from the first
growth stage were not considered, resulting scores changed signif-
icantly. Growth stage samples from the second to the fifth levels
were distinguished more clearly in PC1 (55.33% of the variance)
versus PC2 (32.79% of the variance) score plots (see Fig. 2a) than
when all growth stage levels were included. In Fig. 2b, the scores
obtained for tissue sample factor are shown. In this case also, when
the samples from the first growth stage level were not considered,
shoots and roots sample groups were clearly distinguished along
PC1, which accounted already for a 80.99% of the data variance.

ANOVA-PCA was applied to the different interaction matrices
versus residual matrices, but growth stage factor was the only one
that gave significant interactions with other factors. A clustering
along PC1 (explained more than 75% of data variance) was observed
in all cases and this incremented in the later growth stages. Tis-
sue sample factor did not interact with wheat variety and type of
cultivation factors and no differentiation could be observed of the
different level groups, with scores of all PCs overlapped (figures are
not shown for brevity).

3.3. ANOVA Simultaneous Component Analysis (ASCA)

ASCA results for the permutation test when applied to the
growth stage factor are presented in Fig. 3. Vertical lines in the
sub-plots of Fig. 3 indicated the sum of squares for the experimen-
tal data. As it can be seen, all permutations gave a lower sum of
squares than the original data (black line), at a significance level
of p<0.0001. The same result was obtained for the tissue sample
factor and for the ‘growth stage x tissue sample’ interaction. Thus,
the null hypothesis could be rejected at this significance level for
the growth stage and tissue sample factors and for the ‘growth
stage x tissue sample’ factor interaction. The null hypothesis for
the remaining tested factors (wheat variety and type of cultivation)
was accepted (with significance levels of p=0.61, p=0.22 respec-
tively) and therefore they were not considered relevant, since most
of the randomizations gave a sum of squares larger than the exper-
imental sum of squares (figures for these factors are not given for
brevity).

The effect of the growth stage factor (data matrix X, ) obtained by
ASCA is shown in Fig. 4a. First principal component (PC1) explained
96.70% of data variation. The variation was found both, in the pres-
ence or in the absence of the metabolite ions. In every sample a
specific group of metabolites was synthesised depending on its
growth stage. The number of detected ions was lower in the latest
growth stages. These results were consistent with those previously
obtained [16], where a general decrease of the total amount of
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Fig. 2. ANOVA-PCA results: (a) PCA scores plot for growth stage factor versus
residual matrix without considering samples from the first growth stage. Different
symbols indicate different levels of the factor:cyan crosses are second growth stage,
magenta solid circles are third growth stage, blue squares are fourth growth stage
and white diamonds are fifth growth stage. (b) PCA scores plot for tissue sample fac-
tor versus residual matrix without considering samples from the first growth stage.
The two symbols indicate the two levels of this factor: green squares are shoots and
brown solid circles are roots. Convex hulls are drawn around each factor level and
plotted with the same colour as the level. (For interpretation of the references to
color in this figure legend, the reader is referred to the web version of the article.)

allelochemical content in wheat plants was detected when plant
goes from the first to the second growth stage. Although the per-
mutation test verified the significance of this factor (Fig. 3), visual
inspection of Fig. 4a does not indicate a clear trend. The observed
wide variation within samples of the first growth stage is due to
the high amount of ions present in this stage, but not all of these
metabolites are present with the same intensity in all samples. This
is probably a consequence of the natural variability. In the later
growth stages, the same phenomenon also occurs, although to a
lesser extent.

Changes in metabolites composition between shoot and root
samples are shown in Fig. 4b (data matrix Xy). In this plot, PC1
collected all the corresponding variance (100%). Sample scores
37-180 corresponding to second to fifth growth stages were clearly

1200 T T T T T

Frequency

0 5 10 15 20 25 30
Type | SS growth stage

Fig. 3. Distribution plot of sum of square (SS) values obtained after 10,000 permuta-
tions of the growth stage factor, indicated by red boxes. Black vertical line represents
the sum of squares resulting from the true experimental data for the growth stage
factor. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader
is referred to the web version of the article.)

separated in two clusters as it was also obtained by ANOVA-PCA
(Fig. 2b). Samples corresponding to the first growth stage were
highly variable and shoot and root clusters were not distinguished
(samples 1-36 in Fig. 4b). These results were in agreement with
those previously obtained by Morgensen and coauthors [34], who
also observed the differences in secondary metabolite concentra-
tions according to what type of wheat plant tissue sample (shoot
or root) was analysed.

First and second components resulting from the ‘growth stage x
tissue sample’ interaction matrix (X(,q)) accounted for 92.90% and
6.45% of the variance, respectively. PC1 separated the samples from
third to the fifth growth stages in two clusters, one corresponding
to shoots and the second corresponding to roots. PC2 had the same
pattern but only with the samples from the second and fifth stages.
Once again the replicates from the first level of the growth stage
factor appeared to be influenced by a wide natural variability; hence
they were not effectively clustered (figures of interaction matrices
are not shown).

It is concluded that the natural variability of the first level
of the growth stage factor was strongly hiding the importance
of the other considered factors. Therefore, when Simultaneous
Component Analysis was performed on factor matrices without
considering the first stage growth samples; clustering of scores
improved significantly. In Fig. 5, a clear separation of Stakado vari-
ety from Astron and Ritmo varieties is shown. Astron and Ritmo
varieties did not differentiate in the plot since they were over-
lapped. On the other side, both types of wheat cultivation could
not be distinguished and therefore the type of cultivation factor is
not found to be significant in any case (figure not shown).

3.4. Interpreting ASCA loadings

The relative importance of different variables (allelochemicals)
was determined by analysing loading plots obtained after ASCA.
These plots resembled TIC chromatographic plots and could be
interpreted looking at the retention indices, their MS spectra and
identifying at what chemical compound corresponded. Retention
times that contributed mostly to a particular component were
associated with large negative or positive coefficients in the cor-
responding loading plot. It was confirmed that the larger loadings
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Fig. 4. ASCA results: (a) SCA scores plot of the growth stage factor matrix including projections of Yy (see Eq. 3). Symbols indicate the different levels of the growth stage
factor: red triangles are first growth stage, cyan crosses are second growth stage, magenta solid circles are third growth stage, blue squares are fourth growth stage and white
diamond are fifth growth stage. (b) SCA scores plot of the tissue sample factor matrix including projections of Yy (see Eq. 3). Symbols indicate the levels of the sample matrix
factor: green squares are shoots and brown solid circles are roots. In the two cases (Fig. 4a and b). Convex hulls are drawn around each factor level and plotted with the same
colour as the level. (c) SCA loadings plot of the growth stage factor matrix. Black line are loadings on PC1 and dotted red line are loadings on PC2. (d) SCA loadings plot on

PC1 of tissue sample factor matrix. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of the article.)

corresponded to some of the metabolites investigated in previ-
ous studies of the same samples [6,15,16,35]. The metabolites
that resulted more significant in this study were the cyclic ben-
zoxazinone derivatives: DIMBOA-Glc, DMBOA, HMBOA and MBOA
(DIBOA-GIc and BOA were not significant). All these hydroxamic
acids found in this study were secondary metabolites related to
host plant resistance to pests and diseases [36-40]. These com-
pounds have been shown to be implicated in the resistance to
insects [36,41], fungi [40,42,43] and allelopathic activity against
weeds [44,45].

In Fig. 4c the loadings for PCA of the growth stage factor are
plotted. Large positive loadings on PC1 were the most important
metabolites during the first stage of wheat growth. DIMBOA and
MBOA were confirmed to be important markers of this first grow-
ing stage. Higher positive loadings on PC2 are important during
second growth stage. The main identified markers having higher
positive PC2 loadings were the DIMBOA-GIc and HMBOA analytes.
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High negative loadings of DIMBOA and MBOA on PC2 are markers
that differentiate later growth stages.

A general conclusion that emerged from loadings plot of the tis-
sue sample factor (Fig. 4d) was that DIMBOA-GIc was at relatively
higher concentrations in root samples, whereas HMBOA, DIMBOA
and, less significant, MBOA were at relatively higher concentra-
tions in shoot samples. These results were also in agreement with
previous studies [15,16].

Interpreting the loadings of ‘growth stage x tissue sample’ inter-
action on PC1; DIMBOA, MBOA and, to a lesser extent, HMBOA can
be used as potential markers of shoot samples at the first growth
stage and they were differentiated from root samples at the same
growth stage. On PC1 this trend was changed in the later growth
stages, where the analytes that were markers of shoot samples at
the first growth stage (DIMBOA, MBOA, and HMBOA) changed to be
significant for the root samples from the third to the fifth growth
stages. On PC2 DIMBOA-Glc, DIMBOA and MBOA had large positive
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Fig. 5. ASCA results: SCA scores plot obtained without considering the first growth
stage level for the wheat variety factor including projections of Yy (see Eq. 3). Sym-
bols indicate the levels of the wheat variety factor: green diamonds are Astron
variety, magenta asterisks are Ritmo variety and blue triangles are Stakado variety.
Convex hulls are drawn around each factor level and plotted with the same colour
as the level. (For interpretation of the references to color in this figure legend, the
reader is referred to the web version of the article.)

coefficients for shoot samples at the second growth stage, whereas
HMBOA was correlated to the root samples at the same stage of
growth (figures are not shown for simplicity).

DIMBOA and its decomposition product MBOA have already
been documented to inhibit root growth and also seed germination
of wild oats (i.e. Avena fatua) [45] and other weeds [46,47]. Seltoft
and coauthors [40] revealed correlations between the susceptibility
to Fusarium Head Blight (a fungal disease) and the concentrations of
some benzoxazinoids, DIMBOA-Glc was among them. Huang and
coauthors [48] reported that HMBOA had lower phytotoxicity on
Lolium rigidum compared to DIMBOA and DIBOA (this allelochem-
ical was not significant in the studied data).

Application of ASCA was easier to interpret and more reliable
than ANOVA-PCA for the determination of what were the more
influencing factors in wheat culture. This was probably due to
the high variability existing within samples from the same level
group (natural variability), which is common in biological sys-
tems. Sample clusters were more difficult to distinguish in score
plots resulting from ANOVA-PCA than from ASCA. On the contrary,
ASCA allowed a better determination of the significant factors and
model building through a statistically sounder validation proce-
dure. Visual interpretation of the natural variability could be then
also achieved by projection of residuals in ASCA score plots (see Eq.
3).

Furthermore, multivariate ANOVA-PCA and ASCA methods
allow a direct analysis and interpretation of the whole TIC chro-
matogram in contrast to traditional univariate analysis of individual
chromatographic peak areas [16,34].

4. Conclusions

ANOVA-PCA and ASCA enabled the separated analysis and
interpretation of what were the effects induced by the different
investigated factors in the designed study, giving more easily inter-
pretable information compared to straightforward PCA analysis. Of
the tested methods, the ASCA method resulted to be the easiest
and most reliable method to use for the analysis of the investigated
four-factor ANOVA model.

Concentration of secondary metabolites (benzoxazinone
derivatives) showed a systematic trend during the sampling
growth period (growth stage factors: 1-5). In the early growth
stages there was much variability among replicates, regardless
of the level of the other factors. After the initial growth of the
wheat plant, the influence of the considered factors was more
clearly manifested in the concentration of most of the investigated
allelochemicals, and this resulted to be very pronounced for
instance in the differentiation between shoots and roots samples.
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Figure A. ANOVA-PCA results PCA scores plot for growth stage factor versus residual matrix.
Different symbols indicate different levels of the factor: red triangles are first growth stage, cyan
crosses are second growth stage, magenta solid circles are third growth stage, blue squares are
fourth growth stage and white diamonds are fifth growth stage. Convex hulls are drawn around
each factor level and plotted with the same colour as the level.
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Figure B. ANOVA-PCA results: PCA scores plot for tissue sample factor versus residual matrix.
The two symbols indicate the two levels of this factor: green squares are shoots and brown solid
circles are roots. Convex hulls are drawn around each factor level and plotted with the same

colour as the level.
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Figure C. ANOVA-PCA results: PCA scores plot for wheat variety factor versus residual matrix.
Different symbols indicate the three levels of this factor: green diamonds are Astron, magenta
asterisks are Ritmo and blue triangles are Stakado. Convex hulls are drawn around each factor
level and plotted with the same colour as the level.
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Figure D. ANOVA-PCA results: PCA scores plot for type of cultivation factor versus residual
matrix. The two symbols indicate the two levels of this factor: blue solid circles are conventional
cultivation and red crosses are organic cultivation. Convex hulls are drawn around each factor
level and plotted with the same colour as the level.
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Resultats i discussié

3.1.1 DISCUSSIO DELS RESULTATS OBTINGUTS

Els resultats de I’aplicacié de I’ANOVA-PCA a cada una de les matrius de dades de cada factor
sumades amb la matriu de residuals van permetre observar el mateix patré6 de comportament per a
tots el factors considerats (vegeu Figures A, B, C i D, material suplementari de I’Article 1). Les
mostres que pertanyien a la primera etapa de creixement de la planta del blat presentaven una
elevada variabilitat entre elles i, consequientment, la interpretacidé del grafic dels scores generat a
partir de I’aplicaci6 del PCA a cada una de les matrius aixi ho mostrava. Tenint en compte aquests
resultats, es va aplicar ’ANOVA-PCA a totes les matrius d’efectes pero sense considerar les
mostres de la primera etapa de creixement. A la figura 2a de I’Article 1 es pot observar que hi ha
una millora en la separacio dels grups de les etapes de creixement de la planta en relacio a la figura
A del material suplementari de I’Article 1. Per altra banda, quan es va aplicar ’ANOVA-PCA a la
matriu del factor del tipus de mostra hi va haver una millora considerable en la separacio del les
mostres brots i les mostres arrel (vegeu figura 2b, Article 1). En aquest cas, el primer component
principal (PC1) explicava un 80.99% de la variancia, i recollia la variacio entre el tipus de mostra
(brots i arrels). Per altra banda, el métode ANOVA-PCA també es va aplicar a les diferents
matrius d’interaccid entre factors, i I’Unic factor que interaccionava significativament amb els
altres va ser el de I’etapa de creixement de la planta. En tots els casos d’interaccié d’aquest factor
amb els altres factors (tipus de mostra, varietat i tipus de cultiu) el PC1 explicava més d’un 75%

de la variancia.

En relacié als resultats de I’aplicacié del metode ASCA, I’aplicacio del test de permutacio
permetia rebutjar la hipotesi nul-la pels factors d’estadi de creixement i del tipus de mostra (brots i
arrels), és a dir, aquests dos factors van resultar significatius juntament amb la seva interaccid. A la
figura 3 de I’ Article 1 es presenten els resultats del test de permutacio que es va aplicar a la matriu
del factor estadi de creixement, on es pot observar la distribucio resultant de les sumes de quadrats
(Sum of Squares, SS) obtingudes a partir de les 10000 permutacions de la matriu original. Totes les
SS resultants de les matrius permutades tenien un valor menor a la SS de la matriu original,
aquesta Ultima esta representada per una linia vertical negre a la figura 3 de I’ Article 1. El nivell de
significacid obtingut de I’aplicaci6 del test de permutacié al factor estadi de creixement va ser p <
0.0001.
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Capitol 3

L’aplicaci6 de SCA (Simultaneous Component Analysis) a les tres matrius dels factors
significatius (estadi de creixement, tipus de mostra i interaccio estadi de creixement x tipus de
mostra), va permetre detectar quins eren els metabolits secundaris de la planta del blat més afectats
pels factors considerats (a partir dels grafics dels loadings corresponents). L’efecte del factor estat
de creixement de la planta es pot observar a la figura 4a de I’Article 1, on es representen els scores
del SCA. EI PC1 explicava el 96.7% de la variancia i €s en aquest eix on es separen les mostres en
relacié als diferents nivells d’aquest factor. A la figura 4b del mateix article hi son representats els
scores que resultaven de I’aplicacio del SCA sobre la matriu del factor del tipus de mostra. Es pot
veure com PC1 explicava practicament tota la variancia i separava les mostres dels brots en relacio
a les mostres de les arrels, tot i que en les mostres corresponents a I’estadi 1 de creixement aquest
patré no era tan evident, ja que les mostres presentaven una major variabilitat natural entre elles
(mostres 1-36 figura 4b, Article 1). Aquests resultats coincideixen amb els d’un estudi anterior de
Mogensen i coautors (Mogensen et al., 2006), on també es van observar diferencies en les
concentracions dels metabolits secundaris en la planta de blat en relacio al tipus de mostra

analitzada (brots o arrels).

El primer i segon components resultants de I’aplicacio del SCA a la matriu de la interaccio dels
factors ‘estadi de creixement x tipus de mostra’ recollien el 92.90% i el 6.45% de la variancia
respectivament. El PC1 separava les mostres des de la tercera a la cinquena etapa de creixement en
dos grups, un corresponent a les arrels i I’altre corresponents als brots. | en el PC2 es seguia el
mateix patro pero, en aquest cas, amb les mostres del segon i del cinqué estadi. Un cop més, les
repliques del primer estadi del factor creixement van estar influenciades per una gran variabilitat
natural i aquestes no es van agrupar eficagment. Per tant, el SCA es va aplicar també a les matrius
dels diferents factors sense considerar les mostres del primer estadi de creixement de la planta.
L’agrupament dels scores va millorar significativament en aquest cas. Tal i com es pot comprovar
a la figura 5 de I’Article 1, hi ha una bona separacié entre la varietat de blat Stakado de les
varietats Astron i Ritmo. En aquest cas els dos primers components principals explicaven el 100%
de la variancia. Conseqlientment es clou que la variabilitat natural del primer nivell del factor

etapa de creixement amaga significativament la importancia dels altres factors considerats.

Com a resum, I’aplicacio de la metodologia ASCA a dades metabolomiques en una analisi dirigida
té dos aspectes practics principals. En primer lloc, I’observacio dels grafics dels scores del PCA de

les matrius dels factors individuals i de les matrius d’interaccions va permetre entendre el
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comportament dels metabolits en resposta als quatre factors considerats durant el cultiu de la
planta del blat (estadi de creixement, tipus de mostra, varietat, tipus de cultiu). En segon lloc, un
benefici important de I’enfocament ASCA és la possibilitat d’aillar les fonts de soroll no aleatories
0 no desitjades de les altres. El soroll experimental pot causar interferéncies en els metabolits
analitzats i consequientment dificultar la identificacid dels pics cromatografics d’interés. EI métode
ASCA es centra en la variabilitat associada als factors experimentals considerats i millora
I’aplicaci6 de PCA en termes d’interpretabilitat i de seleccié de possibles caracteristiques o
aspectes rellevants subjacents de les dades. En relacié a la comparacié de les metodologies
ANOVA-PCA i ASCA per a I’analisi del conjunt de metabolits secundaris del blat, es clou que el
métode ASCA permet fer una millor interpretacio de les fonts de variabilitat. La inspeccid visual
del grafic dels scores de I’ASCA corrobora la disminucié de I’efecte de la variabilitat natural i del
soroll. | el test de permutaci6é permet determinar de forma més entenedora i estadisticament fiable

quins sén els factors significatius.

La importancia relativa de les diferents variables (metabolits al-leloquimics) es va fer a partir de
I’analisi dels grafics dels loadings obtinguts després de I’aplicacio de I’ASCA. L’observacié dels
grafics dels loadings va permetre la identificacié dels metabolits que resultaven més importants en
els patrons de comportament descoberts. Els metabolits secundaris que actuen com a
al-leloquimics més rellevants en relacid als factors significatius (estadi de creixement, tipus de
mostra i interaccio estadi de creixement x tipus de mostra) segons la metodologia ASCA van ser:
DIMBOA-GIc, DIMBOA, HMBOA i MBOA. S’ha demostrat que aquets acids hidroxamics estan
implicats en la resisténcia de la planta als insectes (Argandoiia et al., 1980; Niemeyer, 1988), als
fongs (Nakagawa et al., 1995; Sgltoft et al., 2008; Wahlroos i Virtanen, 1958) i a I’activitat
al-lelopatica contra les males herbes (Mathiassen et al., 2006; Perez, 1990).

El metabolit DIMBOA i el seu producte de descomposici6 MBOA han estat relacionats amb la
inhibicid al creixement de I’arrel i també de la germinacié de llavors de civada silvestre (Avena
fatua) (Perez, 1990) i d’altres males herbes (Blum et al., 1992; Copaja et al., 1999). Blum i
coautors (Blum et al., 1992) clouen en el seu estudi que MBOA és més potent en la germinacio de
Trifolium incarnatum que el seu precursor DIMBOA. No obstant, un altre estudi (Kato-Noguchi et
al., 2010) clou que el DIMBOA va resultar tenir un efecte fitotoxic major en 5 especies de males
herbes en comparacio amb els compostos BOA i MBOA.. Pel factor estadi de creixement del blat,

DIMBOA i MBOA van resultar els metabolits més significatius durant el primer estadi de
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creixement de la planta, mentre que en el segon estadi predominaven DIMBOA-GIc i HMBOA.

Els metabolits que diferenciaven el cinque estadi de creixement van ser DIMBOA i MBOA.

En relacio al factor tipus de mostra, el metabolit DIMBOA-GIc es trobava en altes concentracions
a les arrels mentre que HMBOA, DIMBOA i en menor abundancia MBOA eren més presents als
brots. Wu i coautors (Wu et al., 2001) van trobar una concentracio major del metabolit DIMBOA a
les arrels en comparacié amb els brots, tot i aixi en altres estudis es va trobar un major contingut
de DIMBOA en els brots que en les arrels (Mogensen et al., 2006). Aquests resultats diversos es
poden explicar tenint en compte que hi ha varis factors externs com ara la quantitat de nutrients al
sol, la temperatura, la precipitacid, la radiacid, I’estres i 1’4s de pesticides sintétics que poden
influir en el contingut d’al-leloquimics (Einhellig, 1996). D’altra banda Huang i coautors van
determinar que HMBOA tenia menor fitotoxicitat en Lolium rigidum en comparacié amb
DIMBOA i DIBOA (2,4-dihydroxy-1,4-benzoxazin-3-one). També s’han trobat correlacions
significatives entre la susceptibilitat d’una determinada malaltia fungica (Fusarium Head Blight) i

les concentracions d’algunes benzoxazinones, entre elles DIMBOA-GIc (Sgltoft et al., 2008).

En relacié als metabolits més abundants trobats a partir del estudi de la interaccio entre els factors
estadi de creixement i tipus de mostra, DIMBOA, MBOA i en menor mesura HMBOA van
resultar ser més importants en les mostres de brots del primer estadi de creixement, que es
distingien de les mostres d’arrels del mateix estadi. En els estadis de creixement posteriors, els
mateixos metabolits que diferenciaven les mostres dels brots del primer estadi de creixement
(DIMBOA, MBOA i HMBOA) van esdevenir significatius per a les mostres de les arrels des del

tercer fins al cinque estadi de creixement.
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Avaluacio quimiometrica dels canvis dels perfils
metabolics LC-MS del llevat (Saccharomyces
cerevisiae) sotmes a condicions ambientals
estressants (canvis de temperatura i de
concentracions de Cu(ll))
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4.1 INTRODUCCIO

En la metabolomica, igual que en les altres ciencies omiques, es generen grans conjunts de dades
multivariants d’origen bioldgic. Aquests estudis proporcionen una visio global de I’estat bioquimic
d’un organisme sota condicions especifiques. Els enfocaments metabolomics no dirigits (untarget)
tenen com a objectiu realitzar I’analisi del metaboloma de la forma més amplia possible per a
classificar els fenotips en base a un determinat patré observat. En principi, aquests enfocaments no
nomeés ofereixen la caracteritzacio dels canvis en el metaboloma siné també, a diferéncia de
I’analisi dirigida (target), permeten la deteccié de metabolits previament descartats o desconeguts.
L’analisi quimiometrica de les dades obtingudes en estudis metabolomics és un veritable repte a
causa de la seva subtilesa i de la complexitat del problema estudiat. En aquesta aproximacio
quimiometica s’ha de posar emfasi tant en el disseny estadistic planejat dels experiments com en
les metodologies quimiomeétriques capaces d’analitzar les dades metabolomiques multi- i
megavariants generades en el context de tecnologies instrumentals avancades com la

cromatografia de liquids amb deteccid per espectrometria de masses (LC-MS).

Una de les necessitats clau en metabolomica és la capacitat d’analitzar d’una manera eficient un
nombre extens de metabolits cel-lulars, dels quals hi ha una manca de coneixement previ de la
seva preséncia o absencia en les mostres analitzades. Actualment no hi ha una tecnica Gnica que
cobreixi tot el metaboloma d’un determinat organisme en la seva amplitud i profunditat, en una
sola analisi. Cobrir una amplia gamma de metabolits del metaboloma total en una sola analisi és

un dels principals reptes de la metabolomica.

La cromatografia de liquids amb deteccio per espectrometria de masses (LC-MS) permet analitzar
una gamma amplia d’especies, en comparacio amb la cromatografia de gasos amb deteccio per
espectrometria de masses (GC-MS), on els diferents metabolits s’han de derivatitzar primer per
aconseguir la seva volatilitat i separar-se cromatograficament a la columna. Actualment, la
plataforma LC-MS és ampliament utilitzada en metabolomica (Tang et al., 2014). Aquesta
popularitat es deu a la gran versatilitat que té en la deteccid d’una gran varietat de molécules polars

(metabolits) en una sola analisi.
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Les columnes cromatografiques de fase reversa (Reverse Phase, RP), entre elles les columnes C18,
son tradicionalment i extensa utilitzades en cromatografia liquida i proporcionen una bona
separacidé per a compostos no molt polars i per aquells compostos més débilment polars. No
obstant aix0, la principal limitacié de les columnes RP és la falta d’una retencié adequada de les
molecules altament hidrofiliques, ioniques i polars en la fase estacionaria. En aquest cas, i amb
I’objectiu de separar les molecules més polars, les quals son abundants en el metaboloma del llevat
(organisme estudiat en aquest capitol), és necessari fer servir el métode de separacié conegut com
cromatografia liquida d’interaccidé hidrofilica (Hydrophilic Interaction Llquid Chromatography,
HILIC), el qual ha crescut en popularitat a causa de la seva alta compatibilitat amb MS (Mass
Spectrometry), i que permet millorar substancialment la deteccié d’analits molt polars com son els

metabolits (Ld&mmerhofer, 2010).

En aquest capitol es presenta el desenvolupament i aplicacié d’un procediment (workflow, vegeu
seccid 2.5 de la introduccio de la Tesi, capitol 2) d’analisi no dirigida (untarget) en dos
experiments metabolomics diferents de I’organisme Saccharomyces cerevisiae. L’objectiu final de
la metodologia de treball emprada en aquests estudis és aconseguir trobar marcadors (metabolits)
que siguin reflex dels canvis metabolics produits com a conseqiiencia de dues situacions d’estres
aplicades als cultius del llevat. En un primer estudi d’aquest capitol, en I’ Article 2, el llevat es va
cultivar a dues temperatures diferents: en les seves condicions optimes de creixement a 30°C i en
les condicions estressants de temperatura més elevada de 42°C. En un segon estudi, en I’Article 3,
les mostres de llevat es van cultivar a diferents concentracions (control, 1 mM, 3 mM i 6 mM) de
sulfat de coure (CuSQy,), a 30°C per avaluar quin és I’efecte del Cu(ll) en el metaboloma del
llevat. El sulfat de coure és un producte fitosanitari que s’utilitza per al control dels fongs en els
raims. L’ié Cu(ll) és el responsable de provocar una accié d’eliminacié dels fongs i/o bacteries. El
principal objectiu del sulfat de coure és el mildiu, una malaltia produida el fong Plasmopara
viticola que afecta a les fulles i als raims dels ceps, ja que coure pertorba les activitats
respiratories, enzimatiques i membranacies dels fongs. L’i6 Cu(ll) és molt estable ja que no es
degrada per la calor ni per la [lum i aix0 fa que la persisténcia ambiental del Cu(lIl) sigui molt alta
mentre no sigui lixiviat. Quan aquest element s’acumula pot ser una font important de
contaminaci0 amb consequiencies toxicologiques per al llevat i consequentment tenir
consequencies en la fermentacio del vi (Avery et al., 1996; Brandolini et al., 2002) (veure seccio

2.4.2 de la introducci6 de la tesi, capitol 2).
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Cultiu del llevat

Les cél-lules de Saccharomyces cerevisiae es van fer créixer en un medi ric no selectiu anomenat
YEP (Yeast Extract Peptone), el qual conté extracte de llevat i peptona bacteriologica. Quan el
medi YEP es mescla amb la font de carboni (glucosa), el nou medi s’anomena YPD (Yeast
Peptone Dextrose). Les cél-lules de llevat poden ser crescudes tant en medi liquid com en medi
solid, ambdds preparats amb els mateixos components afegint agar en el medis solid per a la seva

solidificacid. La temperatura optima de creixement de S.cerevisiae és de 30°C.

Les soques de S.cerevisiae es poden mantenir indefinidament en medi YPD amb glicerol al 15% a
-80°C (glicerinats). Per recuperar les cél-lules de llevat a partir dels estocs, es va rascar
lleugerament el glicerinat amb un escuradents estéril i es va estriar en el medi YPD solidificat per
I’agar en plaques de Petri . Les plaques es van incubar a 30°C fins I’aparicié de colonies (3 dies

aproximadament).

El control del creixement del llevat en medi liquid es va fer mitjangant la mesura de la densitat
cel-lules a través de la densitat optica (OD) a 600 nm (ODgy) amb un espectrofotometre. El llevat,
al ser un microorganisme microaerofil, quan es cultiva en liquid es fa créixer en agitacié (150 rpm)
per tal d’afavorir I’intercanvi gasos i evitar la formacié de grumolls. Per a la preparacié dels
cultius cel-lulars de S.cerevisiae primerament es fa fer un precultiu, aquest es va preparar inoculant
una colonia crescuda en el medi solid al medi liquid YPD. Una petita quantitat d’aquest precultiu
en fase exponencial es va inocular a un nou medi, el cultiu resultant (ODggo 0.1) era la mostra

esperada per procedir I’experiment (vegeu Articles 2 i 3).

Extraccid dels metabolits del llevat

El metabolisme del llevat es va inactivar (quenching) refredant les mostres amb gel. El
sobrenedant (medi de cultiu) es va eliminar centrifugant les mostres a 4 °C. Posteriorment, el pellet
(cél-lules de llevat) es va netejar amb un tamp0 fosfat sali (Phosphat-Buffered Saline, PBS) que va
ajustar el pH de les mostres a 7.4 amb la finalitat de garantir I’estabilitat d’una gran varietat de
metabolits. Els metabolits intracel-lulars del llevat es van extraure utilitzant el protocol de
Gonzalez i coautors (Gonzalez et al., 1997) que es basa en la incubacié de les mostres de llevat
amb 5 ml d’etanol (75%) a 80 °C durant 3 min.
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Analisi per LC-MS

En els treballs d’aquest capitol (Article 2 i 3), les analisis de les mostres de llevat es van portar a
terme utilitzant una columna cromatografica HILIC TSKgel Amide-80 (Tosoh). Aquesta columna
és adequada per a I’analisi d’un grup gran de metabolits. En el treball de Tostikov i Fiehn
(Tolstikov i Fiehn, 2002) es va utilitzar aquesta columna TSKgel Amide-80 per a la deteccio
d’oligosacarids, glucosids, aminosucres, aminoacids de les fulles de la planta Cucurbita maxima.
En aquestes analisis es van detectar fins a un total de 60 pics cromatografics. En el treball de Bajad
i coautors (Bajad et al., 2006) també es va utilitzar la columna TSKgel Amide-80 per a la deteccio
de metabolits de I’organisme Escherichia coli, que formen part del metabolisme central de
carboni, aminoacids i del metabolisme dels nucleotids d’aquest organisme. En aquest Gltim treball

es van detectar i identificar fins a 79 metabolits per espectrometria de masses en tandem (MS/MS).

Compressio de les dades LC-MS

L’analisi LC-MS d’alta resolucié en mode d’analisi completa d’ions (full scan) genera grans
matrius de dades, on la mesura de les relacions massa carrega (m/z) pot presentar fins a quatre
decimals de precisio. Degut a les enormes dimensions de les matrius de dades generades, €s
necessaria la reduccié de les dimensions de les matrius durant la importacio de les dades a I’entorn
de programacio Matlab. En els dos treballs d’aquest capitol (Article 2 i Article 3) es presenten
dues estrategies diferents de reduccié de les dades. En I’ Article 2 la compressid de les dades es va
realitzar mitjancant un procediment de binning (vegeu seccid 2.5.5 de la introduccié de la Tesi,
capitol 2). El procediment de binning consisteix en agrupar els valors m/z en petits intervals
regulars (contenidors d’igual mida) dins d’un determinat rang de valors de m/z. Totes els valors de
les intensitats dels senyals agrupats dins d’un d’aquests intervals o contenidors se sumen i
s’atribueixen a un determinat valor de m/z descriptiu de I’interval. En I’ Article 3, la compressio de
dades de les mostres de llevat es va fer a partir de la selecci6 d’un nombre reduit de regions
d’interés dels valors m/z (Regions Of interest, ROI) (Gorrochategui et al., 2015) (vegeu seccio
2.5.5 de la introducci6 de la Tesi, capitol 2). Donada les caracteristiques de les dades de MS, on hi
ha una densitat relativament petita de valors d’intensitat elevada comparada amb el gran nombre
de valors absents (scarcity) o poc diferents del soroll, aquesta segona estratégia (ROI) pot
representar un enorme estalvi d’emmagatzematge de la informacié MS rellevant sense perdua de

resolucio m/z (que si es perdia en el cas del procediments de binning). El procediment ROI permet
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la compressio de les dades originals LC-MS sense perdua de resolucio espectral. Els ROI contenen
les dades dels cromatogrames mes interessants, és a dir, d’aquells cromatogrames de valors m/z
que tenen intensitats MS més significants i majors a una determinada relacio senyal/soroll Ilindar.
A diferencia del procediment de binning, en el ROI la representacié de les dades LC-MS

comprimida és una matriu de dades amb un rang de valors de m/z no equidistant.

La compressié de dades mitjancant el procediment ROl presenta dos avantatges importants, el
primer és que permet reduir la dimensié de les matrius de dades de forma considerable sense
perdre resolucié espectral. Contrariament, amb el procediment de binning els valors de m/z queden
assignats a un valor en el que la resolucié experimental ha disminuit de forma important. Per altra
banda, I’aplicacié del procediment ROI evita que els cromatogrames s’hagin de dividir per
finestres per a la seva analisi i resoluci6 per MCR-ALS, ja que el nombre de m/z és

considerablement menor
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Abstract A new liquid chromatography mass spectrom-
etry (LC-MS) metabolomics strategy coupled to chemo-
metric evaluation, including variable and biomarker
selection, has been assessed as a tool to discriminate
between control and stressed Saccharomyces cerevisiae
yeast samples. Metabolic changes occurring during yeast
culture at different temperatures (30 and 42 °C) were
analysed and the complex data generated in profiling
experiments were evaluated by different chemometric
multivariate approaches. Multivariate curve resolution
alternating least squares (MCR-ALS) was applied to full
spectral scan LC-MS preprocessed data multisets arranged
in augmented column-wise data matrices. The results
showed that sectioning the MS-chromatograms in different
windows and analysing them by MCR-ALS enabled the
proper resolution of very complex coeluted chromato-
graphic peaks. The investigation of possible relationships
between MCR-ALS resolved chromatographic peak areas
and culture temperature was then investigated by partial
least squares discriminant analysis (PLS-DA). Selection of
most relevant resolved chromatographic peaks associated
to yeast culture temperature changes was achieved
according to PLS-DA-Variable Importance in Projection
scores. A metabolite identification workflow was devel-
oped utilizing MCR-ALS resolved pure MS spectra and
high-resolution accurate mass measurements to confirm
assigned structures based on entries in metabolite dat-
abases. A total of 65 metabolites were identified. A pre-
liminary interpretation of these results indicates that the
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strategy described in this study can be proposed as a gen-
eral tool to facilitate biomarker identification and model-
ling in similar untargeted metabolomic studies.

Keywords Metabolic profiling - Untargeted
metabolomics - Metabolite identification - Saccharomyces
cerevisiae - Multivariate curve resolution-alternating least
squares - Partial least squares-discriminant analysis -
Liquid chromatography—mass spectrometry

1 Introduction

Cell metabolites describe the physical and chemical char-
acteristics of organisms. Metabolomics aims to measure the
global, dynamic metabolic response of living complex
multicellular systems to biological stimuli or genetic
manipulation (Nicholson and Lindon 2008). It determines
changes in low molecular weight organic metabolites in
complex biological samples. By identifying biochemical
compounds whose concentrations have varied due to a
biological stimulus, metabolomics allows uncovering new
possible targets (biomarkers) for biochemical interpretation
of biological changes.

Currently, a range of analytical platforms are used for
metabolomic analysis, including direct infusion mass
spectrometry (MS) (Hgjer-Pedersen et al. 2008), gas
chromatography coupled to mass spectrometry (GC-MS)
(Lu et al. 2008), two-dimensional GC coupled to MS
(GC x GC-MS), liquid chromatography coupled to MS
(LC-MS) (Bajad et al. 2006), capillary electrophoresis
coupled to MS (CE-MS), and proton nuclear magnetic
resonance (1H NMR) spectroscopy and Fourier transform
infrared (FT-IR) spectroscopy. Complete chromatographic
separation of the components of complex biological



Chemometric evaluation of S. cerevisiae

211

samples is often difficult to achieve. Despite the funda-
mental advantages of metabolomics, so far no metabolomic
platform allows for the reliable complete separation,
detection and identification of all metabolites. Actually, the
analysis of the full metabolomes is a very difficult task due
to the large chemical diversity of cellular metabolites
(Villas-Boas et al. 2005; Werf et al. 2007; Garcia et al.
2008; Theodoridis et al. 2012; Xu et al. 2014)

In general, targeted metabolomics approaches are
directed to the detection and quantification of specific
classes of compounds. In contrast, non-targeted meta-
bolomics aims to study the widest possible range of com-
pounds and enables the identification of most
discriminatory metabolites that can be used as biomarkers
(Glinski and Weckwerth 2006). A global non-targeted
metabolomics in combination with multivariate data ana-
lysis aims to the isolation of previously unknown bio-
markers specific to a particular biological stimulus.

LC-MS-based approaches are of particular importance
for non-targeted metabolomics. Metabolites can be
extracted with aqueous alcohol solutions and directly
analysed. In principle, LC-MS does not require any prior
pretreatment of samples to distinguish between different
metabolite groups of interest and it is suitable for the
detection of a wide range of metabolite classes. Depending
on the type of chromatographic column used for the ana-
lysis, various metabolite groups can be reliably analyzed
using LC-MS. High mass spectrometry resolution with
electrospray ionization (ESI) is the preferred method in
terms of universality, high throughput, resolution and
sensitivity (Niessen 1999).

When metabolomic profiles are analysed by LC-MS in
full spectral scan mode, some drawbacks, like baseline
distortion, retention time peak shifting and possible peak
shape distortions from one chromatographic run to another,
and possible strong peak coelution problems can appear.
Different chemometric methods can be used to reduce the
effects of these drawbacks, such as baseline correction
methods (Eilers 2004), peak alignment methods (Savorani
et al. 2010), warping methods (Nielsen et al. 1998),
wavelets methods (Walczak et al. 1996) and multivariate
curve resolution (Parastar and Akvan 2014). In particular,
because of the ubiquitous existence of the large number of
overlapping embedded peaks, multivariate curve resolution
methods can be very useful and necessary to achieve the
goals of metabolomics studies by full spectral scan LC—
MS.

Saccharomyces cerevisiae is a budding yeast species,
which comprises a group of unicellular fungi belonging to
Ascomycetes phylum. S. cerevisiae has been used as a
model for higher eukaryote species in biology because its
similar metabolism (Sherman et al. 2002; Castrillo and
Oliver, 2006). In this study the LC-MS metabolomics
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approach is coupled to different chemometric methods,
such as MCR-ALS and PLS-DA, to explore the changes
observed in the metabolite profiles of S. cerevisiae when it
is cultivated at different temperatures. In this work, a new
strategy using Multivariate Curve Resolution-Alternating
Least Squares (MCR-ALS) (Tauler 1995; Peré-Trepat et al.
2005) is proposed as a general approach for proper inves-
tigation and resolution of complex and extensive LC-MS
data sets (in full spectral scan mode), where huge amounts
of information can be uncovered, including strongly hidden
coeluted and embedded unknown chromatographic peaks.
Related approaches have been already proposed in previ-
ous works (Pérez et al. 2009; Szymanska et al. 2009; Siano
et al. 2011) to solve similar coelution problems in meta-
bolomics, but this work goes a step further and apart from
their resolution, metabolites are also identified by their
exact mass. In addition, Partial Least Squares-Discriminant
Analysis (PLS-DA) (Barker and Rayens 2003) is applied to
the MCR-ALS results to investigate what metabolites were
more influenced by the temperatures changes on yeast
cultures, acting therefore as a possible biomarkers of
temperature stimulus on yeast cultures.

2 Experimental
2.1 Chemicals

Pure metabolites threonine, valine, isoleucine, glutamic
acid, adenosine monophosphate (AMP), adenosine tri-
phosphate (ATP), 3-phosphoglyceric acid, glucose-1-
phosphate, fructose-6-phosphate, fructose-1,6-biphosphate,
itaconic acid, succinic acid and citric acid were obtained
from Sigma-Aldrich (St. Louis, USA). Stock individual
standard solutions (500 pg mL~") were prepared dissolv-
ing accurate amounts of pure standards in acetoni-
trile:water 1:1. Two standard mixture samples of these
compounds were prepared at 10 and 20 pg mL™" concen-
tration levels in acentonitrile:water 1:1. Ethanol, Acetoni-
trile and HPLC grade water were obtained from Merck
(Darmstadt, Germany).

2.2 Culture conditions

Yeast strains W303a were grown in glass cultured tubes
overnight at 30 °C and 150 rpm in non-selective medium
(yeast extract peptone dextrose, YPD, 5 gL' yeast
extract, 10 g L™" peptone, 20 g L™" glucose). Eight shake
flask cultures were performed in 100-mL flasks with 50 mL
medium. Samples culture media were inoculated with
50 pL of yeast pre-cultures in YPD medium and incubated
for at 30 °C and 150 rpm. After 7 h four flask cultures
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were incubated at 30 °C and the other four flask cultiva-
tions at 42 °C, in both cases for 1 h.

2.3 Quenching and extraction of metabolites

Four types of samples were investigated (i) one standard
mixture at 20 pg mL~! (i) one standard mixture at
40 ng mL™"; (iii) four yeast samples cultivated at 30 °C;
and (iv) four yeast samples cultivated at 42 °C. The same
analytical pretreatment was applied in biological and
standards samples. Metabolites extraction procedure was
performed using three blank (without yeast) samples.

After culture, samples were poured to a 50 mL Falcon
tubes and the metabolism of the cultures samples was
rapidly inactivated cooling down the mixture on ice. Once
cooled down, all tubes were centrifuged at 4,000 rpm for
15 min at 4 °C. The supernatant was removed and yeast
pellets remained into the Falcon tube. Pellet was then
cleaned up with phosphate buffered saline (PBS). At this
point, the two standard mixture samples at 20 and
40 pg mL~" were added. A volume of 25 mL of PBS was
poured into each sample to adjust their pH to 7.4. Falcon
tubes were centrifuged at 4,000 rpm for 10 min at 4 °C.
Again the supernatant was removed. This step was repeated
twice. All through the clean-up procedure, samples were
kept in cold.

Extraction of yeast metabolites was carried out accord-
ing to the procedure previously described (Gonzalez et al.
1997). Metabolites extraction was performed into 50 mL
Falcon tubes, adding 5 mL of solvent (75 % ethanol) to the
cell pellet and further incubation of the suspension for
3 min at 80 °C. After cooling down the mixture on ice,
sample volume was concentrated and dried by evaporation
using nitrogen gas. The residue was resuspended to a final
volume of 0.5 mL with the LC mobile phase (95 % ace-
tonitrile). Prior to pouring the final volume to a vial, it was
filtered through 0.2 pym GHP membranes (GHP, Acrodisc
Syringe Filters, Pall Life Sciences, USA) to further ensure
removal of any residual protein/debris before LC analysis.

24 LC-MS

An Accela liquid chromatograph (Thermo Scientific, He-
mel Hempstead, UK) equipped with a quaternary pump, a
thermostated autosampler and a TSKgel Amide-80 5-um
(100 x 2.0 mm) column purchased from Tosoh (Tokyo,
Japan) was used. LC solvents were 0.5 mM ammonium
acetate in 90 % acetonitrile at pH 5.5 (solvent A) and
2.5 mM ammonium acetate in 90 % acetonitrile in 60 %
acetonitrile at pH 5.5 (solvent B). The gradient elution was
as follows: t =0,5 % B;t =38, 60 % B; t = 12, 95 % B;
t=17.5,95%B;t= 20,5 %B;t = 30,5 % B. Injection
volume was 5 pL and flow rate was 0.3 mL/min.
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An LTQ Orbitrap Velos mass spectrometer (Thermo
Scientific, Hemel Hampstead, UK) equipped with an ESI
source in positive mode was used to acquire mass spectra
profiles in full scan mode. Operation parameters were:
source voltatge, 3.5 kV; sheath gas, 40 (arbitrary units);
auxiliary gas, 10 (arbitrary units), sweep gas, 5 (arbitrary
units); and capillary temperature, 275 °C. The acquired
mass range was from 50 to 1000 Da. The mass spectrom-
eter was interfaced to a computer workstation running
Xcalibur 2.1 software for data acquisition and processing.

2.5 Data import

Full scan MS spectra of different chromatographic runs
were saved in raw mode in Xcalibur software 2.0 (Thermo
Xcientific, San Jose, CA) and converted to mzXML by
ReAdW software (Seattle Proteome Center 2014) and
imported to MATLAB (The Mathworks Inc. Natick, MA,
USA) computer environment with the mzxmlread.m
function from the Bioinformatiocs Toolbox 3.0.

3 Chemometric data preprocessing and analyses

Chemometric data analysis included different multivariate
data analysis methods like Principal Component Analysis
(PCA), Partial Least Squares-Discriminant Analysis (PLS-
DA) and Multivariate Curve Resolution-Alternating Least
Squares (MCR-ALS) (Jaumot et al. 2005). Matlab R2007a
(Mathworks Inc. Natick, MA, USA) and PLS Toolbox
5.8.1 (Eigenvector Research Inc., Wenatchee, WA, USA)
were used as computer programming environments for all
chemometric analyses.

3.1 Data preprocessing

Each analysed yeast sample produced a raw full scan MS
chromatogram which was imported to Matlab and initially
binned to their integer mass to facilitate faster processing
and chemometric analysis. Each full scan MS chromato-
gram was stored in a data matrix with dimensions of 3,587
rows (retention times, ranging from 0 to 30 min) and 951
columns (mz intensity values, ranging from 50 to
1,000 Da).

Raw full scan MS chromatograms were size reduced,
giving a total number of 546 mz values within the mass
range between 55 and 600 Da. MS chromatograms were
then interpolated to the same retention times giving a total
number of 2020 retention times, ranging from O to 17 min.
Therefore the final size of every data matrix corresponding
to a full scan MS chromatogram of a yeast sample was of
2020 rows by 546 columns. Baseline and background
contributions were corrected by subtraction of the mean
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chromatogram of the blank samples. To have most of data
values at reasonable units (between O and 2), the intensity
scale of all chromatograms was divided by 10°. The
resulting preprocessed data matrices from all yeast samples
were then analysed by MCR-ALS.

On the other hand, the eight Total Ion Current (TIC)
yeast MS chromatograms were also arranged altogether in
a single TIC data matrix (8 rows x 2,020 columns). Before
its analysis, chromatographic peaks were appropriately
aligned to compensate possible between run retention time
shifts. The Correlation Optimized Warping (COW) method
(Nielsen et al. 1998; Tomasi et al. 2004) was selected for
this purpose. The application of this method required as
input parameters, the segment m, which is the length of the
sections in which the chromatogram is divided, the slack
size f, which is the maximum chromatographic peak
warping allowed and a reference chromatogram (Nielsen
et al. 1998). These parameters were selected according to
the method proposed in previous works (Skov et al. 2006).
In order to improve the application of the peak alignment
procedure, the TIC matrix (8 x°2,020) was divided in two
submatrices with dimensions of: 8 x°1,300 and 8 x°720,
and COW alignment was then performed in each part
individually. After alignment both windows were then
rejoined. Before PCA, the already aligned TIC chromato-
grams in TIC data matrix were mean-centred.

3.2 Data arrangement

Two types of data sets were analysed in this work: (i) the
eight individual Total Ion Current (TIC) chromatograms
arranged in a single TIC data matrix and (ii) the eight full
scan MS chromatograms sectioned in different windows
and arranged in different column-wise augmented data
matrices (see below).

No further arrangement was required for the single TIC
data matrix. In contrast, every full scan individual pre-
processed MS chromatogram data matrix was divided in
ten separate submatrices corresponding to different time
windows. This MS chromatogram window subdivision was
done manually according to peak shape and peak density,
and more specifically, not to miss those chromatographic
peaks that could change with temperature. The first time
window was discarded for MCR-ALS analysis since it only
contained signal background and noise, i.e. all chromato-
grams from blanks, standards and yeast samples had the
same shape profile at that initial time window. Therefore a
final number of nine windows (j =1, IL..., IX) were
selected from every full scan MS chromatogram data
matrix of the ten analyzed samples (4 control yeast sam-
ples, k = 1,2,3,4; 4 temperature stressed yeast samples,
k = 5,6,7,8 and two standard mixture samples, k = 9,10)
(see Fig. 1). Therefore, for each of the ten analyzed

samples, k = 1,..., 10, nine time windows were obtained,
j=1, ..., 9 giving the individual data submatrices DL. As

can be seen in Fig. 1, individual data submatrices (D{-()
corresponding to the same chromatographic window for the
different analyzed samples were arranged in nine column-
wise augmented data matrices. The dimensions of these
nine column-wise augmented data matrices depended on
the dimensions of the selected time windows (selected
retention times). Thus, from window I to window IX the
augmented matrices dimensions were: 1010 x 546,
1110 x 546, 2210 x 546, 2910 x 546, 2080 x 546,
2760 x 546, 3410 x 546, 3210 x 546 and 4010 x 546.
In every case the first dimension refers to the sum of the
retention times of the ten included samples (4 control, 4
stressed samples and 2 standards), and the second dimen-
sion is equal to the number of mz values included in the
analysis, which were in all cases 546 mz values (from 55 to
600 Da).

3.3 Principal component analysis

Principal component analysis (PCA) was used for initial
exploration of the behaviour of yeast samples metabolic
profiles according to temperature changes. PCA com-
presses the information contained in the original variables
into a small number of new orthogonal variables (compo-
nents) built from linear combinations of the original vari-
ables explaining most of the measured data variance (Wold
et al. 1987; Esbensen and Geladi 2009). Plots of firsts
components are usually enough to explore the main sources
of variance in the original data. Here PCA was performed
on the TIC chromatograms of the eight yeast samples at the
two culture temperatures (30 °C and 42 °C).

3.4 Partial least squares-discriminant analysis (PLS-
DA)

PLS-DA (Barker and Rayens 2003) is a PLS regression
method (Geladi and Kowalski 1986b; Wold et al. 2001)
which correlates a set of response variables y to a set of
predictor variables X, where y is a set of binary variables of
describing the categories of X. PLS-DA estimates in an
very efficient way the best linear combinations of the
independent original X-values (called latent variables, LV),
which correlate optimally with the observed changes of the
dependent variable, y. PLS-DA tries to build a model that
maximizes the covariance between X and y with a mini-
mum number of latent variables. For every latent variable,
a vector of weight coefficients shows what X-variables are
best combined to form the X-scores vector.

This method was used in this work to investigate what
metabolites could be more influenced by temperature
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Fig. 1 Schematic representation of the workflow following untargeted (LC-MS) data generation. The workflow involved experimental analysis,
data pre-processing and data analysis in order to identify possible biomarkers (yeast metabolites)

changes on yeast cultures. PLS-DA regression was applied
to optimally model class variable y (samples cultured at
30 °C categorized in class 0 and samples cultured at 42 °C
categorized in class 1, which described temperature chan-
ges in relation to the observed changes in the predictor
variables (X matrix) (Wold 1966; Geladi and Kowalski
1986a, b; Wold et al. 2001). In this work, two PLSA-DA
analysis were performed. In a first analysis, PLS-DA was
applied to the X TIC data matrix (with dimensions of
8 x 2020), as in PCA. In a second analysis, PLS-DA was
applied to the X TIC data matrix (with dimensions of
8 x 91), containing the peak areas of the components
resolved by MCR-ALS in the full scan MS chromato-
graphic analysis of the eight yeast samples at the two
temperatures (see Sect. 3.5).

To investigate the more influent variables (peak reten-
tion times and possible metabolites associated to them) in
the PLS-DA model, Variable Importance in Projection
(VIP) scores (Wold et al. 1993; Wold 1995; Wold et al.
2001) were calculated. VIP scores (Wold et al. 1993) are a
weighted sum of squares of PLS weights for each variable
and measure the contribution of each predictor variable to
the model. It is frequently used as a parameter for variable
selection (Chong and Jun 2005; Rajalahti et al. 2009;
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Andersen and Bro 2010). For a given model and problem
there is one VIP-vector, summarizing the contribution of
the selected number of components on the prediction of the
y variable (Wold et al. 2001). On the other hand, since the
average of squared VIP score is equal to 1, the ‘greater than
one’ rule is used as a criterion for variable selection (Chong
and Jun 2005).

3.5 Multivariate curve resolution-alternating least
squares (MCR-ALS)

The goal of this analysis was to resolve the maximum
number of individual elution profiles and pure mass spec-
tral profiles of the possible metabolites extracted from the
investigated yeast samples. MCR-ALS is chemometric
method which allows for the resolution of multiple com-
ponents in unknown unresolved mixtures from chromato-
graphic systems, including strongly coeluted, overlapped
and embedded peaks.

In the particular case under study, the MCR bilinear
model is mathematically described according to:

D = CST +El forj=1,1I,..., IX windows and k
=1,2,...,10 samples

(1)
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Rows of data matrices D,{ are the different elution times
of the samples chromatographic analysis. Columns of data

matrices D,{ are the mass spectra recorded at the different
elution times. C} is the matrix of MCR-ALS resolved
elution profiles in window j and sample k, and S*T is the

matrix of their corresponding pure mass spectra. These
resolved pure mass spectra can be then used for the iden-

tification of the different metabolites. EJk contains the
unexplained variance related to background and noise

contributions not modelled by C,{ and §'T.

This data analysis can be extended to the simultaneous
analysis of the different control and stressed yeast samples and
standard metabolite mixture samples (chromatographic runs),
which facilitated the resolution of the coeluted metabolites
simultaneously present in the yeast samples. Data submatrices

D}, corresponding to the same time window are settled one on
the top of the other (column-wise augmented matrices In this
new data arrangement, the new column (mz) vector subspace
is the same for all sample matrices. The new column-wise

augmented data matrix D} _ can be decomposed similarly

aug
using the bilinear model equation:

[ D) [ C) T [ E ]
D) G, E)
' i | it j
g = Di| = | G|ST4 | E
LD} LClo LE}
= CJ;‘ugSij + Efwg forj=1,11I,...,IX windows

The detailed procedure followed in the MCR-ALS

analysis of every window, D’aug
chromatographic windows were considered for MCR-ALS
analysis. These nine chromatographic windows (j = I, 1II,
..., IX) covered the full investigated time range. Ten sub-

matrices corresponding to the ten samples (k =1, 2, ...,

is shown in Fig. 1. Nine

10) were considered in each augmented data matrix D]aug
for all studied windows. Every individual data matrix (one
window, one sample) had a number of rows equal to the
total number of recorded elution times in the considered
chromatographic region, although the total number of
considered rows (retention times) did not exactly match
among the different considered sample submatrices, D{(.
The number of columns was always equal to the same

number of considered mz. C),,,

has the resolved augmented
elution profiles of the resolved peaks. ST is the matrix of
pure mass spectra of the resolved coeluted compounds, and

E{iug matrix is the noise and background signal absorption

not explained by the model described by C! = and

aug
S'T(Tauler 1995).

Before starting the Alternating Least Squares (ALS)
iterative process to solve Egs. (1) and (2), the number of
components is initially estimated by principal component
analysis (PCA) (Wold et al. 1987) or more simply, by the
singular value decomposition (SVD) (Golub and Loan
1996). In the present study, the applied constraints have
been non-negativity and spectra normalization. Non-nega-
tivity was applied to chromatographic and mass spectra
profiles and normalization constraint was applied to the
pure mass spectra profiles to fix their scale during ALS
optimization. See (Tauler and Barcel6 1993; Tauler 1995;
Tauler et al. 1995; de Juan et al. 2009; Tauler et al. 2009)
for further details of MCR-ALS method and constraint
implementation.

Figures of merit of the MCR-ALS optimization proce-
dure are the percent lack of fit, which is the difference
among the input data D’

aug

product obtained by MCR-ALS (C!

aug

and the data reproduced from the

S'T); and the percent
of explained variance (Rz).

Due to the high selectivity of pure component mass
spectra, rotation ambiguities were practically reduced to a
minimum. Only in cases where strongly coeluted peaks
have common molecular ions, it is expected to have some
degree of rotation ambiguity. Moreover the simultaneous
analysis of multiple data matrices, including those from
the analysis of the standard mixture samples, reduced
more the possible presence of rotation ambiguities asso-
ciated to MCR-ALS solutions of the augmented window
data matrices.

Full scan LC-MS data matrices of control and temper-
ature stressed samples, together with those of the standard
mixture samples, were simultaneously analysed by MCR-
ALS (see Sect. 3.2 and Eq. 2). First four matrices were the
LC-MS full scan data matrices of the control yeast samples
(cultured at 30 °C). Second four matrices were the LC-MS
full scan data matrices of the stressed yeast samples (cul-
tured at 42 °C) and last two matrices were the full scan
LC-MS data matrices of the two standard mixtures. The
later were included to check that MCR-ALS method was
appropriately applied to separate coeluted chromatographic
peaks of the components of the standard mixtures. As it
was already mentioned in Sect. 3.2, since the simultaneous
resolution of the whole LC-MS full scan chromatogram
would give an augmented data matrix of dimensions
(20200 x 546), the complete chromatogram obtained for
each individual sample was sectioned in nine windows,
subdividing then the MCR-ALS analysis in nine MCR-
ALS differentiated analysis of the corresponding data

submatrices, D{(,j =LII, ..., IX (see Sect. 3.2 and Fig. 1).
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4 Metabolite identification

Due to the high number of peaks generated from a meta-
bolomic analysis and in order to identify yeast metabolites,
the application of MCR-ALS was used to facilitate the
resolution of the coeluted and embedded chromatographic
peaks. Otherwise, resulting MS chromatograms were too
complex to process them at once and for the non-target
searching of the individual components. Results from the
ALS optimization are shown as: resolved eluted profiles,
CJaug
Eq. 2). Peak areas of the resolved elution profiles were
used to investigate possible temperature effects and mass
spectra of the corresponding compounds were used for
yeast metabolites identification and confirmation (Fig. 1).
Since LTQ-Orbitrap instrument allowed for a very accurate
mass measurement of four decimal places, possible
metabolites candidates were investigated according to their
accurate mass (positively ionized) value. Most abundant

matrices, and pure mass spectra, SIT matrices (see

measurements of mz of all resolved pure mass spectra, SJT
were used to match a metabolic feature to a single or small
number of molecular formula in combination with chemi-
cal and biological knowledge. Accurate mz data were
searched in Yeast Metabolome Database (YMDB) (Jewi-
son et al. 2012). The candidates were checked in full scan
MS chromatogram from LTQ-Orbitrap direct data acqui-
sition having full MS accuracy. MZmine 2 framework
(Pluskal et al. 2010) was used to search the resolved peaks
in the LTQ-Orbitrap original raw data, taking as a refer-
ence the peak retention time obtained in the MCR-ALS
eluted profiles matrix and the molecular formula matched
in YMDB. Mass tolerances of 0.01 millimass units (mmu)
were allowed for matching a particular molecular formula
when searched in LTQ-Orbitrap full scan MS chromato-
grams. In this way, it was ensured that considered MCR-
ALS resolved elution profiles matched with the ones
originally present in raw MS chromatograms. Further
confirmation of the MCR-ALS resolved candidates
(metabolites) was done by comparison with the metabolite
mass spectrum from the MassBank mass public spectral
database (Horai et al. 2010).

Although some ion types were expected (protonated
peaks, isotope peaks) others were not expected (adduct ions).
Initial identifications were refined using previous analyses of
the yeast metabolome (Canelas et al. 2009; Beltran et al.
2012). Predicted exact mass for different adducts were cal-
culated using the Mass Spectrometry Adduct Calculator
from Metabolomics Fiehn Lab webpage (Huang et al. 1999).
Identified metabolites were further functionally and meta-
bolically characterized using the KEGG database (Kanehisa
et al. 2012). Section 5.4 gives an example of detailed
application of the procedure described above.
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5 Results and discussion
5.1 PCA and PLS-DA of MS-TIC chromatograms

When principal component analysis (PCA) was applied to
the mean-centered MS TIC data matrix (with 8 samples
and 2020 measured chromatographic retention times), three
principal components already explained 88.83 % of data
variance. In Fig. 2a, scores of the first two components are
given. PC1 explains 47.76 % of the data variance and
separates the samples in relation to the yeast culture tem-
peratures. Samples grouped in the negative side of PCl
axis were grown at 42 °C and samples grouped on the
positive side of PC1 axis are the control samples grown at
30 °C. Variances explained by PC2 and PC3 are related to
other unknown variability sources not dependent of
temperature.

Partial least-squares discriminant analysis (PLS-DA)
was applied to investigate the more relevant variables
(peak retention times) related to the discrimination between
control and stressed yeast samples. The performance of
PLS-DA model was also calculated on the mean-centred
MS TIC data matrix. PLS-DA was assessed by using leave-
one-out cross-validation method (adequate for a small
number of samples as in this study). y vector containing the
class labels was also mean-centred. First PLS latent vari-
able (LV1) already accounted for 47.32 % of X data var-
iance and for 86.66 % of the dependent variable y (low
temperature control samples and high temperature stressed
yeast samples). This confirms again that the main source of
variance in TIC chromatograms was related to temperature
changes. In the scores plot of PLS-DA (see Fig. 2b), the
two groups of samples (control and temperature stressed)
were clearly distinguished. To help the visualization of the
more influent variables PLS-DA VIP values were calcu-
lated (see Sect. 3.3 and Fig. 2c).

Due to the strong co-elution among multiple chro-
matographic peaks at the same retention times in all TIC
chromatograms, the evaluation of the relative importance
of the different variables (peak retention times) on tem-
perature changes was rather difficult and further analysis
was performed using MCR-ALS analysis of full scan MS
chromatograms. This allowed the improved mathematical
resolution of the coeluted peak profiles and the estimation
of their corresponding pure mass spectral profiles, and their
further identification (see below).

5.2 MCR-ALS of full scan LC-MS chromatograms

A total number of nine column-wise augmented data matri-
ces, each one corresponding to one of the nine windows,
were analysed separately by MCR-ALS. All MCR-ALS
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Fig. 2 a PCA scores plot for the eight yeast samples (MS TIC
chromatograms). Convex hulls are drown around each yeast culture
temperature group with the same color as the corresponding symbols.
b PLS-DA scores plot for the eight yeast samples at the two
temperatures using their MS TIC chromatograms. ¢ Variables
importance in projection (VIP) plot resulting from PLS-DA analysis
of full scan MS TIC yeast chromatograms. Horizontal red line shows

explained variance (R?) percentages were higher than 98 %.
A relatively large number of MCR-ALS components
(resolved peaks) were needed to explain properly the
observed data variance and patterns. Not all MCR-ALS
resolved components corresponded to true chromatographic
peaks which could be assigned to separate metabolites, since
other possible signal contributions such as the background
and solvent contributions could also be present.

Figure 3 is an example of MCR-ALS applied to the

column-wise augmented data matrix (ly;1 ) corresponding

ug
to time window III (elution times from 1.82 to 2.69). In this
example, the two standard mixture samples were omitted
from the figure because there was no standard compound
eluting in this time window. As it can be seen in Fig. 3, the
four coeluted components (h, p, r, d) were successfully

separated by MCR-ALS analysis. Elution profiles (CM )

aug

and pure mass spectra (S'"T) are shown. The four
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the threshold value used to select the variables with the most
important VIP scores. d PLS-DA scores of autoscaled chromato-
graphic peak areas obtained by MCR-ALS analysis of full scan MS
chromatographic data of the analysed yeast samples. In a, b and
d blue solid circles are control samples cultured at 30 °C and brown
triangles are yeast samples cultured at 42 °C (Color figure online)

contributions (h, p, r, d) were identified by their mass
spectra as explained in Sects. 4 and 5.4 for their further
metabolite identification). There were other components
(not shown) which were sections of chromatographic peaks
corresponding to windows II and IV. There were also some
minor noise interferences without chromatographic peak
shape and very imprecise spectra, which were finally not
shown in the figure for clarity.

As stated before, when resolving the column-wise aug-
mented data matrices of every window j, Dlmg with MCR-
ALS, mz resolution was restricted to one integer mass value
to facilitate its numerical analysis (see Sect. 3.1). This
resolution was generally enough to resolve the elution
profiles of the coeluted metabolites, and allowed the
simultaneous estimation of their full scan MS spectra at
this limited resolution. In some cases, however, this was
not sufficient, and an optimal resolution could not be
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Fig. 3 Example of MCR-ALS resolution (Multivariate curve resolu-
tion-alternating least squares) simultaneously applied to the column-
wise augmented data matrix (D'! ) corresponding to time window III

aug
1 s the

including the control and the stressed yeast samples. C,,,

achieved. For instance, when two peaks were overlapped in
the same elution profile but giving the same MS, after
checking their exact mass in the high resolution raw data
these two compounds resulted to have slightly different
masses. Therefore, to allow the separation of these two
chromatographic peaks as different components higher
resolution data should be processed by MCR-ALS.

Once the whole set of column-wise augmented data
matrices corresponding to the nine time windows were
analysed by MCR-ALS, the areas of all MCR-ALS
resolved peaks for each component profile were calculated
and arranged in a data table. In total, 91 components were
resolved and their peak areas calculated for every one of
the eight analysed yeast samples, i.e. a table with a total
number of 8 x 91 peak areas was obtained.

Metabolite profiles in all window profiles were strongly
overlapped and their proper resolution was strongly facil-
itated by the proposed MCR-ALS analysis. It might be
argued that similar results could have been achieved using
LC-MS in single ion monitoring (SIM) mode once their
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matrix of MCR-ALS resolved elution profiles. S™T is the matrix of
MCR-ALS resolved MS pure spectra. Compound labels identification
in this example are: 4 hypoxanthine, p palmitic acid, r arbitol/ribitol,
d deoxyguanosine

characteristic molecular MS ions were identified (target
analysis). However this analysis would have required the
exploration of such a large number of possibilities that it
would have made this metabolomic study very tedious and
impractical, if not unaccurate in many cases. Moreover, for
the goals of the present study, the larger the number of
possible unknown metabolites (non-target analysis)
simultaneously analyzed and resolved the more interesting
could be the conclusions derived from the obtained results.

5.3 PLS-DA of chromatographic peak areas

PLS-DA was applied to the peak areas of all 91 MCR-ALS
resolved elution profiles, for control and treated yeast
samples (X matrix with dimensions of 8 x 91). Prior to
PLS-DA model calculation, the peak areas were autoscaled
to give equal relevance to their possible change due to the
temperature differences in control and treated yeast sam-
ples. PLS-DA model was developed to investigate what
metabolite peak areas were more important in the
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Fig. 4 Variables importance in 5 T T
projection (VIP scores) plot 6
resulting from PLS-DA analysis 4
of the autoscaled
chromatographic peak areas 2
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discrimination between yeast culture samples at 30 and
42 °C and to identify potential metabolites markers of the
temperature effects on yeast metabolism. No outlier sam-
ples were detected using a leave-one-out cross-validation
(adequate strategy for a small number of samples). One
PLS-DA component was enough to explain most of the
class variance (98.02 % variance) using the 44.99 % of
X variance related to the changes on chromatographic peak
areas of the resolved components, with specificity and
sensitivity values equal to 1 for each class.

In Fig. 2d, the projection of the first latent variable
(LV1) scores is given; two groups of samples are clearly
distinguished. Yeast samples at 30 °C were projected on
the negative scores axis whereas yeast samples at 42 °C
were projected on the positive scores axis.

VIP values (Eriksson et al. 2006) calculated from PLS-
DA model (see Sect. 3.3) revealed what variables (metabo-
lites) were more important to discriminate the effects of
temperature changes on yeast metabolism. Variables whose
VIP values were higher than 1.0 were considered as potential
indicators (Chong and Jun 2005) of these effects (see Fig. 4).
Results are listed in Table 2. PLS-DA VIPs (Fig. 4) and the
corresponding PLS-DA weights provided a summary of
PLS-DA results. In this table chromatographic peaks
increasing (‘Ups’) or decreasing (‘Downs’) at 42 °C relative
to the control samples cultured at 30 °C are given.

5.4 Tentative identification of possible biomarker
compounds

Identification of the metabolites corresponding to all 91
resolved chromatographic peaks was attempted. Taking as

|

| II
30 40 50 60
Chromatographic peak areas

70 80 920

example the pure MS spectrum of one of the components
resolved by MCR-ALS (at window IV, component 12, peak
40 on Table 2), its corresponding metabolite identification
was performed in the following way: Its main integer mass
value was 166 (molecular mass positively ionized). When
this mass value was searched in the YMDB database, pos-
sible candidates were L-methionine (R)-S-oxide, D/L-Phen-
ylalanine, 4-Pyridoxolactone, N-Formylanthranilic acid and
7-Methylguanine. These were the yeast metabolites that
when positively ionized, [M + H]", give the value of 166 as
the most abundant mz of its mass spectrum. When these
candidates were searched in the raw full scan MS chro-
matograms, using then high resolution mz values through
MZmine?2 framework (Pluskal et al. 2010), D/L-Phenylala-
nine was the selected candidate that better matched with the
resolved chromatographic peak. Its accurate mass was
166.0858, which when searched in MassBank database
(Horai et al. 2010) was confirmed to be the spectrum of b/L-
Phenylalanine (with an accurate mass of 166.0868). Some
MS pure spectra resolved by MCR-ALS gave additional less
intense signal product ions which could be also used for
identification and confirmation of possible metabolite can-
didates. For instance, in the case of the MCR-ALS resolved
pure MS spectrum of p/L-Phenylalanine another ion mass
was detected at 120.0804, which matched very well with a
product ion of metabolite p/L-Phenylalanine at 120.0813 in
the MassBank data base. This should be considered a clear
additional advantage of the proposed MCR-ALS strategy
which is difficult to be achieved using traditional direct
identification approaches. MCR-ALS resolution strategy
allows the simultaneous identification of both molecular and
product ions in the spectrum of every resolved component.
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Table 1 Temptative identification of yeast metabolites associated to chromatographic peaks changing their areas when culture temperature

changed from 30 to 42 °C

Ups Downs
Peak number C-number Metabolite Weight Peak C-number Metabolite Weight
number

C06104 Adipic acid 0.1401 1 C00033 Acetic acid —0.1285

C05853 2-Phenylethanol 0.1568 2 C00097 L-Cysteine —0.141

C00077 L-Ornithine 0.1532 4 —0.1098
11 C00864 Pantothenate 0.1388 7 Co0116 Glycerol —0.1121
12 C01571 Capric acid 0.1569 8 C00147 Adenine —0.1523
14 C00474 Arabitol/ribitol 0.1491 9 C00262 Hypoxanthine —0.1516
15 C00559 Deoxyadenosine 0.1549 10 C00249 Palmitic acid —0.1169
17 C06423 Caprylic acid 0.1558 23 C00791 Creatinine —0.155
19 C00120 Biotin 0.1255 24 —0.1315
25 C00474 Arabitol/ribitol 0.1518 32 LysoPC(18:1(11Z)) —0.1213
28 C01087 2-Hydroxyglutaric acid 0.1517 37 C00902 2-Oxohexanoic acid —0.1337
40 C00079 L-Phenylalanine 0.1229 39 C00160 Glycolic acid —0.1437
51 0.1356 48 C00250 Pyridoxal —0.1439
54 C00049 L-Aspartic acid 0.1423 52 C0279%4 L-3-Hydroxykynurenine —0.1293
62 C00041 L-Alanine 0.1247 53 C00082 L-Tyrosine —0.1176
72 0.1173 61 C00152 L-Asparagine —0.1112
75 C00114 Choline 0.1356 68 —0.1392
76 C07113 Acetophenone 0.1432 77 C02059 Phylloquinone —0.1277
80 0.1356 78 C00378 Thiamine —0.1454
81 0.1496 84 C00192 Hydroxylamine —0.1428
83 0.151 88 C01346 dUDP —0.1242
90 0.1135

Following the same procedure, a total number of 65
metabolites were tentatively identified out of the 91
potentially different chromatographic peaks (Table 2). In
most cases (54 out of 65), observed mz values differed
from the calculated ones by less than 50 ppm (Table 2),
and this error was considered acceptable given the
methodology used in this work. All metabolites dis-
played in Table 2 are either bona fide yeast metabolites
classified as such in the YMBD (see YMDB numbers in
Table 2) or they have been identified in similar yeast
metabolome studies (Canelas et al. 2009; Beltran et al.
2012). Identified metabolites include 17 out of the 20
protein amino acids, plus L-Ornithine, although r-Serine
and L-Glutamine. Other major components of the yeast
metabolome were identified, as nucleosides and their
derivatives, vitamins, glycerol and some organic acids
and lipids (Table 2). In summary, the proposed meth-
odology correctly identified many of the major compo-
nents of the yeast metabolome. Further work and
improvement of the proposed methodology is persued to
allow the complete description of the more important
metabolites present in yeast cells.
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5.5 Biological interpretation of the changing
metabolites

Results obtained in previous Sects. 5.3 and 5.4 showed that
some of the MCR-ALS resolved compounds displayed a
relative increase or decrease of their abundances (relative
chromatographic areas) depending on the culture temper-
ature (42 vs. 30 °C). Tentative identification of metabolites
whose abundance increased (Ups) or decreased (Downs) at
42 °C relative to the standard 30 °C culture temperature is
displayed in Table 1. In this case, almost 80 % of the peaks
showing a significant change of their area due to temper-
ature were tentatively identified. Functional analyses of the
altered metabolites did not allow an accurate assessment of
the metabolic pathway changes underlying the acclimati-
sation of the yeast cell to growth at high temperatures.
However, it is noticeable the increase of two pentose
alcohol, tentatively identified as ribitol and arabitol
(Tables 1, 2), coupled to the decrease of glycerol. Yeast is
known to maintain their osmotic balance by modifying
their internal concentration of glycerol and/or sugar alco-
hols (Hohmann 2002). Although S. cerevisiae is believed
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Table 2 Tentative adscription of yeast metabolites to observed mass values for the different chromatographic peaks (not only those showing
area changes when culture temperature change)

Peak Retention  Highest Proposed metabolite KEGG YMDB Adduct Adduct error mz  >50 ppm
number time mass ion C-number m/z (ppm)

1 1.38 102.0547  Acetic acid C00033 YMDB00056 M + ACN + H 102.0549 1.96

2 1.33/1.69  123.0552 L-Cysteine C00097 YMDB00046 M + 3ACN + 2H 123.0569  13.81

3 1.7-2 293.1167  Adipic acid C06104 2M + H 293.1231  21.83

5 1.8 267.1452  2-Phenylethanol YMDBO01072 2M + Na 267.1355  36.13

6 1.48 155.0811  L-Ornithine C00077 YMDBO00353 M + Na 155.0791  12.90

7 1.9-2 156.0656  Glycerol C00116 YMDB00283 M + ACN + Na  156.0631  16.02

8 2.1 136.0619  Adenine C00147 YMDBO00887 M + H 136.0618 0.73

9 2.26 137.0457  Hypoxanthine YMDBO00555 M + H 137.0458 0.63

10 2.28-2.38 148.0965 Palmitic acid C00249 YMDB00069 M + H + K 148.1053  59.42 *
11 1.85-2.5  220.1175 Pantothenate C00864 YMDB00203 M + H 220.1180 2.16

12 2.1 211.1119  Caproic acid C01571 YMDBO00677 M + K 211.1095  11.37

13 23 268.1028 Deoxyguanosine C00330 YMDBO00505 M + H 268.1041 4.76

14 2.59 235.1192  Arabitol/ribitol C00474 YMDB00591 M + 2ACN + H  235.1288  40.83

15 1.95 252.1088  Deoxyadenosine C00559 YMDBO00503 M + H 252.1091 1.09

17 2.1 167.0922  Caprylic acid C06423 YMDBO00676 M + Na 167.1042  71.81 *
19 1.8 245.0949  Biotin C00120 YMDB00282 M + H 245.0955 2.35

20 3.6 209.1032  Thymine C00178 YMDBO00885 M + 2ACN + H  209.1033 0.48

21 4.1 195.0871  Uracil C00106 YMDB00098 M + 2ACN + H  195.0877 3.08

23 2.7 114.0659  Creatinine C00791 M+ H 114.0662 2.63

25 2.6 235.1192  Arabitol/ribitol C00532 YMDB00591 M + 2ACN + H  235.1288  40.83

26 3.1-33 4943212  LysoPC(16:1(9Z)) YMDB02210 M+ H 494.3241 5.90

28 2.7 166.072  2-Hydroxyglutaric acid CO01087 YMDBO00059 M + NH4 166.0710 6.02

30 33-34 192.1588  L-Arginine C00062 YMDBO00592 M + NH4 192.1455  69.22 *
31 2.7 184.0633  L-2-Aminoadipate YMDB00999 M + NA 184.0580  28.65

32 2.85 522.3528 LysoPC(18:1(11Z)) YMDB02211 M + H 522.3554 5.01

34 4.3 162.0576  Cystine C01420 YMDB00861 M + 2ACN + 2H 162.0457  73.29 *
35 59 150.0583  L-Methionine C00073 YMDB00318 M + H 150.0583 0.00

37 23 148.0965  2-Oxohexanoic acid C00902 YMDBO00388 M + NH4 148.0968 2.03

38 1.8-2 205.0673  2-Oxobutanoate C00109 YMDB00071 2M + H 205.0707  16.58

39 4.5-4.6 159.0761  Glycolic acid C00160 YMDB00807 M + 2ACN + H  159.0764 1.89

40 4.5-4.6 166.0858  L-Phenylalanine C00079 YMDB00304 M + H 166.0863 3.01

41 47438 205.0972  L-Tryptophan C00078 YMDB00126 M + H 205.0972 0.12

48 5-5.3 209.0917  Pyridoxal C00250 YMDB00392 M + ACN + H 209.0920 1.43

49 132.102  r-Isoleucine C00407 YMDB00038 M + H 132.1019 0.76

49 132.102  vr-Leucine C00123 YMDB00387 M + H 132.1019 0.76

52 5.9-6 225.0858 L-3- YMDB00105 M + H 225.0870 5.26

Hydroxykynurenine

53 6.1-6.2 182.0804  L-Tyrosine C00082 YMDB00364 M + H 182.0812 4.39

54 7.1 175.0866  L-Aspartic acid C00049 YMDB00896 M + ACN + H 175.0713  87.39 *
56 116.0705  L-Proline C00148 YMDB00378 M + H 116.0706 0.86

57 6.2 118.0863  Histamine C00388 YMDBO01556 M + 3ACN + 2H 118.0869 5.08

58 6 118.0858  L-Valine C00183 YMDB00152 M + H 118.0863 4.23

59 6 72.0805 2-Nonanone YMDBO01383 M + 2H 72.0752  74.11 *
60 6.6-6.7 148.0605  L-Glutamate C00025 YMDB00271 M + H 148.0605 0.00

61 7.6-7.7 150.0778  L-Asparagine C00152 YMDB00226 M + NH4 150.0873  63.30 *
62 7.6 90.0546  L-Alanine C00041 YMDBO00154 M + H 90.0550 4.44

64 9.1 147.0764  L-Glutamine C00064 YMDB00002 M + H 147.0764 0.00
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Table 2 continued

Peak Retention  Highest Proposed metabolite KEGG YMDB Adduct Adduct  error mz >50 ppm
number time mass ion C-number m/z (ppm)

64 9.1 147.0764  L-Serine C00065 YMDB00112 M + ACN + H 147.0764 0.00

65 7 218.1384  Ergosterol C01694 YMDB00543 M+ H + K 218.1548  75.25 *
67 8.8 120.065  r-Threonine C00188 YMDB00214 M + H 120.0655 4.16

69 11-11.2 337.1677  Pyridoxamine C00534 YMDBO00889 2M + H 337.1871  57.53 *
70 9.5 162.1122  Octadecanoic acid C01530 YMDB00682 M + H + K 162.1210  54.08 *
71 10.2 258.1088  Glycerophosphocholine YMDB00309 M + H 258.1101 5.04

73 9.7-9.8 246.0982  Deoxyuridine C00526 YMDBO00508 M + NH4 246.1084  41.54

74 11.3-11.4 401.1649 Cortisol C00735 M+ K 401.1725 18.84

75 11.7-11.8  146.1175 Choline C00114 YMDB00227 M + ACN + H 146.1413 16286  *
76 9.5 121.0648  Acetophenone C07113 YMDBO01629 M + H 121.0648 0.00

77 10-11.3 151.123 Phylloquinone C02059 YMDBO01526 M + 3H 151.1239 5.80

78 12.7-12.9  154.0972  Thiamine C00378 YMDB00220 M + ACN + 2H  154.0767 133.05 *
82 12-12.1 130.0974  Methyl-3-ethyl- YMDBO01749 M + H 130.0988  11.00

butanoate

84 13.8-14.2 116.0819 Hydroxylamine C00192 M+ 2ACN +H 116.0818 0.86

86 14.9-15 309.1377  Adenosine C00212 YMDB00058 M + ACN + H 309.1306  22.89

87 15.5-15.6  131.118  lignoceric acid C08320 YMDB00684 M + 2H + Na 131.1231  38.89

88 14.5-15 145.1079 dUDP C01346 YMDB00746 M + H + 2Na 145.1020  40.96

89 14.2-14.3 181.0968 Limonene C06078 YMDBO01727 M + 2Na-H 181.0964 221

91 13.3 137.1069  2-Methyl-5- YMDBO01504 M + H 137.1073 3.10

propylpyrazine

to only use glycerol for this protective function, the
observed changes may reflect a re-equilibrium in osmolite
concentrations as a response to the high growth tempera-
ture. Similarly, decrease of two structural lipids/organic
acids (palmitic acid and the lysophospholipid tentatively
identified as LysoPC(18:1(11Z)) may reflect an alteration
on the yeast lipid composition to adapt membrane fluidity
to the high temperatures. Finally, it is known that contin-
uous growth at high temperatures induces a switch in yeast
metabolism towards respiration from fermentation
(Mensonides et al. 2013)). Therefore, it is conceivable that
some of the observed changes, like the increase of short/
medium-length organic acids adipic, caprylic, and capric
acids, or the decrease of fermentation sub-products, like
acetate and glycerol, may reflect this metabolic adaptation
to temperature changes. Further interpretation of the
observed changes will require a more accurate investiga-
tion and knowledge of biochemical pathways of yeast
growing under different temperatures.

6 Concluding remarks
Direct analysis of preprocessed TIC chromatograms by

PLS-DA resulted to be a rather limited strategy to uncover
yeast growth metabolite concentration changes under

@ Springer

different temperatures. This limited strategy did not allow
for the identification of the most important metabolites
related to yeast culture growth under different tempera-
tures, due to the strong overlapping of the chromatographic
peaks associated for the large number of different coeluted
metabolites. The novel MCR-ALS strategy presented here
allowed the resolution of coeluted chromatographic peaks,
the calculation of their corresponding peak areas and the
resolution of their corresponding pure MS spectra.

In this work, a new workflow for metabolite identifica-
tion in untargeted metabolomics is demonstrated. The
resolved pure MS spectra together with the high mass
accuracy offered by the LTQ-Orbitrap enabled the identi-
fication of the resolved chromatographic peaks. A total
number of 65 metabolites out of the 91 total detected were
successfully identified. Changes in MCR-ALS chromato-
graphic peak areas of some of the metabolites in control
and stressed yeast samples were used to detect possible
variations of metabolite concentrations at the two different
culture temperatures by means of PLS-DA-VIP scores
analysis. Results revealed that the concentrations of 43
metabolites were significantly changed according to the
yeast culture temperature (stressing factor). Further
research is proposed to complete the biochemical inter-
pretation of the effects of temperature on yeast metabolome
and confirm possible biomarkers of these effects.
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Preliminary analysis, indicate that some metabolites linked
to cell growth were affected by temperature with a con-
sistent pattern of temperature-driven metabolic adaptation,
although changes observed are still giving an incomplete
description of the temperature effects on yeast growing
process. The proposed strategy can simplify considerably
the biochemical LC-MS data interpretation and allow the
uncovering of new targets for discovery (biomarkers).
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Abstract

Copper containing fungicides are used to protect vineyards from fungal infections. Higher residues
of copper on grapes at toxic concentrations are a potentially toxic and affect the microorganisms
living in vineyards, such as Saccharomyces cerevisiae. In this study, the response of metabolic
profiles of S.cerevisiae at different concentrations of copper sulphate (control, 1 mM, 3 mM and 6
mM) analysed by liquid chromatography coupled to mass spectrometry (LC-MS) is evaluated. Data
sets were analysed by an untargeted metabolomics approach, based on the application of the
multivariate curve resolution-alternating least squares method (MCR-ALS). Peak areas of the
MCR-ALS resolved elution profiles in control and in Cu(ll)-treated samples were compared using
partial least squares regression (PLS), and the intracellular metabolites best contributing to samples
discrimination were selected and identified. Fourteen metabolites showed significant concentration
changes upon Cu(ll) exposure, following a dose-response effect. The observed changes were
consistent with the expected effects of Cu(ll) toxicity, including oxidative stress and DNA damage.
This research confirmed that LC-MS based metabolomics coupled to chemometrics is a powerful
approach for discerning metabolomics changes in S.cerevisiae and for elucidating modes of toxicity

of environmental stressors, including heavy metals like Cu(ll).
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1. Introduction

Copper (Cu(ll)) containing fungicides have been used for more than one century in Europe on
agricultural soils, such as vineyard soils. These fungicides have been used to protect crops from
fungal infections such as downy mildew by Plasmopara viticola since the end of the 19" century.
Copper is a potentially toxic metal which, at low concentrations, can act as an essential
micronutrient for microbial growth. At toxic concentrations, Cu(ll) interacts with cellular nucleic
acids and enzyme active sites, although a principal initial site of Cu(ll) action is considered to be at
plasma membrane. Thus, exposure of fungi and yeasts to elevated Cu(ll) concentrations can lead to
a rapid decline in membrane integrity [1]. Total Cu(ll) concentrations in such soils can affect
toxicologically to microorganisms living in vineyards. Cooper-based agrochemicals should not be
toxic, under normal circumstances, but intensive and long term use of these fungicides has
increased Cu(ll) concentrations in soils significantly [2]. The use of copper formulates in biological
vineyards has caused high levels in copper residues on grapes causing in some causes slow or stuck
fermentations [3]. Several studies have been published about Cu (I1) toxicity microorganisms [4-7]
and specifically the effects of copper on Saccharomyces cerevisiae (yeast) have been the focus of
many of these studies [1, 2, 8-11], although we have not encountered metabolomics studies yet.

The development of new omic methodologies and technologies for environmental risk assessment
may represent great opprotunities for the identification o emerging risks in the application of
fungicides on vineyards. The recent availability of a range of omic technologies provide researchers
enormous opportunities to uncover the effects of xenobiotics on many parmameters simultaneously
[12]. Omic technologies are valuable tools to measure biochemical changes associated with mode of
action at the level of DNA/RNA (transcriptomics), proteins (proteomics) and at the metabolome
(metabolomics). They provide the means to identify biomarkers for dose response modelling. These
omics repertories might not be sufficiently informative per se, since these data are highly
multivariate in nature, therefore one must use advanced multivariate data anlaytical tecniques able
to cope with the challenges inherent with these very complex analytical data sets. Chemometric
methods offer multiple efficient and robust methods for modeling and analysis of complicated
chemical/biological data tables, with the goal to produce more interpretable and reliable models

capable of handling incomplete, noisy and collinear data structures [13].

Metabolomics enables the detection of possible alterations in the metaboloma of organisms as a
result of their exposure to bioactive compounds. However, the develompment of robust
metabolomics models for the study of the mode of action (MoA) of bioactive compounds is a

complex procedure. The application of bioactive compounds at sublethal doses under experimental
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conditions is an the preferable option for metabolomics thus enabling the detection of their primary
effects on the metabolism of the biological system, while excluding undesirable secondary effects
[14].

Untargeted analytical methods can detect hundreds of metabolites with no or with only a limited
prior knowledge of the metabolite composition of samples. Liquid chromatography — mass
spectrometry (LC-MS) - based approaches have been shown to be particularly useful for
untargeted metabolomics [15]. Recently, several untargeted approaches have been proposed to
analyse metabolomic profiles of S.cerevisiae using diferent analytical techniques coupled to
chemometric evaluation [16-19]. In the present work, we propose and use an untargeted approach
to study the metabolomic profiles of a laboratory S.cerevisiae strain (BY4741) exposed to different
sublethal concentrations of copper sulfate (CuSO,). The goal of this approach is to observe what are
the main changes in the yeast metabolic profiles and to tentatively identify what metabolites had
their concentrations changing more in relation to copper (Cu(ll)) exposition. A similar
chemometrics strategy to the one applied in our previous work [19] is proposed for the analysis of
the LC-MS data and resolution of the metabolic profiles using the multivariate curve resolution-
alternating least squares (MCR-ALS) method [20-23]. Determination of biomarkes was based on
the use of Student’s t-test and the aplication of variable selection methods: variable importance in
the projection (VIP) [24] and selectivity ratio (SR) [25, 26] in the partial least squares (PLS)
regression analysis [24, 27, 28].

2. Materials and Methods
2.1 S.cerevisiae culturing and exposure to sublethal concentrations of Cu(ll)

Saccharomyces cerevisiae samples were exposed to copper (added as CuSO,) at sublethal
concentrations. BY4741(MATa his3A1 leu2A0 metl540 ura340) yeast strain cells were pre-cultured
in non-selective YPD (yeast peptone dextrose) medium on an orbital shaker (150 rpm) at 30 °C
overnight to obtain the initial culture (pre-culture). Four flasks of 250 ml of YPD medium were
inoculated with the yeast pre-culture to an optical density at 600 nm (ODggo) of 0.1. These cultures
were then grown for 6h to an ODgy of 0.8. Volumes of 75 ml of the yeast culture samples were
exposed to increasing concentrations of CuSO,4 of 1 mM, 3 mM and 6 mM to for 3.5 hours to an
ODgo of 2.5, with three replicates at each concentration. Three additional replicates were prepared

as control samples without any addition of Cu(ll).
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2.2 Quenching and S.cerevisiae metabolites extraction

Metabolism of yeast culture was rapidly inactivated cooling down the samples on ice. Once cooled
down, cells from the late exponential growth phase were harvested by centrifugation (4000 rpm for
15 min at 4 °C) discarding the supernatant and washed twice with phosphate buffered saline (PBS)

to adjust their pH to 7.4. Final cell pellets were kept cold until the extraction.

Intracellular metabolites were extracted from the S.cerevisiae culture using the boiling ethanol
protocol as described previously [29]. Metabolites extraction was performed into 15 mL Falcon
tubes, adding 5 mL of solvent (75 % ethanol) to the cell pellet and further incubation of the
suspension for 3 min. at 80 °C. After cooling down the mixture on ice, sample volume was
concentrated and dried by evaporation using nitrogen gas (N;). The residue was re-suspended to a
final volume of 0.4 mL with the LC mobile phase (75 % acetonitrile). Prior to pouring the final
volume to a vial, the solution was filtered through 0.2 pm GHP membranes (GHP, Acrodisc
Syringe Filters) to further ensure removal of any residual protein/debris before LC analysis.

2.3 LC-MS analysis

A Waters Acquity UPLC system (Waters) and a TSKgel Amide-80 5-pum, (250 x 2.0 mm) HILIC
(Hydrophilic Interaction Llquid Chromatography) column purchased from Tosoh Bioscience were
used. LC solvents were 0.5 mM ammonium acetate in 90 % acetonitrile at pH 5.5 (solvent A) and
2.5 mM ammonium acetate in 90 % acetonitrile in 60 % acetonitrile at pH 5.5 (solvent B). The
gradient elution was as follows: t=0,25% B;t=8,30% B;t=12,60 % B; t=17, 60 % B; t = 20,
25 % B; t = 27, 25 % B. Injection volume was 5 pL and flow rate was 0.15 mL/min.

A Waters LCT Premier orthogonal accelerated time of flight (TOF) mass spectrometer (Waters),
operated in negative electrospray ionization (ESI) mode was used to acquire mass spectra profiles in
full scan mode from 100 to 800 Da. The mass spectrometer was interfaced to computer workstation

running MassLynx V 4.1 software for data acquisition and processing.

Since the aim was to separate highly polar molecules, such as the metabolites more abundant in
yeast metabolome, the use of HILIC columns was specially adequate for their analysis. HILIC
columns have grown popularity in recent years due to their high compatibility with mass
spectrometry and to their detection capabilities improvement for polar metabolites [30]. In a

previous work, this approach was already shown to be adequate for yeast growth metabolome
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analysis stressed by increasing temperatures [19]. In this work, the same analytical methodology

has been extended to the analysis of yeast metabolome stressed by Cu(ll) treatment.

2.4 LC-MS data pretreatment

Full scan MS spectra of the different chromatographic runs were saved in raw mode and were then
converted to cdf format by MassLynx V4.1 software and imported to MATLAB R20012b
(Mathworks Inc. Natick, MA, USA) computational environment using mzcdfread.m and

mzcdf2peak.m functions from the Bioinformatics Toolbox.

Due to the huge size of MS spectra and storage requirements, especially in full scan high m/z
resolution LC-MS acquisition modes, different data analysis strategies can be proposed. One of
them is data binning, which reduces storage and facilitates data analysis steps. However, in this case
the resolution power of the raw measurements is lost and several steps are required for its recovery
(see for instance strategies used in previous works [16, 19, 31, 32]. Another sounder strategy, is the
one based on the use of the regions of interest (ROI), already proposed in some open source
software packages for metabolomics (XCMS software)[33]. These strategies take advantage of the
sparse nature of the raw MS data and consider only intensity data values higher than a preselected
threshold value and having peak elution features profiles. They have been recently adapted to the
MATLAB environment (see [34]) and they have been used in the present work. The
implementation of ROI approaches requires the input of a signal-to-noise (SNR) threshold value,
the mass accuracy of the mass spectrometer expressed in ppm, and the minimum number of
retention times these signals were repeatedly obtained. In the present work, the values of these
parameters were 250 (0.15% of maximum MS signal intensity), 0.05 (m/z resolution), and 10
retention times respectively. Each region of interest contained masses with significant intensity with
no loss of the original spectral resolution. In this way, every MS spectra provided a data matrix with
a number of rows equal to the number of measured retention times (ranging from 0 to 27 min.) in
the chromatogram and a number of columns equal to the number of finally selected m/z ROI values
considering all simultaneously analysed chromatographic runs. Data from 12 samples (3 controls, 3
exposed to 1 mM, 3 exposed to 3 mM and 3 exposed to 6 mM Cu(ll) concentrations) were arranged
in a single column-wise augmented data matrix, one at the top of each other with their common and
uncommon m/z values from ROIs (see [34]). Finally, the augmented (from the 12 individual

samples) data matrix to be analysed (see below Equation 2) had dimensions of 22662 x 1076.
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2.5 LC-MS data analysis by MCR-ALS

As stated in previous work [19], due to the high number of highly overlapped peaks generated in
LC-MS metabolomics analysis of yeast samples, the application of MCR-ALS is proposed and used
to facilitate their resolution and identification. The goal of MCR-ALS analysis was to resolve
directly the maximum number of individual elution profiles and pure mass spectral profiles of all
possible metabolites extracted from the investigated yeast samples and to investigate the effect of

Cu(ll) exposure on them.

MCR-ALS is a powerful chemometrics method able to analyse multicomponent systems with
strongly overlapping contributions from complex chemical systems, including chromatographic
ones. The mathematical basis of the bilinear model used by MCR in the case of the particular case

of the analysis of a single yeast sample (k) is shown in equation 1:
Dy, = CST+ E, for k=1,2, ..., 12 samples Equation 1

In this equation, the rows of the data matrices Dy (I x J) have the MS spectra at all retention times
(i= 1,...1) in the chromatographic analysis of this yeast sample, and the columns have the
corresponding elution profiles at all the measured mass spectra m/z channels (j=1,...J). Cy is the
matrix of MCR-ALS resolved elution profiles in yeast sample k, and ST is the matrix of their
corresponding resolved pure mass spectra. E; contains the unexplained variance related to

background and noise contributions not modelled by C; and ST.

MCR-ALS can be extended to the simultaneous analysis of multiple yeast samples analysed by LC-

MS as it is shown in next equation 2:

D, [Cl] E;
D, c2| E,

D, =|D3|=1C3|ST +|E;3 Equation 2
o 1) La

or briefly:

Daug = CaugsT + Eaug Equation 3

The augmented data matrix (D,,g) has a number of 22662 rows, equal to the total number of

recorded elution times in the simultaneous analysis of the different yeast samples and
corresponding chromatographic runs (k = 1, 2, ..., 12 samples, three control samples, and three

1mM Cu(ll), three 3mM Cu(ll) and three 6mM Cu(ll) exposed samples). The number of columns
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of D, is 1076, which is equal to the number of m/z ROl values finally considered. C,,g is the

augmented matrix of the resolved elution profiles in the different chromatographic runs, ST is the
matrix of pure MS spectra of them and E,,, matrix is the noise and background signal not
explained by the model [20]. One clear advantage of the MCR-ALS of column-wise augmented
data matrices as shown in Equations 2 and 3 is that chromatographic peak alignment among
chromatographic runs is not necessary because MCR-ALS allows for a complete freedom in the

modelling of elution profiles [35] in the different runs.

Although the number of MCR-ALS components is usually estimated by singular value
decomposition (SVD) [36], in this work an arbitrary sufficient large number of components was
initially proposed. The criterion used to select this number is that it should explain a significant
amount of variance and that it should give information about all possible detected chromatographic
peaks in the system. In LC-MS data, due to the high selectivity of MS signals, chromatographic
peak shape features are rather easily distinguished. Usually, apart from resolving chromatographic
elution profiles of the extracted metabolites, other additional components describing solvent and
background contributions were also considered.

Once the number of components and the initial estimates have been selected, the bilinear models
described by Equations 2 and 3 were solved using a constrained ALS (Alternating Least Squares)
iterative approach. In the present study, the applied constraints have been non-negativity for the

elution profiles in, C,,g, and for the MS spectra in ST as well as their normalization. [20, 22].

MCR-ALS model quality was evaluated by the percent of explained variance (R?) and the lack of fit
(lof) values [37], see Equations 4 and 5 respectively:

’ .. o2, "
IOf% =100 ?% ei,j = di,j — di,j Equat|0n 4
L, ij

R? =100 Equation 5

In which d; ; is the experimental value from the data matrix for variable j and sample i; &i,j is the

corresponding value calculated using MCR-ALS (Equation 1).
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2.6 Detecting metabolite concentration changes due to Cu(ll) treatment

To discover what yeast intracellular metabolites concentrations changed because of the Cu(ll)
exposition, peak areas of the MCR-ALS resolved elution profiles (C,,5) were statistically
evaluated. For this purpose, a Student’s t-test (p < 0.05) was applied to the areas of MCR-ALS

resolved compounds of control samples compared to samples exposed to 6 mM of Cu(ll).

Furthermore, differences between two groups of samples were also analysed by partial least squares
— discriminant analysis (PLS-DA). PLS-DA [38] is a PLS regression method (see below) where the
set of predictor variables, X (yeast metabolites), are correlated to a set of binary variables, y
(controls and Cu(ll) exposed), describing the categories of X. In this work, PLS-DA analysis was
performed using the data matrix X of the peak areas of the MCR-ALS resolved components, and the
y data-vector where control samples were categorized as class 0 and 6 mM exposed samples were
categorized as class 1. Prior to PLS-DA model calculation, the peak areas were autoscaled to give
equal relevance to their possible change due to the exposure to Cu(ll). PLS-DA model was assessed
using leave-one-out cross-validation due to the small number of samples. PLS-DA model is
assessed with the sensitivity parameter which measures the proportion of samples which are
correctly identified as exposed to Cu(ll), and with the specificity parameter which measures the
proportion of controls which are correctly identified as not being exposed to Cu(ll).

PLSR is a general multivariate linear regression method [27, 28, 39] which finds the correlation
patters between any set of independent predictor variables, grouped in a matrix X, and any
dependent response vector response, y. PLSR estimates in a very efficient way the best linear
combinations of the variables X which enable a good prediction of y variables. These new
combinations of variables are called latent variables (LV). PLSR builds a model that maximizes the
covariance between X and y variables with a minimum number of latent variables (LV). In this
work, PLSR was also applied to correlate the X -matrix with the peak areas of the elution profiles
(metabolites concentration) resolved by MCR-ALS and the y-vector of Cu(ll) concentrations.
Both, PLSR and PLS-DA methods have been described in detail elsewhere [28, 38, 39].

To further investigate the more influent variables (metabolites) in the PLSR and PLS-DA models,
the variables importance in projection (VIP) method was used [24, 28]. VIP scores are defined as a
weighted sum of squares of PLS weights which take into account the amount of explained y
variance in each extracted LV. This method is frequently used as a parameter for variable selection
[40, 41]. Since the average of the squared VIP scores equals 1, ‘greater than one rule’ is generally

used as a criterion for variable selection [42]. This is not a statistically justified limit, and it can be
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shown that is very sensitive to the presence of non-relevant information pertaining to X [41, 43].
The selectivity Ratio (SR) is another variable selection method frequently used to detect the more
important variables of a multivariate data set. The SR value for a variable in particular is defined as
the ratio between its explained residual variances of the spectral variables on the target-projected
component. In order to ascertain which variables have higher discriminatory abilities, a F-value
statistic is calculated for every variable to check whether exceeds the critical value from a F-

distribution assumption [25].

2.7 Tentative identification of metabolites whose concentration change due to Cu(ll) exposure

Results from the MCR-ALS optimization are given as resolved eluted profiles in C,,z, and pure

mass spectra, ST factor matrices (Equation 3). Changes in peak areas from the resolved elution
profiles in Cu(ll) exposed samples compared to control samples were used to investigate the
possible effects of Cu(ll) in yeast metabolism. A first evaluation is performed from fold changes
using a t-test. Additionally, all peak areas resolved by MCR-ALS were autoscaled, and PLS-DA
was then applied to identify the most important metabolites responsible for the discrimination of
Cu(ll) treated and controls samples according to VIP and SR scores. Final selection of metabolites
more affected by Cu(ll) treatment was done taking into account the three approaches: t-test, VIPs
and SR.

Pure mass spectra of those components having their concentrations changing considerably by Cu(Il)
treatment were used for their putative metabolite identification. Since the ROI m/z selection
procedure (see above) allowed not to lose m/z accuracy from raw measured data, metabolite
identification was carried out directly from MCR-ALS resolved pure mass spectra in ST. Since the
observed signals in ST included the molecular ion and the corresponding charged molecular ion
adducts of neutral metabolites, the masses of the most common negative ion adducts were also
considered to the elemental composition calculator searching engine. The calculation was
conducted 8 different times for each negative ion peak (i.e., allowing for [M-H], [M-2H], [M-3H],
[M-H,0O-H], [M+Na-2H, [M+HAc-H], [2M-H], [2M+HAc-H], [3M-H], where HAc = acetic acid.
These metabolites were searched in two on-line databases resources, the Yeast Metabolome
Database (YMDB) [44] and the Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) database [45,
46]. The final list of the tentatively identified metabolites was then used to investigate and interpret
the most probable metabolic pathways and mechanisms affected by the addition of Cu(ll) to the

yeast culture samples.
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3. Results and discussion
3.1 Yeast growth

Fig. 1 indicates the inhibitory effect of Cu(ll) ions in the concentration range 1-6 mM.
Concentrations of Cu(ll) 6 mM resulted in a slight decreased in the late exponential growth phase
(at 8-10h) of yeast. To a lesser extent, the slow growth of S. cerevisiae was also observed at 3 mM
of Cu(ll). Yeast growth inhibition increased with increasing Cu(ll), but these differences had no

greater significances since the Cu(ll) concentrations were at sublethal levels.
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Figure 1 Effect of Cu(ll) exposure at different concentrations on the growth of Saccharomyces
cerevisiae. The growth of biomass was measured by optical density at 600 nm (ODggo). Cu(ll) ions
as CuSO, were added at the 6™ culture at an ODggo Of 0.8. The results represent the mean of three

individual cultivations with standard deviations lower than 5%.
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3.2 Metabolomic and chemometric analysis

Differences in metabolic profiles between treated and control sample groups were investigated by
PLS-DA. Prior to this PLS-DA, ROI data compression (section 2.4) and MCR-ALS resolution of
coeluted peaks (section 2.5) were carried out. Reduction of m/z mode dimensions of original raw
MS data matrices by ROI strategy and matrix augmentation of the different experiments (3 controls,
3 exposed to 1 mM, 3 exposed to 3 mM and 3 exposed to 6 mM Cu(ll) concentrations), gave a data

matrix with dimensions of 22662 x 1076 (D,,g) using the procedure described in section 2.4. MCR-

ALS was applied using a large number of components, such as 100, as to reflect the number of the
eluted metabolites plus a number of extra components that explained background, solvent and other
non-well defined chromatographic contributions (systematic noise sources). With this high number
of components, MCR-ALS explained a total variance (R?) higher than 99%, and a lack of fit (lof)
lower than 9% (Equations 4 and 5). In Figure 2, an example of a small chromatographic region with
three resolved components, out of the set of the 100 components included in the global MCR model
is given. Elution profiles of these three components resolved for the individual chromatographic
runs (above for control and treated samples) included in the considered column-wise augmented
data matrix are shown, together with their corresponding pure spectra (left below) and resolution of

three elution profiles (right below) for one of the replicates of the Cu(ll) 3 mM treated sample.
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Figure 2 Example of MCR-ALS results of one one chromatographic region with three coeluted
components (out of the whole set of 100 components considered in the global MCR-ALS analysis
of this region) in the analysis of the column-wise data matrix (see Equation XX) which includes the
simultaneous analysis of twelve different yeast samples (three control yeast samples, three 1 mM
Cu(ll), three 3 mM Cu(ll) and three 6 mM Cu(ll) exposed yeast samples. a) Resolved elution
profiles for these three components in the individual chromatographic runs. b) Expansion of the
resolution of these three components in one of the yeast samples exposed at 6 mM Cu(ll), and c)

pure resolved mass spectra.

As a result of MCR-ALS, the whole set of peak areas for all resolved elution profiles of the
different metabolites in the different investigated samples were obtained and collected in a table.
Effect of Cu to yeast control and exposed samples was then thoroughly studied by a statistical
comparison of the calculated peak areas of all resolved components in these two types of samples.
Firstly, a t-test was applied to the peak areas of control and 6 mM Cu(ll) exposed samples.
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Secondly, a PLS-DA analysis was performed to detect what were the peak areas discriminating
between control and Cu(ll) exposed samples (see procedure in the method section 2.6). A PLS-DA
discrimination model with one latent variable (LV), already explained 41.05 % of the total X
variance (peak areas of MCR-ALS resolved elution profiles) and 96.02 % of the total class variance

(y), with specificity and sensitivity values equal to 1 for each class.

A new PLSR regression model was then tested to reveal whether metabolic concentration changes
of S. cerevisiae followed Cu(ll) dose application. This PLSR model was applied to the autoscaled
areas of all 100 MCR-ALS resolved components according to the four treatment levels, controls (0
mM Cu(ll)) and Cu(ll) at 1 mM, 3 mM and 6 mM concentration levels). X data matrix had
dimensions of 12 x 100, and the y -vector had the four concentration levels of Cu(ll) exposure (0, 1,
3 and 6 mM), with 3 replicates at each level. Using leave-one-out cross-validation, the PLSR model
with one-latent variable, already captured a large part of the y variance (around 94%). Figure 3
displays the resulting scores of this PLSR model; as it can be seen, the four sample groups (control
and Cu(ll) at ImM, 2mM, and 6mM concentration) were separated according Cu(ll) dose. These
results indicated that the metabolic concentrations changed linearly according to exposure to
increasing Cu(ll) doses. Control and Cu(ll) exposed samples to 1mM dose were closer, with the
group of samples exposed to 3mM more separated from them. Samples exposed to 6mM Cu(ll)
give the group more isolated in Fig.2. These results are consistent with the growth curve shown in
Fig.1 where S.cerevisiae growth was more inhibited at higher concentrations of Cu(ll).
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Figure 3. LV1 PLSR Scores plot in the analysis of yeast samples exposed to 0 mM (control), 1
mM, 3 mM and 6 mM of Cu(ll).

3.3 Time-course of concentration changes in specific metabolites

Changes in metabolite concentrations (fold-change) are summarized along with their metabolite
assignments in Table 1. VIP and SR values (see method section 2.6), calculated from PLS-DA
model revealed what variables (metabolites) had the greatest influence on the discrimination
between control and 6 mM Cu(ll) exposed S. cerevisiae metabolic samples. 41 metabolites had VIP
scores higher than one. When this threshold was increased to 2, 19 metabolites were selected. A
total number of 14 metabolites were coincident using three different analyses: Student’s t-test (p <
0.05), VIP (greater than 2) and SR (F-test, 95%). These metabolites were identified as described in
section 2.7. Table 1 shows the tentative identification of these metabolites (compound name,
molecular formula, adduct, error and KEGG number), their corresponding concentration fold
change, and its concentration trend (up = increasing or down = decreasing). Among the different
changes observed, glutathione (GSH) concentration was reduced to less than 1% of the levels in
control samples in the highest dose group (6mM Cu(ll)). Nicotinamide D- ribonucleotide and
Nicotinate D-ribonucleoside concentration showed a remarkable increase with a fold-change of 26.5
and 11.6 respectively. Furthermore, concentrations of trehalose and L-Glutamic acid also increased

with a fold-change higher than 6.
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Table 1 Most relevant metabolites whose concentrations changed due to Cu(ll) yeast culture

exposition and their KEGG tentative identification.

e Camprns R W
1 Gultathione C1oH17N3OgS  [M-H] 20.48 C00051 105.2 BOW
2  L-Glutamic acid CsHgNO, [M-H] 0.22  C00025 5.1 UP
3  L-Dihydroorotic acid CsHgN,0, [M-H] 7.13  C00337 6.2 BOW
4 L-Phenylalanine CoH11NO, [M-H] 9.89  C00079 1.8 UP
5 2-Isopropylmaleic acid C/H100y4 [BM-H] 7.08 C02631 3.3 UP
6 Nicotinate D-ribonucleoside Ci;H14NOg [M+HACc-H]" 32.26 C05841 11.6 UpP
7 ﬁgg?gsmediph“phate flSstNso“P [M-H,0-H] 1864 C00301 36  UP
L-Leucine CeH13NO, [M-H] 10.16 C00123 3.1 uUpP
9 L-Isoleucine CeH13NO, [M-H] 10.16 C00407 3.1 UpP
10 L-Aspartic acid C.H,NO, [M-H] 1055 CO0049 54 ooV
11 :\I‘éf)?]t&r;?g'tfgf CuHisN,0sP  [M-HT 4218 C00455 265  UP
12 Guanosine C10H13N5O05 [M-H] 19.26  C00387 1.7 UP
13 L-Pipecolate Ce¢H11NO, [M+HAc-H]" 10.21 C00408 2.8 UP
14 Trehalose C1oH»0q; [M+HAc-H]" 35.68 (C01083 6.3 UP

3.4 Biological interpretation

The 14 metabolites whose concentrations varied between control and Cu(ll) exposed samples
(Table 1) felt into different functional categories according to KEGG (not mutually exclusive):
glutathione metabolism (glutathione and L-glutamic acid), amino acid metabolism (L-
phenylalanine, 2-lsopropylmaleic acid, L-leucine, L-isoleucine and L-aspartic acid), purine
metabolism (guanosine and adenosine diphosphate ribose), nicotinate and nicotinamide metabolism
(nicotinate D-ribonucleoside and nicotinamide D- ribonucleotide), starch and sugar metabolism

(trehalose), pyrimidine metabolism (L-dihydroorotic acid) and lysine degradation (L-pipecolate).

Exposure to sublethal Cu(ll) concentrations involved a complex response that led to yeast cell to
acclimate to prevented cell death. Yeast responses to Cu(ll) exposure promoted three major changes

in the metabolism: defense against reactive oxygen species (ROS), cell protection and DNA repair.
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Glutathione was clearly downregulated when yeast was exposed to high concentration of Cu(ll) (6
mM). Since free Cu(ll) ions are likely to participate in the formation of reactive oxygen species
(ROS), Cu(ll) and Cu(l) ions will participate actively in oxidation and reduction biochemical
reactions. In the presence of reducing agents such as glutathione (GSH), Cu(ll) can be reduced to
Cu(l), which is then able to catalyze the formation of hydroxyl radicals (OH-) from hydrogen
peroxide (H,O;) via the Haber-Weiss reaction [47, 48], causing the depletion of glutathione
concentrations [49, 50], in agreement with results reported in Table 1. Large amounts of ROS will
led to protein denaturation, membrane order alteration and damage of intracellular enzyme activity
and consequent reduced metabolism [51]. In S. cerevisiae, exposure to low doses of H,O, or
oxidative stress by glutathione depletion induces apoptosis [52]. In our case, we observed a near
total depletion of glutathione without significant effects on yeast growth. The proposed
methodology allowed the detection of an early step of the oxidative stress process, and confirmed
glutathione as the first line of defence against oxidants in the cell. The increase of concentration of
L-Glutamic acid (see Table 1), a precursor of GSH, may reflect the activation of metabolic
pathways leading to the restoration of physiological GSH levels.

Trehalose is capable of reducing oxidant-induced modifications of proteins during exposure of yeast
cells to H,O,, and it is considered a general stabilizer of starving or stressed yeast cells [53].
Therefore, its increased concentration at higher doses of Cu(ll) (see Table 1) may be explained by
its capacity to scavenge free radicals and therefore protecting cellular constituents from oxidative
damage [54].

The presence of reactive oxygen species (ROS) and of Cu(ll) ions themselves in the presence of
reducing agents such as glutathione may result in damage to DNA. ROS species and OH- radicals
either oxidize bases, generate other radicals that result in crosslinks, or cleave the phosphoester
bonds between specific nucleotides in the DNA [55]. DNA damage induces several cellular
responses that enable the cell either to eliminate or cope with the damage. DNA ligase is an enzyme
important for DNA repair and replication. The first step of DNA ligase-mediated DNA repair
involves nucleophilic attack on the a phosphorous adenosine triphosphate (ATP) or nicotinamide
adenine dinucleotide (NADY), resulting in the release of pyrophosphate or nicotinamide D-
ribonucleotide (NMN) (see Table 1) and formation of a covalent intermediate (ligase-adenylate), in
which adenosine monophosphate (AMP) is linked via phosphoamide bond to lysine [56, 57]. This
or a similar mechanism may account for the increase in NMN, nicotinamide D-ribonucleoside
(NAR) and adenosine diphosphate ribose (ADP-ribose) concentrations observed in Table 1 upon
exposure to high Cu(ll) concentrations. NAD+ is a co-enzyme of pivotal importance in the redox
balance of metabolism, as it is continuously interconverted between an oxidized (NAD") and
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reduced (NADH) state. The increases of NAR and ADP-ribose concentrations (see Table 1) may be
explained by the fact that NAD" is synthetized from NAR [58] and consumption of NAD™ involves
release of nicotinamide and transfer of the remaining ADP-ribose moiety onto acceptor molecules
[59].

4. Conclusions

In this study, a new LC-MS based metabolomics approach combined with chemometrics was used
to explore Cu(ll) toxicity in S. cerevisiae cultures . The exposure to sublethal concentrations of
Cu(Il) produced significant changes at the metabolic level, even at conditions where yeast growth
was not significantly affected. Changes in MCR-ALS chromatographic peak areas provided a useful
insight about potential metabolites that changed their concentration following the exposure to
different Cu(ll) doses. ROl data compression strategy allowed not losing any spectral resolution nor
m/z accuracy from LC-MS raw data and enabled the tentative identification of the resolved
chromatographic peaks. The intracellular metabolites best contributing to samples discrimination
were selected by means of VIP-PLS and SR-PLS variable selection methodologies. Fourteen
metabolites showed significant concentration changes upon Cu(ll) exposure, following a dose-
response effect. The observed metabolic changes were consistent with the expected effects of Cu(ll)

intoxication and with the physiological responses to its presence.

High concentrations of Cu(ll) caused increased concentrations of ROS which led to reduced yeast
metabolism and DNA damage. An early step of the oxidative stress process was detected, because
there was a near total depletion of glutathione without significant effects on yeast growth.
Glutathione was confirmed to act as a first line of defence against oxidants in the cell. The
concentration increase of L-Glutamic acid reflected the activation of metabolic pathways leading to
the restoration of physiological glutathione levels. Yeast cells counteracted the resulting oxidative
stress by protecting their cellular constituents by increasing trehalose concentration at higher Cu(ll)
doses. A DNA repair mechanism activation was observed and explained by the increase of
nicotinamide D- ribonucleotide, nicotinamide D-ribonucleoside and adenosine diphosphate ribose

concentrations when the higher Cu(ll) concentrations were used.
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Resultats i discussié

4.1.1 DISCUSSIO DELS RESULTATS OBTINGUTS

Canvis metabolics produits per I’exposicié del llevat a canvis de temperatura (Article 2)

L’ aplicacié de PCA a la matriu de dades formada pels cromatogrames TIC (Total lon Current)
LC-MS de les 8 mostres de llevat (4 cultivades a 30°C i 4 cultivades a 42°C) i 2020 temps de
retencio, va permetre obtenir tres components principals (Principal Component, PC) que
explicaven el 88.83% de la variancia de les dades. A la figura 2a de I’Article 2 es pot observar que
el PC1 (47.76%) agrupava les mostres de llevat en relacio a la temperatura de cultiu. La variacié
observada en els altres dos PCs corresponia a un altra tipus de variabilitat natural que no estava
associada a la temperatura de cultiu. Per altra banda, I’analisi discriminant PLS-DA de la mateixa
matriu de dades (X) en relacio a la temperatura de cultiu (y) va resultar en un model d’una sola
variable latent que recollia el 47.32% de la variancia de X i un 86.66% de la variancia de y.
Aquesta variable latent separava les mostres segons la seva temperatura de cultiu, és a dir,
discriminava les mostres control cultivades a 30°C de les mostres estressades cultivades a 42°C
(vegeu figura 2b, Article 2). Per a la investigacio dels principals metabolits afectats pel canvi de
temperatura en el cultiu del llevat es va inspeccionar primer els grafic dels VIP (vegeu secci6 2.5.5
de la introduccio de la Tesi, capitol 2), pero a causa de que existia una forta coelucio entre els pics
cromatografics de I’analisi LC-MS (vegeu figura 4.1), els cromatogrames TIC, els quals contenen
la suma de les intensitats de les masses per cada temps de retencid, no van poder ser utilitzats de
forma efectiva per a la seleccid dels possibles metabolits marcadors. Consequentment, es va
realitzar I’analisi MCR-ALS de les matrius de dades obtingudes en mode d’analisi completa d’ions

(full-scan) i aconseguir la resolucié de tots els pics cromatografics estiguessin o no coeluits.
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Figura 4.1. Exemple de cromatograma LC-MS original d’una mostra de llevat cultivada a 30 °C.

Els cromatogrames originals es van dividir en nou finestres i per a cada finestra es va construir una
matriu augmentada (vegeu seccid 2.5.3 de la introduccio6 de la Tesi, capitol 2). Es van obtenir un
total de nou matrius de dades augmentades les dimensions de les quals eren: 1010 x 546, 1110 x
546, 2210 x 546, 2910 x 546, 2080 x 546, 2760 x 546, 3410 x 546, 3210 x 546 i 4010 x 546. En
cada cas la primera dimensié correspon als temps d’elucidé dels cromatogrames (4 controls, 4
mostres estressades i 2 mostres d’estandards), i la segona dimensié correspon al nombre dels
valors m/z. El procediment d’analisi MCR-ALS per a cadascuna de les matrius augmentades es
descriu a la seccié 2.5.5 de la introducci6 de la Tesi (capitol 2). La variancia explicada (R?) en tots
els casos va resultar major al 98% i el percentatge de la falta d’ajust (lack of fit, lof) menor al 11%
(vegeu seccio 2.5.5 de la introduccid de la Tesi, capitol 2). Tot i aix0, no tots els components
resolts per MCR-ALS van correspondre a veritables pics cromatografics (metabolits), sind que
també es van resoldre altres contribucions a les senyals cromatografics, com el soroll de fons, la
linia base o les contribucions del mateix dissolvent. Finalment, es van resoldre els perfils d’elucid

de 91 metabolits (vegeu taula 2, Article 2) a partir de I’analisi simultania de les 8 mostres de llevat
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analitzades (4 mostres control i 4 mostres estressades) i 2 mostres d’estandards, i també es va

resoldre els espectres de masses purs de cadascun d’ells.

L’analisi PLS-DA va permetre investigar la correlacié existent entre la nova matriu de dades
obtinguda a partir de les 91 arees dels perfils resolts de les 8 mostres de llevat (X de dimensions 8
x 91) i la temperatura de cultiu de cada una de les mostres de llevat y (30°C i 42°C). EI model amb
una sola variable latent explicava el 98.02% de la variancia de la variable temperatura, y, a partir
del 44.99% de la variancia de les variables corresponents a les arees dels perfils d’eluci6 dels
metabolits resolts en la matriu X, amb una especificitat (proporcié de negatius que s’identifiquen
correctament) i sensibilitat (fraccié de positius reals que s’identifiquen correctament) de 1 per a
cada classe. Aquest model PLS-DA agrupava clarament les mostres en relacié a la temperatura de
cultiu de les mostres de llevat (vegeu figura 2d, Article 2). Els valors dels VIP de I’analisi PLS-
DA van permetre estimar quins eren els metabolits les concentracions dels quals canviaven més

segons la temperatura de cultiu. Aquests metabolits es mostren a la taula 1 de I’ Article 2.

A la taula 2 de I’Article 2 es mostren els 65 metabolits que es van identificar temptativament del
conjunt dels 91 pics cromatografics resolts mitjancant I’analisi per MCR-ALS. Tots els metabolits
identificats d’aquesta taula 2 son bé presents a les bases de dades YMDB (Yeast Metabolome
Database) 0 KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) (vegeu seccié 2.5.6 de la
introduccié de la Tesi, capitol 2) o bé es van identificar en estudis previs similars sobre el
metaboloma del llevat (Beltran et al., 2012; Canelas et al., 2009). Els metabolits identificats
incloien 17 dels 20 aminoacids de les proteines, a més a més de L-ornitina. També es van
identificar altres components essencials del metaboloma del llevat, com diversos nucleosids i els

seus derivats, vitamines, glicerol i alguns acids organics i lipids (vegeu taula 2, Article 2).

Els metabolits que s’indiquen a la taula 1 de I’Article 2, son els que mostraven un augment o
disminucio relativa de les seves abundancies quan el llevat es va cultivar a 42°C respecte el cultiu
a temperatura estandard (30 °C). En total 22 metabolits van incrementar la seva concentracid
relativa quan el llevat es van cultivar a 42 °C, dels quals 16 es van identificar temptativament. Per
altra banda, 21 metabolits van disminuir la seva concentracio relativa quan el llevat es va cultivar a
42 °C (condicions estressants), dels quals 18 també van ser temptativament identificats (veure
taula 1, Article 2).
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L analisi funcional dels metabolits identificats no va permetre una avaluacio exacte de tots els
canvis metabolics que es produeixen en I’aclimatacié de les cel-lules de llevat a les altes
temperatures. No obstant, cal remarcar I’augment de concentracié d’alguns dels metabolits
identificats temptativament, com per exemple el ribitol i I’arabitol, juntament amb la disminucio
de glicerol (vegeu taula 1, Article 2). Aixo es pot interpretar de la seglient manera, el llevat manté
el seu equilibri osmotic mitjancant la modificacié de la concentracio interna de glicerols i/o
polialcohols (Hohmann, 2002), pero es creu que S.cerevisiae només utilitza el glicerol en funcions
de proteccio. Els canvis observats poden aleshores reflectir un re-equilibri de les concentracions
d’osmolits com a resposta a I’increment de la temperatura de cultiu del llevat. De la mateixa
manera, la disminucio I’acid palmitic i el lisofosfolipid identificat temptativament com a
LysoPC(18:1(11Z2)), podria reflectir una alteracié en la composicio dels lipids del llevat per
adaptar la fluidesa de la membrana a les temperatures més elevades del medi de cultiu del llevat.
Finalment, es coneix que el creixement continu del llevat a altes temperatures indueix un canvi
metabolic des de la fermentacio cap a la respiracié (Mensonides et al., 2013). Conseqlientment, €s
concebible que alguns dels canvis metabolics observats, com I’increment de concentracid dels
acids organics adipic, caprilic i capric de cadena curta/mitjana, o la disminuci6é de concentracio
dels sub-productes de la fermentacié com son I’acetat i el glicerol, reflecteixin aquesta adaptacio

metabolica als canvis de temperatura.

Canvis metabolics produits per I’exposicid del llevat a concentracions elevades de Cu(ll) (Article

3)

El creixement de les diferents mostres de llevat (3 control, 3 mostres exposades a 1 mM Cu(ll), 3
mostres exposades a 3 mM Cu(ll) i 3 mostres exposades a 6 mM Cu(ll)) mesurat a partir de
I’absorbancia dels cultius de llevat (ODgoy) €s mostra a la figura 1 de I’Article 3. L’addicié del
sulfat de coure (CuSO,) va donar lloc a una lleugera disminucié del valor de I’absorbancia de les
mostres de llevat exposades a 6 mM de Cu(ll), i en menor mesura, de les mostres de llevat
exposades a 3 mM de Cu(ll). La reduccid del creixement del llevat en la seva fase exponencial
més tardana es va atribuir a I’exposicié al Cu(ll), i aquesta disminucié es va accentuar

Ileugerament a concentracions més elevades de Cu(ll).

Abans de I’analisi de les matrius de dades obtingudes per LC-MS de les mostres de llevat amb

Cu(Il) mitjancant MCR-ALS, es va procedir a la recerca de les regions cromatografiques on
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existien senyals amb intensitats MS elevades (Regions Of Interest, ROI). Aquest procediment es
descriu a la secci6 2.5.5 de la introduccio de la Tesi (capitol 2). L’estrategia ROl va permetre
obtenir una matriu de dades de dimensions més reduides amb la mateixa resolucié experimental.
En total, I’analisi simultania de les 12 mostres de llevat préviament indicades implicava el
processament d’una matriu augmentada amb 22662 files, corresponents als temps d’elucio dels
cromatogrames, i 1076 columnes, corresponents al nombre de valors diferents m/z finalment

seleccionats mitjancant aquesta estrategia ROI.

Per a seleccionar el nombre optim de components en I’analisi MCR-ALS, es va fer una estimacio
inicial de pocs components i I’analisi es va repetir de forma consecutiva incrementant el nimero
de components. Després de cada analisi MCR-ALS, la incorporacié d’un nou component es va
considerar apropiada només si resultava amb una disminucié de la falta d’ajust (lack of fit, lof) i un
increment de la variancia explicada (R?) (vegeu secci6 2.5.5 de la introduccié de la Tesi, capitol
2). Consequentment, si I’addicié d’un component extra causava un valor superior o igual a la falta
d’ajust i una menor variancia explicada, aquest component es rebutjava automaticament. L’ analisi
MCR-ALS de la matriu augmentada de dades va resultar en 100 components, la majoria dels quals
estaven relacionats amb els diferents metabolits eluits durant la cromatografia. Alguns dels
components resolts servien per explicar el senyal de fons, la linia base, la contribucio dels
dissolvents i altres contribucions cromatografiques no definides. La variancia explicada (R?) va ser

major al 99% i el percentatge de la falta d’ajust (lack of fit, lof) menor al 9%.

La seleccié final dels metabolits la concentracid dels quals canviava en relacio a I’exposicié de
Cu(ll) es va fer tenint en compte els tres enfocs seglients: un el test estadistic t de Student i els dos
métodes de seleccio de variables VIP i SR. L’analisi estadistica mitjancant els tres enfocs
esmentats es va aplicar a les arees dels components finalment resolts per MCR-ALS. Aquestes
arees es van agrupar en una matriu X de 6 files (3 files corresponents als tres controls de les
mostres de llevat i 3 files corresponents a tres mostres tractades a 6 mM de Cu(ll)) i 100 columnes
corresponents als components resolts per MCR-ALS. El model PLS-DA es va aplicar a la matriu X
(de dimensions 6 x 100) en relacid a la concentracié de coure (control i 6 mM de Cu(ll), y). En
aquest model una sola variable latent va explicar el 96.02% de la variancia de y amb el 41.05 % de
la variancia de X, amb una especificitat (proporcio de negatius que s’identifiquen correctament) i

una sensibilitat (fraccid de positius reals que s’identifiquen correctament) de 1 per a cada classe.
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Tambe es va aplicar un model de regressio PLSR per relacionar les arees resoltes per MCR-ALS
en totes les mostres analitzades (matriu X de dimensions 12 x 100) als quatre nivells d’exposicio al
Cu(ll) considerats, y (0 mM, 1 mM, 3 mM i 6 mM). Una sola variable latent va explicar el 94% de
la variancia del vector de concentracions de Cu(ll) (y) amb un 25.89% de la variancia de X (vegeu
figura 3, Article 3). A la mateixa figura 3 de I’Article 3, les mostres de llevat control i les
exposades a 1 mM de Cu(ll) estan més properes, en canvi les mostres de llevat exposades a 3 mM
de Cu(ll) estan lleugerament més allunyades d’aquest primer grup. Finalment, les mostres de llevat
exposades a 6 mM de Cu(ll) pertanyen al grup més aillat de la resta de mostres. Aquest fet és
congruent amb la corba de creixement de les mostres de llevat en preséencia de Cu(ll) de la figura 1
de I’Article 3, en la qual s’observa com el creixement I’organisme S.cerevisiae va ser lleugerament
més inhibit a concentracions majors d’aquest i0. Els resultats exposats va confirmar, per tant, que
els perfils metabolics de llevat canviaven linealment d’acord amb I’increment de les dosis

d’exposicio a Cu(ll).

Un total de 14 metabolits van ser detectats com a rellevants mitjancant el test t de Student (p <
0.05), els VIP (valor llindar de 2) i el SR (test F, 95%). La taula 1 de I’Article 3 mostra el resultat
de la identificacié temptativa dels 14 metabolits, el canvi en la concentracié (fold-change) i la

tendéncia del canvi de concentracio (creixent o decreixent).

Els metabolits identificats pertanyen a diferents categories funcionals d’acord amb la base de
dades KEGG (no mutualment excloents): el metabolisme del glutatio (glutatio i L-acid glutamic),
el metabolisme dels aminoacids (L-fenilalanina, acid 2-isopropilmaleic, L-leucina, L-isoleucina i
L-acid aspartic), el metabolisme de les purines (guanosina i adenosina difosfat ribosa), el
metabolisme del nicotinat i nicotinamida (nicotinat D-ribonucledsid i nicotinamida D-
ribonucleatid), el metabolisme del midd i el sucre (trehalosa), el metabolisme de la pirimidina (L-
acid dihidroorotic) i la degradacio de la lisina (L-acid pipecolic) (vegeu taula 1, Article 3).

L’exposicio dels cultius de llevat a concentracions subletals de Cu(ll) va desencadenar una
resposta complexa en el metabolisme del llevat per tal que aquest pogués aclimatar-se a les noves
condicions de Cu(ll) en el medi, i d’aquesta manera impedir la mort cel-lular. L analisi del
metaboloma va permetre investigar tres principals canvis en el metabolisme a consequiéncia de

I’adaptacio de I’organisme a I’increment de concentracions de Cu(ll) en el medi de cultiu:
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1) Defensa del llevat contra les especies reactives de I’oxigen (Reactive Oxidative Species, ROS).
Els ions de Cu lliures son propensos a participar en la formacié de ROS, els ions Cu(l) i Cu(ll)
participen activament en I’oxidacié i reduccid de reaccions bioguimiques. En presencia d’agents
superoxids o reductors tals com el glutatio (GSH), el Cu(ll) es pot reduir a Cu(l) i aquest és capag
de catalitzar la formacid de radicals hidroxil (OH:-) a partir de peroxid d’hidrogen (H,O,)
mitjancant la reacciéo Haber-Weiss (Bremner, 1998; Gaetke i Chow, 2003) de manera que causa
I’esgotament del glutatié (Estruch, 2000; Izawa et al., 1995) d’acord amb els resultats observats a
la taula 1 de I’Article 3. Grans quantitats de ROS en el medi provoquen la desnaturalitzacié de
proteines, alteracions en la membrana cel-lular i el dany a I’activitat enzimatica intracel-lular amb
la consequent reduccio del metabolisme. L-acid glutamic és un metabolit precursor del glutatio, i
I’increment de la seva concentracid (vegeu taula 1, Article 3) podria reflectir I’activacié de les
rutes metaboliques que condueixen a la restauracio dels nivells fisiologics de glutatié en

I’organisme S.cerevisiae.

2) Proteccio cel-lular del llevat. La trehalosa és capa¢ de reduir les modificacions oxidants
induides en les proteines durant I’exposicio de les cél-lules de llevat a H,O, (Benaroudj et al.,
2001). EI metabolit trehalosa es considera un estabilitzador quan les cél-lules estan sotmeses a
condicions estressants, conseqiientment, I’augment de la seva concentracio a dosis més altes de
Cu(ll) (vegeu taula 1, Article 3) es podria explicar per la seva capacitat d’eliminar els radicals

lliures i, aixi, protegir els constituents cel-lulars del dany oxidatiu (de Jesus Pereira et al., 2003).

3) Reparacio de I’ADN del llevat. La presencia de ROS i d’ions de coure en preséncia també
d’agents reductors com el glutatié produeix dany a I’ADN. Les espécies ROS i els radicals OH-
oxiden les bases de I’ADN, generen altres radicals que resulten en reticulacions, o trenquen
enllacos fosfoéster entre els nucleotids especifics de I’ADN (Linder, 2012). Els dany a I’ADN
indueix varies respostes cel-lulars que permeten eliminar-lo o reparar-lo. L’ADN lligasa és un
enzim important per a la reparacio i replicacio de I’ADN i el primer pas per a la reparacié implica
un atac nucleofilic als metabolits o fosfat adenosina trifosfat (ATP) o nicotamida adenina
dinucleotid (NAD"), resultant en I’alliberament de pirofosfat o nicotinamida D-ribonucleotid
(NMN) i la formaci6 d’un intermediari covalent (lligasa-adenilat), en el qual I’AMP (adenosina
monofosfat) es vincula a la lisina mitjancant I’enlla¢ fosfoamida (Odell et al., 2000; Sriskanda et
al., 2001). Aquest mecanisme, o un de similar, podria explicar I’increment de concentracions de

NMN, nicotinamida D-ribonuleosid (NAR) i adenosina difosfat ribosa (ADP-ribosa) en relacié a
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I’increment de la concentracié Cu(ll) en el medi de cultiu del llevat. NAD" és un coenzim
fonamental en I’equilibri redox del metabolisme de llevat, ja que és continuament interconvertit
entre estats oxidat (NAD™) i reduit (NADH). L’increment de les concentracions de NAR i ADP-
ribosa s’expliquen pel fet que NAD+ es sintetitza a partir del metabolit NAR (de Figueiredo et al.,
2011) i el consum de NAD implica I’alliberament de nicotinamida i la transferéncia de la fraccio

restant d’ ADP-ribosa a I’acceptor de molécules (Koch-Nolte et al., 2011).
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Analisi quimiometrica de senyals paleoclimatics a
partir dels perfils GC-MS de compostos organics
acumulats als sediments marins
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5.1 INTRODUCCIO

En aquest capitol es proposa fer I’analisi quimiometrica de dades climatiques obtingudes a partir
de I’analisi no dirigit per GC-MS de mostres de sediments marins. Existeixen diversos estudis
anteriors on es mostra I’aplicacié dels metodes d’analisi multivariant de dades paleoclimatiques
(Brassell et al., 1986a; Conte i Eglinton, 1993; Poynter et al., 1989). En aquests estudis
s’investiguen possibles marcadors climatics en relacio al canvi de temperatura superficial del mar
(Sea Surface Temperature, SST). No obstant, en aquests casos les analisis es basen en un nombre
limitat de compostos marcadors. En aquest capitol, I’estudi que es presenta és molt més general i
no es limita a un nombre determinat de compostos, siné que s’extén a tots els compostos que es
detecten en els cromatogrames TIC (Total lon Current) de I’analisi GC-MS de les mostres
considerades. A diferéncia dels altres capitols d’aquesta Tesi, les dades analitzades en aquest
capitol, no sén canvis de concentracié de metabolits d’organismes biologics (blat o llevat), sind
dades de canvis de concentracions de compostos organics acumulats als sediments marins al llarg
dels anys i que provenen d’organismes biologics. L’estratéegia seguida per a [I’analisi
quimiometrica emprada en aquests cas és molt similar a la que s’ha seguit en els estudis
metabolomics realitzats en els altres capitols d’aquesta Tesi (Article 1, Article 2 i Article 3). A la
figura 5.1 es mostra I’esquema de treball seguit en aquest capitol i que manté un clar paral-lelisme
amb el de la figura 2.1 de la introduccio de la Tesi (capitol 2), la qual representa les etapes de
treball dels estudis metabolomics emprades en aquesta Tesi. De manera similar com s’ha fet en els
Articles 2 i 3 del capitol 4, en I’article presentat en aquest capitol (Article 4) s’ha aplicat una
estrategia d’analisi no dirigida de determinacidé dels canvis de concentracio dels compostos
organics acumulats en les mostres de sediments marins, i que responen als canvis de temperatura

observats a principis i mitjans de I’epoca del Mioce de fins a 11.7 Ma (milions d’anys).

147



1)

6) :
biological interpretation o EXR. 307 Ifsﬁlgc

=
T SST G

Cira

5) 4)

LY IvHid% )
el (AT

PLSR- VIP

UK, -SST(°C)

Figura 5.1 Esquema de treball de I’Article 4



Resultats i discussié

L’objectiu de I’estudi realitzat en aquest capitol és determinar i identificar quins son els compostos
organics acumulats en les mostres de sediments marins que covarien més intensament en relacio
als canvis de temperatura superficial de I’aigua de mar (SST) observats. Aquest objectiu és similar
al que es proposa en els estudis de metabolomica descrits en els capitols 3 i 4 d’aquesta Tesi.

La figura 5.1 resumeix les etapes de treball portades a terme en aquest capitol i en el treball
corresponent, Article 4. Les mostres estudiades provenen del testimoni de sediment IODP-
U1318C extret de la badia de Porcupine al sud oest d’Irlanda (vegeu I’etapa 1 de la figura 5.1)
durant I’Expedicié 307 del programa integrat de perforacidé oceanica (Integrated Ocean Drilling
Program, I0DP). Aquest és un testimoni de sediment que correspon a sediments que es van
acumular des de principis i mitjans de I’epoca del Mioce durant 8.3 Ma (vegeu taula 1, Article 4).
La determinaci6 de la temperatura superficial de I’aigua (SST) associada a cada capa de sediment
es va calcular aplicant I’index U*'37, que és la relacié del grau d’insaturacié de les alquenones
detectades a les diferents mostres (vegeu seccio 2.4.3 de la introduccié de la Tesi, capitol 2).

D’aquest testimoni se’n van extraure deu mostres que van ser analitzades posteriorment.

L’etapa 2 de la de figura 5.1 correspon als procediments per a I’extraccié dels compostos fossils de
mostres de sediments marins, els quals han estat adequadament descrits en treballs previs
(Villanueva i Grimalt, 1996; Villanueva et al., 1997) i en el treball que es presenta en aquest
capitol (Article 4). Les mostres de sediment es van assecar per congelacio i els compostos organics
es van extraure per sonificacié mitjancant diclorometa (CH,Cl,). Els extractes van ser hidrolitzats
amb hidroxid de potassi (KOH, 10%) en metanol (MeOH). L’extraccid amb hexa (CgH14) va
generar una fraccié enriquida amb compostos neutres, que va ser netejada amb aigua ultrapura i
derivatitzada amb bis(trimethylsilyl)trifluoroacetamide (BSTFA). La fraccié acida es va extraure
amb una soluci6 KOH/MeOH després de I’acidificacio amb acid clorhidric (HCI, 25%). L’emulsi6
es va rentar amb aigua ultrapura i la fase organica es va extraure amb hexa. La metilacié dels acids

grassos lliures es va realitzar amb trifluorur de bor (BF3).

Les estratégies tecniques i analitiques utilitzades per I’analisi de les fraccions neutra i acida també
estan representades a I’etapa 2 de la figura 5.1. L’analisi es va portar a terme mitjangant
cromatografia de gasos amb deteccid per espectrometria de masses (GC-MS) en mode d’analisi

completa de ions.
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Previ al tractament de dades generades per GC-MS, a I’etapa 3 de la figura 5.1, es pot observar que
es va fer el calcul de les SST a partir de la quantificacio de pics cromatografics. Tal i com s’ha
esmentat anteriorment, les SST associades a les diferents mostres de sediment es van calcular
mitjancant I’index d’insaturacié d’alquenones UX3; (C372/(Car2 + Car)). L’index es va
quantificar a partir dels cromatogrames TIC (Total lon Current) de les fraccions saponificades
(U¥'3; = heptatriaconta-15E,22E-dien-2-one/(heptatriaconta-15E,22E-dien-2-one + heptatriaconta-
8E,15E,22E-trien-2-one)). La temperatura anual mitjana de la superficie del mar (SST) es va
calcular mitjancant el calibratge global que utilitza I’equacié U* s; = 0.33 x SST + 0.044 (r°=0.96;
N=370) (Muller et al., 1998). Les temperatures associades a cada una de les mostres es situen entre
els 10.6 °C i 27.1 °C (vegeu taula 1, Article 4).

L’etapa de treball 4 de la figura 5.1 correspon a I’arranjament dels cromatogrames TIC en forma
de matriu i I’analisi per PLSR en relacio a les SST. En aquest estudi, la seleccio de variables més
importants (vegeu etapa 5 figura 5.1) es va portar a terme mitjancant el metode de seleccio de
variables importants en la projeccié (Variable Importance in Projection, VIP) descrit a la seccio
2.5.5 de la introduccio de la Tesi (capitol 2). Finalment, I’Gltima etapa de treball de la figura 5.1
(etapa 6) correspon a la interpretacié biologica dels resultats obtinguts a partir dels scores i VIP
del PLSR.
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This study focuses on the extraction of climate signals and processes using a combined approach which
includes the analysis of a high number of lipid molecules in marine sediments, and the chemometric
analysis of the acquired data. Neutral and acidic fractions of marine sediments from site IODP-U1318
(south-west of the UK, Porcupine Seabight) were quantified by GC-MS. The alkenone unsaturation index,
U¥'3,, was estimated from the composition of C37 alkenones and it was then used for the estimation of sea
surface temperatures (SST) for reference. Principal component analysis (PCA), explained 77.45% of the
total data variance, and differentiated neutral fraction GC-MS total ion current (TIC) profiles according to
SST values of the different sediment sections. GC-MS TIC chromatograms were correlated to sea surface
temperatures (SST) by partial least squares regression (PLSR). The compounds more robustly in line with
SST values at each sediment section explained 93% of the SST variance and they were identified using the
variable importance in projection (VIP) scores method. The proposed approach enables an objective
identification of organic compounds sensitive to SST variability throughout complete chromatographic
profiles. As a result of this multivariate unbiased approach, lipid composition of sediments was
differentiated between compounds of marine (long chain n-alkanes, long chain n-alkan-1-ols) and
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151


http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1016/j.aca.2015.04.051&domain=pdf
mailto:roma.tauler@idaea.csic.es
http://dx.doi.org/10.1016/j.aca.2015.04.051
http://dx.doi.org/10.1016/j.aca.2015.04.051
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00032670
www.elsevier.com/locate/aca

2 M. Farrés et al. /Analytica Chimica Acta 879 (2015) 1-9

terrestrial (short chain n-alkan1-ols, alkenols, cholesterol, squalene) origin, whose concentrations were
directly and inversely correlated to SST, respectively.

© 2015 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

Climate change is the result of complex interactions between
many concurrent variables and parameters [1,2]. Marine sediments
are interesting archives in which a wealth of information related
with the past climate changes on earth is stored. They offer the
opportunity to focus on a wide diversity of planet sites and
therefore provide specific information on how climate changed in
those sites

About 1000 fossil species can be identified in regular marine
sections. These fossil remains may provide crucial information for
climate change studies, e.g. §%0 or 8'C [3,4] or Mg/Ca in
foraminifera [5]. However the same sediment section may contain
about 1000 million of organic molecules which store an even huge
amount of information on the past geochemical processes,
including those related to climate change. Only a tiny fraction of
this information is currently used [6].

To take advantage of the past climate knowledge using these
stored compounds, the structural composition of these molecules
should be known, their biological source must also be known and
their changes related to climate conditions must be identified in the
precursor organisms. Also, these compounds have to be relatively
stable to diagenesis and the studied molecules have to be in sufficient
concentrations in the samples to allow their determination. This last
requirement involves that robust analytical methods affording
the analysis of trace compounds in a large number of sediment
samples must be available. Chromatographic methods are needed
to fulfil these analytical requirements, and among these, gas
chromatography (GC) coupled to mass spectrometry (GC-MS) is
the instrumental technique affording the quantitative determina-
tion for larger numbers of molecules in one single analytical run.
The use of this technique involves a restriction for the study of
GC-amenable molecules in the paleoclimatic studies. However, even
in these conditions the number of compounds resulting from the
gas chromatograms is very large and multivariate data analysis is
needed for handling the databases generated in the paleoceano-
graphic studies [7].

No single proxy is free from ambiguity when describing climate
parameters and their temporal changes. Hence, multiproxy
strategies are recommended for precise and accurate reconstruc-
tion of the past. In this respect, lipids are of great utility in
providing paleoclimatic information, specifically as a potential
tool for estimating past sea surface temperatures (SST) [6,8,9].
Several geochemical SST proxies based on organic molecules are
available. The most extensively used encompasses the study of the
relative abundance of di- and tri-unsaturated long-chain ketones
(alkenones) synthesized by coccolithophores [10,11]. Alkenones
are ubiquitous biomarkers in the oceans, and the relative
composition of the triunsaturated alkenone vs. the diunsaturated
alkenone is linearly related to the sea surface water temperature
(SST) over geological time-scales [10-13]. In this study, we have
used GC profiles for correlating fossil compounds to alkenone-
based reconstructed SST values in a sedimentary marine record
recovered from the continental margin southwest of the UK
(Porcupine Seabight). Handling and analysis of this multimolecular
data set demand chemometric methods to study their occurrence
in relation to SST changes.

Multivariate data analysis has proved useful for studying
sources of heavy minerals in sediments from the Gulf of California
and the Orinoco-Guayana Shelf [14], or for evaluating the origin of

microfossils in samples from the Niger Delta region and the North
Atlantic Ocean [15]. Multivariate data analysis is also helpful in
paleoclimate studies, e.g. for the identification of correlations
between molecular and isotopic composition and other param-
eters as descriptors of climatic processes [16], for the clustering
and covariance analysis of biomarkers (n-alkanes, alkan-1,15-diols,
alkenones, methyl esters, dinosterol) covary downhole in sedi-
ments [17], or for the determination of class correlation between
SST and alkyl alkenoates or alkenones [18]. While these previous
studies are based on the analysis of a rather limited number of
compounds, in the present study the chemometric approach has
been extended to the whole chromatographic profiles arranged in a
single data matrix.

The present study focuses on the application of advanced
multivariate data analysis methods for the untargeted investiga-
tion of concentration changes in fossil organic compounds
accumulated in marine sediments up to 11.7 Ma. The aim of the
study is to determine and identify what organic compounds in
sediment marine samples covary strongly with observed SST
changes over years. Principal component analysis (PCA; [19,20])
and partial least squares regression (PLSR; [21-23]) chemometric
methods have been used to understand the relationships of the
studied compounds with SST changes.

2. Material and methods
2.1. Study area

Sediments from site IODP-U1318C were retrieved during the
Integrated Ocean Drilling Program (IODP) Expedition 307 at the
Challenger Mound in the Porcupine Seabight (51°26.16'N,
11°33.0'W, 420.9 m below seafloor; [24]). The area is of interest
due to its mounds, which are deep water coral banks. The majority
of these coral banks is constructed by the framework builder
Lophelia petusa,Madrepora oculata and associated fauna, with
biodiversity comparable to tropical coral reef settings [25]. Cold
water corals tolerate a wide range of environmental factors, such as
SST from 4 to 12 °C and salinity from 32 to 36 psu (practical salinity
units) [26]. The IODP-U1318C strata analysed are characterized by
greenish-gray silty clay down to fine sand with carbonate contents
from the early-middle Miocene, up to 11.7 Ma (tie points at
80.90 m, 1.357 Ma and 86.25m, 10.216 Ma; Table 1) [27].

2.2. Methodology

The procedures and equipment for extracting, isolating and
quantifying the fossil compounds have been described by [28,29].
Sample collection was limited to only two extract fractions (acidic
and non-acidic compounds). Sediment samples were freeze-dried
and extracted via sonication using CH,Cl,. The extracts were
hydrolyzed with 10% KOH in MeOH. Extraction with hexane
yielded a fraction enriched in neutral compounds, which was
cleaned with ultrapure water and derivatized with bis(trimethyl-
silyl)trifluoroacetamide. The concentration of each compound in
the neutral fraction was determined using n-hexatriacontane
as internal standard. The acid fraction was extracted from the
KOH/MeOH solution after acidification with HCl (25%). The
emulsion was washed with ultra pure water to dissolve salts,
and the organic phase extracted with hexane. Methylation of free
fatty acids was performed with BF; in MeOH (10%) which was
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Table 1
Reconstructed SST vs. core depth/age of samples from site IODP-U1318C, in the
Porcupine Seabight (51°26.16'N, 11°33.0'W, 420.9 m below seafloor).

Sample IODP code Depth (m)?* Age (Ma)® SST (°C)
1 1318 C 3 2 115-116 82.15 3.427 14.8
2 1318 C 3 3 070-071 83.30 5.331 13.3
3 1318 C 3 3 077-078 83.37 5.447 10.6
4 1318 C 3 3 147-148 83.97 6.441 13.1
5 1318 C 3 4 064-065 84.64 7.550 25.2
6 1318 C 3 4 126-127 85.26 8.577 26.1
7 1318 C 3 5 006-007 85.56 9.073 26.4
8 1318 C 3 5 035-036 85.85 9.554 271
9 1318 C 3 5 076-077 86.26 10.233 27

10 1318 C 3 6 015-016 87.15 11.706 25.7

2 Miocene unconformity—erosion around 85.41 m (Kano et al. [27]).
b Tie points at 80.90 m, 1.357 Ma and 86.25 m, 10.216 Ma (Kano et al. [27]).

removed later with a saturated solution of NaCl in ultra pure water.
The methyl esters were recovered with hexane. The concentration
of each compound in the acid fraction was determined using
nonadecanoic acid as internal standard. Each purified extract
fraction was diluted in toluene and analyzed using GC-MS. He was
the carrier gas. Oven temperature was programmed from 90°C
(held 1 min) to 170°C at 20 °C/min, then to 280 °C at 6 °C/min (held
25min), and finally to 315°C (held 12 min.) at 10°C/min. Mass
spectra were acquired in the electron ionization mode (70eV)
scanning from m/z 42 to 700 with a cycle time of 1s. Data were
acquired and initially analyzed with Xcalibur software.

The alkenone unsaturation index (U¥'57) was quantified from the
total ion current chromatograms (TICs) of the saponified fractions
[(U¥'5; = heptatriaconta-15E,22E-dien-2-one/heptatriaconta-
15E,22E-dien-2-one + heptatriaconta-8E,15E,22E-trien-2-one),
C37:2/(C37:.2+C37:3)]. A global core top calibration, which uses
the equation U¥3,=0.033 x SST+0.044 (*=0.96; n=370; [30])
provided the annual mean SST for reference (Table 1).

Retention times

2.3. Data analysis

2.3.1. Data arrangement and pre-processing

Total ion current (TIC) chromatograms were obtained by
summing the signal intensities of all MS detected ions between
m/z 42 and 700. GC-MS data were converted from raw to Xcalibur
data NetCDF (.cdf) format using the Xcalibur file converter
(version 2.0.7; Thermo Fisher Scientific Inc.). NetCDF files were
imported to Matlab version 7.4 through NetCDF reader (version 1;
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/15177-
netcdf-reader) and further pre-processed using chemometric
methods. A total number of 20 TIC chromatographic profiles
(10 neutral sediment fractions and 10 acidic sediment fractions)
was exported. This process involved the measurement of the MS
intensity values at 2940 retention times, between 6 and 55 min.
Other retention times were not considered because they did not
contain any information of interest. Both the neutral and acidic
data sets were interpolated to have the same retention times and
rearranged in two different data matrices, each with 10 rows
(equal to the number of samples) and 2940 columns (equal to
the number of retention times), as shown in Fig. 1. Each
sample chromatogram provided a set of chromatographic peaks
corresponding to the different m/z ions, within the m/z range of
42 and 700amu, from which TIC was calculated. Prior to
integration of digitalized chromatograms in the database three
pre-treatment methods were followed: (i) baseline correction,
(ii) peak alignment and (iii) mean-centring (Fig. 1).

Baseline offsets were observed in GC-MS data, due to different
effects such as column bleed, non-linearity in detectors and other
instrumental artefacts. These baseline offsets may distort com-
pound quantification by shifting upwards biased peak areas [31].
Chromatograms baseline correction was achieved by decreasing
the contributions from noise and background signal. The
asymmetric least squares (AsLS) method is a powerful system
for chromatogram background baseline correction, and it was
applied here as originally proposed [32,33]. According to the AsLS
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Fig. 1. GC-MS data pre-processing steps performed in the IODP-U1318C samples analyzed in this study.
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algorithm, two parameters should be optimized, p for peak
asymmetry and A for smoothness, tuning them until offset was
minimized (by visual inspection).

TIC chromatographic profiles should be aligned appropriately
before chemometric analysis to compensate for possible drifts
in retention times between different chromatographic runs.
Misalignment between injections can be produced by changes
in chromatographic columns during use (ageing), as well as
pressure, temperature and flow rate fluctuations and interaction
between analytes, all of which may contribute to changes in the
retention time of a given compound [34-36]. Chemometric data
analysis of TIC chromatograms benefits from adequate peak
alignment pre-treatment procedures. In the present study, the
correlation optimized warping (COW) algorithm [34,37] was
selected for peak alignment. The method is useful for analysis of
TIC chromatographic shifted data. COW requires the selection of
the segment length m, the slack size t and a reference
chromatogram. Here, we used a routine for the automatic
parameter selection (m, t and reference chromatogram) [38] for
the COW alignment. Finally, both chromatographic data matrices
(neutral and acidic fractions) and the SST vector were mean-
centred. This step is required prior to chemometric analysis in
order to focus on data variance and reduce constant offset
contributions. For mean-centring, the mean of each data column
(retention time or variable) is subtracted from all values in that
column. This enhances the differences among samples, reduces the
number of principal components (PCs) and provides better
prediction models.

2.3.2. Principal component analysis

PCA method [19,20] is closely related to the empirical
orthogonal functions (EOF) method, very commonly used in

()

climate studies [39]. It is one of most used multivariate exploratory
data analysis method in chemometrics. It reduces the number of
variables to a smaller number of fundamental orthogonal
components which are linear combinations of the original
variables. Each of these principal components are obtained in
order to describe the maximum data variance. Here, the two pre-
processed TIC data matrices, X; and X for the neutral and acidic
extracted sample fractions, respectively, were analysed by PCA.
Separately, each of these two matrices comprised 10 samples
measured at 2940 chromatographic retention times (TIC chroma-
tograms). In PCA the equation X=TPT+E is solved, where X is
either of the two pre-processed chromatographic data matrices (X;
or X,), T is the score matrix, P is the loading matrix and E is the
residuals matrix. The T columns are orthogonal and map the main
sample patterns in the principal components. The rows of PT are
orthonormal and map the main chromatographic patterns
(variables) in the principal components. PCA was used to explore
differences between samples and relate them to their associated
SST values (either in the neutral, X;, or in the acidic fractions, Xj).

2.3.3. Partial least squares regression

PLSR [21] is a multivariate linear regression method used to find
correlation models between predictor variables (X data matrix)
and the response (usually arranged in a y vector) measured on the
same set of samples. In this study, X showed the TIC chromato-
grams and y lists the SST values associated with them. PLSR
is particularly useful in cases of complex databases such as the
IODP-U1318C chromatograms (Section 2.3.1), where the X matrix
contains a large number of correlated variables. In these cases,
PLSR provides a reliable estimate of the best linear combinations of
the independent original X values (named as latent variables, LVs),
optimally correlated with the changes observed in the dependent
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Fig. 2. PCA scores plot for (a) neutral and (b) acidic fraction samples. Blue triangles are samples associated to low SST (<15°C) values and red solid circles are samples
associated to high SST (>25 °C) values. Convex hulls are drawn around each SST group with the same color as the corresponding symbols. (For interpretation of the references
to colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

154



M. Farrés et al./Analytica Chimica Acta 879 (2015) 1-9 5

variable, y. PLSR builds a model that maximises the covariance
between X and y with a minimum number of latent variables. For
every latent variable, a vector of weight coefficients is obtained and
shows which X-variables combine best withy, SST values. The PLSR
method is described in detail elsewhere [22,23].

The variable importance in projection (VIP) method [23,40,41]
was used for the identification of the compounds associated with
chromatographic peaks in the X matrix that could be considered
potential climate markers. The PLSR-VIP method is used to
measure the contribution of each predictor variable to the model.
Prior to PLSR analysis, the alkenone chromatographic peaks used
for SST estimation (i.e. C37., and Cs7.3) were deleted from the X
variables data set. In summary, PLSR was used in this work to build
a linear model which optimally correlated TIC chromatographic
profiles of the fossil organic compounds in IODP-U1318C sediment
samples with SST values associated to the samples. Some of the
predictor (X) variables, i.e. chromatographic peaks with the
highest weight coefficients and VIP scores, were selected as good
indicators of the changes in SST (y) values. Correlation direction,
positive or negative sign, between the abundance of these
compounds and SST values can then be assessed considering the
signs of weight PLSR coefficients.

3. Results and discussion
3.1. Data pre-processing

AsLS baseline correction method applied to TIC chromatographic
experimental data (10 x 2940 dimensions) improved the content
and appearance of all peak signals (smoothness of baselines)
using optimal values for A and p of 10° and 10> respectively
(see Section 2.3.1 for the meaning of these parameters). COW
alignment was then applied to the previously baseline corrected
chromatograms and yielded optimized values for the length m and
the slack size t of 35 and 14, respectively (see Section 2.3.1 for
the meaning of these parameters). Both COW correction and
mean-centring (see Fig. 1) enhanced the chromatographic signal
content and reduced significantly undesired chromatographic
variations not caused by chemical changes.

3.2. PCA of GC-MS TIC chromatograms

PCA scores plot of the neutral fraction data matrix is shown in
Fig. 2a. PC1 accounted for 77.45% of the total chromatographic data
variance. Two groups of samples clustered along this PC1. The first,
with negative PC1 scores, was associated to low SST (<15°C;
Table 1). The second, with positive PC1 scores, was linked to high
SSTs (>25°C; Table 1). Hence, this PC1 separated the samples
analysed in two paleo-SST groups. The most recent ones, between
3.4 and 6.5Ma, are those with lower SST as values displayed
by PCA.

These results highlight that a significant amount of observed
concentration changes of compounds present in the sediments
were related to SST. In contrast, PCA applied to the acidic sample
fractions did not reveal any systematic pattern of samples
distribution according to SST (Fig. 2b). The samples associated
with high SST values were having the same PC1 scores as samples
1 and 2 which were at low SST values. PCA scores from samples at
low SST were very weakly clustered along the positive side of
PC1 axis. Since PCA can only allow a qualitative visualization of the
more important variance sources, PLSR was further used to provide
a more quantitative evaluation and interpretation of the obtained
results.
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3.3. PLSR of GC-MS TIC chromatograms and SST values

3.3.1. Neutral fraction PLSR results

PLSR was applied to the 10 TIC chromatograms from neutral
fraction samples and SST values (X and y variables, respectively).
Using leave-one-out cross-validation, the first PLS latent variable
(LV1), accounted for 64.59% of the X data variance and for as
much as 93.01% of the dependent variable y (SST) variance (Fig. 3).
PLSR results confirmed therefore the presence of a strong
correlation pattern between chromatographic peak areas of the
neutral compounds and SST changes in the different sediment
sections.

In the PLSR T scores plot of the neutral sample fractions (Fig. 3)
separation of the samples increased compared to previous PCA.
The ‘greater than one rule’ VIP scores is used as a criterion for initial
variable selection [42]. Fig. 4 shows the retention times of possible
SST markers associated with the largest VIP scores which are
differentiated as follows: (i) chromatographic peaks shown in
red are those directly (positively) correlated with SST; and
(ii) chromatographic peaks in blue are those inversely (negatively)
correlated with SST; (iii) black chromatographic peaks are those
not found to be either correlated to be relevant in PLSR analysis.

Table 2 includes the relevant chromatographic peaks for the
PLSR analysis. Once retention times of selected chromatographic
peaks were recognized in the original chromatogram, the
corresponding measured mass spectra were retrieved from the
original experimental data and identified by comparison to library
data and synthetic standards. The correlation coefficients of the
concentrations of these compounds in the samples and the SST
data are also shown in Table 2. Most of the VIP chromatographic
peaks gave a highly significant p value and only a minor portion
of the chromatographic peaks had a correlation coefficient <0.6.
However, these were also considered because their abundance did
indeed change in relation to SST.

From VIP score values, the relative abundance of cholesterol and
other sterols was found to be relatively high when the SSTs values
were also high (>25°C). Sterols in general are quite stable, and
cholesterol in particular is synthesized by most phytoplankton
species. In deep sea waters, crustacean zooplankton produce a
significant amount of C,; derived steroid compounds (>90%)
through modification of other types of sterols [43,44]. Squalene
also strongly correlated with SST (Table 2). This compound and
other cyclic (tri) terpenoids are precursors of sterols. High
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Fig. 3. Scores plot for LV1 in the PLSR analysis of neutral fraction samples. Blue
triangles and lines are samples associated to low SST (<15 °C) values and red solid
circles and lines are samples associated to high SST (>25°C) values. (For
interpretation of the references to colour in this figure legend, the reader is
referred to the web version of this article.)
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abundance of this lipid reflects a high amount of phytoplankton
and zooplankton inputs [45,46]. The short chain n-alkane-1-ols
(<Cy0, octadecan-ol and eicosanol) were higher when SST values
were also high, but to a lesser extent than for cholesterol and
squalene (Table 2). These compounds derive from a variety of
sources such as marine plankton and/or bacteria [47]. Fig. 5a shows
the concentration profiles of: heptatriacontadien-2-ol and non-
atriacontatrien-3-ol, which bear a strong correlation with SST
(Table 2). These alkenols could originate as a consequence of non-
selective bacterial reduction of alkenones in anoxic sediments or
by biosynthesis of the algae producing the alkenones [48,49]. The
concentrations of these alkenones and the previously described
compounds in sediments reflect increased marine productivity
during higher SST values in site IODP-U1318C (Fig. 5a).

Long chain n-alkanes (from tetracosane to tritriacontane) had
inverse correlations (negative) with the SST values (Table 2). As an
example, Fig. 5b plots three of the long chain n-alkanes—
pentacosane, heptacosane and hentriacontane—which were
predominantly and inversely correlated with SST, with higher
abundances at the lowest SST values. Long chain odd carbon
numbered n-alkanes are major lipids of the epicuticular wax of
vascular plants and common components of eolian dust [50-52].
They are well preserved in sediments over time [53]. In particular,
plant wax components are removed from the leaf surface by rain or
wind and transported by eolian, fluvial and/or ice mobilizations
[54]. High abundances of organic dust components were also

found to be inversely correlated with SST in the North Atlantic and
the Pacific Ocean during glacial periods [55,56].

Some of the short chain n-alkanes such as heneicosane,
eicosane and nonadecane showed high abundances at the lowest
SST values (Table 2). They originate from a variety of sources,
such as marine algae and bacteria [45,57]. The abundance of
tetracosan-1-ol, pentacosan-1-ol, hexacosan-1-ol, heptacosan-
1-ol octacosan-1-ol, triacontan-1-ol and dotriacontan-1-ol were
relatively high at the lowest SST values. Long chain n-alkan-1-ols
are ubiquitous constituents of vascular plants waxes, together with
long chain n-alkanes [50]. The 9-octadecen-1-ol showed inverse
correlation with SST. The 29-methyl hopane abundance was
slightly higher in samples with SST <15°C, which suggests an
increase in bacterial activity [58].

The compounds from the neutral fractions found to be
correlated to SST have either a marine or a terrestrial source.
One interesting result of this approach is that it provides a
differentiation between marine and terrestrial inputs as a
consequence of the unbiased chemometrics data handling method
used in this work. The group of marine lipids increase at higher SST
indicating a high productivity and higher biomass production. The
group of terrestrial compounds indicate higher inputs at lower
temperatures. Climatic processes at lower temperatures have
transported higher fluxes of terrigenous materials at [ODP U1318C
site which is consistent with previous observations in the north
Atlantic in glacial periods [55].
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Table 2
Assignment of VIP chromatographic peaks from the PLSR analysis of TIC chromatographic profiles matrix. Correlation coefficient and p value for each compound vs.
temperature are annotated (UI, unidentified compound).

VIP Retention time (min) M* (m/z) Compound Correlation coefficient p value
1 8.52 Ul 0.68 0.0293
2 9.95 268 Nonadecane —0.96 0
3 111 282 Eicosane —0.95 0
4 11.52 Ul 0.66 0.0366
5 12.32 296 Heneicosane -0.93 0.0001
6 12.7 340 (Z)-9-Octadecen-1-ol -0.25 0.4869°
7 131 342 Octadecan-1-ol 0.63 0.0505"
8 13.55 310 Docosane -0.93 0.0001

90 14.82 324 Tricosane —0.96 0

10 1517 Ul 0.69 0.0261
1 15.23 ul 0.69 0.028

12 15.57 370 Eicosan-1-ol 0.66 0.0385

13 16.1 338 Tetracosane -0.89 0.0006

14 16.47 ul 0.59 0.0748

15 17.32 352 Pentacosane —-0.95 0

16 17.62 Ul 0.57 0.084"

17 18.53 366 Hexacosane —0.94 0.0001

18 19.7 380 Heptacosane —0.96 0

29 19.95 Ul 0.65 0.0433

20 20 Ul -0.54 0.1056"

21 20.34 426 Tetracosan-1-ol -0.77 0.0099

22 20.85 394 Octacosane -0.83 0.003

23 20.91 410 Squalene 0.71 0.0213

24 21 ul 0.89 0.0006

25 2147 440 Pentacosan-1-ol —0.94 0

26 21.95 408 Nonacosane -0.79 0.0069

27 22.52 454 Hexacosan-1-ol -0.90 0.0004

28 23.04 422 Triacontane -0.83 0.0029

29 23.21 Ul 0.78 0.0072

30 23.57 468 Heptacosan-1-ol —-0.94 0

31 2412 436 Hentriacontane -0.93 0.0001

32 24.48 458 Cholesterol 0.87 0.001

33 24.72 482 Octacosan-1-ol —-0.92 0.0001

34 25 Ul 0.64 0.0485

35 2534 191/410 29-Methyl-(17a,21 o)-hopane -0.90 0.0004

36 25.35 450 Dotriacontane —-0.91 0.0003

37 26.8 464 Tritriacontane —0.87 0.0011

38 27.57 510 Triacontan-1-ol —0.55 0.1010°

39 31.62 538 Dotriacontan-1-ol —0.81 0.0045

40 45.27 502 Heptatriacontadien-2-ol 0.75 0.0133

41 471 Ul 0.90 0.0004

42 474 Ul 0.86 0.0013

43 53.04 594 Nonatriacontatrien-3-ol 0.81 0.0044

" Compounds not significantly related to SST change.
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Fig. 5. Concentration profiles of (a) heptatriacontadien-2-ol (orange area), nonatriacontatrien-3-ol (purple area) and (b) pentacosane (red area), heptacosane (blue area),
hentriacontane (green area) of the 10 sea sediment samples compared with the sea surface temperature (SST) which is shown by the black line. (For interpretation of the
references to colour in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)
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3.3.2. Sediment acidic fraction PLS results

In contrast to previous results with sediment neutral fraction,
acidic fraction of the sediment samples required a significantly
larger number of LVs to explain 90% of the y (SST) variance.
Consequently, the PLSR model for SST prediction of acidic fraction
samples were more complex than those built from neutral fraction
samples, which needed only one LV to explain 93% of the y (SST)
variance (Section 3.3.1). This is a consequence of a more intricate
relationship between source precursor compounds found in the
acid fraction and SST changes. Since the synthesis of acidic
compounds, such as fatty acids, in the pelagic marine environment
is controlled by local environment, SST values should also be one of
the key factors affecting abundance patterns of fatty acids.
However, it should also be considered that terrestrial vascular
plants are another important source of fatty acids in aquatic
environments [59] and that their abundance decreases more
rapidly down core than neutral compounds, as a result of higher
removal rate [60,61]. These compounds are common in marine and
continental organisms and a relationship with their precursors is
difficult. In addition, the rapid decrease in total fatty acid
abundance synthesized by aquatic and terrestrial organisms prior
to or during accumulation in the sediments appears to be a
consequence of diagenetic effects, including benthic ingestion,
chemical and physical availability, temperature and the degree of
oxidation of the sediments [53,62]. It is likely that easier diagenetic
alteration of the more labile fatty acids prevents preservation of
any possible original correlation with SST.

4. Conclusions

Application of PCA, PLSR and VIP method to chromatographic
profiles obtained by GC-MS analysis of IODP-U1318 marine
sediments afforded the identification and determination of organic
compounds which were more sensitive to SST changes over the last
11.7 Ma. In particular, the neutral fraction concentrations of long
chain n-alkanes and long chain n-alkan-1-ols compounds associ-
ated to terrestrial inputs correlated inversely with SST. In contrast,
the neutral fraction concentration of short chain n-alkan-1-ols,
alkenols, cholesterol and squalene compounds that are typical of
marine algae and zooplankton, correlated positively with SST.
Conversely, compounds in the sedimentary acidic fraction showed
more complex pattern correlations with SST difficult to interpret,
probably due to the wider diversity of their sources, which
contribute to their wide spread presence in marine systems and to
their diagenetic alteration.

Acknowledgements

Special thanks go to the program CONSOLIDER-INGENIO 2010
(GRACCIE, CSD2007-00067) and to Ministerio de Economia y
Competitividad, Spain, for a grant to the research project
CTQ2012-38616-C02-01. B. M. thanks the CSIC-Ramoén y Cajal
post-doctoral program RYC-2013-14073.

References

[1] A. Hannachi, A Primer for EOF Analysis of Climate Data, Department of
Meteorology, University of Reading, UK, 2004, pp. 1-33.

[2] A. Hannachi, LT. Jolliffe, D.B. Stephenson, N. Trendafilov, In search of simple
structures in climate: simplifying EOFs, Int. . Climatol. 26 (2006) 7-28.

[3] J.E. McManus, G.C. Bond, W.S. Broecker, S. Johnsen, L. Labeyrie, S. Higgins,
High-resolution climate records from the north Atlantic during the last
interglacial, Nature 371 (1994) 326-329.

[4] N.J. Shackleton, M. Hall, E. Vicent, Phase relationship between millennial-scale
events 64,000-24,000 years ago, Paleoceanography 15 (2000) 565-569.

[5] H. Elderfield, G. Ganssen, Past temperature and 880 of surface ocean waters
inferred from foraminiferal Mg/Ca ratios, Nature 405 (2000) 442-445.

[6] T.I Eglinton, G. Eglinton, Molecular proxies for paleoclimatology, Earth Planet
Sci. Lett. 275 (2008) 1-16.

[7] M.N. Evans, S.E. Tolwinski-Ward, D.M. Thompson, KJ. Anchukaitis,
Applications of proxy system modeling in high resolution paleoclimatology,
Quat. Sci. Rev. 76 (2013) 16-28.

[8] E. Bard, Comparison of alkenone estimates with other paleotemperature
proxies, Geochem. Geophys. Geosyst. 2 (2001) 1002.

[9] B. Martrat, ].O. Grimalt, N.J. Shackleton, L. de Abreu, M.A. Hutterli, T.F. Stocker,
Four climate cycles of recurring deep and surface water destabilizations on the
Iberian Margin, Science 317 (2007) 502-507.

[10] S.C. Brassell, G. Eglinton, L.T. Marlowe, U. Pflaumann, M. Sarnthein,
Molecular stratigraphy: a new tool for climatic assessment, Nature 320 (1986)
129-133.

[11] EG. Prahl, S.G. Wakeham, Calibration of unsaturation patterns in long-chain
ketone compositions for palaeotemperature assessment, Nature 330 (1987)
367-369.

[12] EG. Prahl, L.A. Muehlhausen, D.L. Zahnle, Further evaluation of long-chain
alkenones as indicators of paleoceanographic conditions, Geochim.
Cosmochim. Acta 52 (1988) 2303-2310.

[13] J.E. Lopez, J.0. Grimalt, Reassessment of the structural composition of the
alkenone distributions in natural environments using an improved method for
double bond location based on GC-MS analysis of cyclopropylimines, J. Am.
Soc. Mass Spectrom. 17 (2006) 710-720.

[14] J. Imbrie, T.H. Van Andel, Vector analysis of heavy-mineral data, Geol. Soc. Am.
Bull. 75 (1964) 1131-1156.

[15] D.B. Williams, W.A.S. Sarjeant, Organic-walled microfossils as depth and
shoreline indicators, Mar. Geol. 5 (1967) 389-412.

[16] S.C. Brassell, R.G. Brereton, G. Eglinton, ].O. Grimalt, G. Liebezeit, L.T. Marlowe,
U. Pflaumann, M. Sarnthein, Palaeoclimatic signals recognized by
chemometric treatment of molecular stratigraphic data, Org. Geochem. 10
(1986) 649-660.

[17] J.G. Poynter, P. Farrimond, S.C. Brassell, G. Eglinton, A molecular stratigraphic
study of sediments from Holes 658A and 660A, ODP Leg 108, Proc. ODP, Sci
Results 108 (1989) 387-394.

[18] M.H. Conte, G. Eglinton, Alkenone and alkenoate distributions within the
euphotic zone of the eastern North Atlantic: correlation with production
temperature, Deep-Sea Res. 40 (Pt. I) (1993) 1935-1961.

[19] S.Wold, K. Esbensen, P. Geladi, Principal component analysis, Chemom. Intell.
Lab. Syst. 2 (1987) 37-52.

[20] K.H. Esbensen, P. Geladi, 2.13—Principal component analysis: concept,
geometrical interpretation, mathematical background, algorithms, history,
practice, in: S.D. Brown, R. Tauler, B. Walczak (Eds.), Comprehensive
Chemometrics, Elsevier, Oxford, 2009, pp. 211-226.

[21] H. Wold, Estimation of principal components and related models by iterative
least squares, in: P.R. Krishnaiah (Ed.), Multivariate Analysis, Academic Press,
New York, 1966, pp. 391-420.

[22] P. Geladi, B.R. Kowalski, Partial least-squares regression: a tutorial, Anal. Chim.
Acta 185 (1986) 1-17.

[23] S.Wold, M. Sjostrom, L. Eriksson, PLS-regression: a basic tool of chemometrics,
Chemom. Intell. Lab. Syst. 58 (2001) 109-130.

[24] T.G.Ferdelman, A. Kano, T. Williams, J.P. Henriet, Expedition 307 scientists, site
U1318, Proceedings of the Integrated Ocean Drilling Program, 307,
Washington, D.C., 2006 (Integrated Ocean Drilling Program Management
International, Inc.).

[25] B. De Mol, P. Van Rensbergen, S. Pillen, K. Van Herreweghe, D. Van Rooij, A.
McDonnell, V. Huvenne, M. Ivanov, R. Swennen, ].P. Henriet, Large deep-water
coral banks in the Porcupine Basin, southwest of Ireland, Mar. Geol. 188 (2002)
193-231.

[26] J. Raddatz, A. Riiggeberg, S. Margreth, W.C. Dullo, Paleoenvironmental
reconstruction of Challenger Mound initiation in the Porcupine Seabight,
NE Atlantic, Mar. Geol. 282 (2011) 79-90.

[27] A. Kano, T.G. Ferdelman, T. Williams, ].P. Henriet, T. Ishikawa, N. Kawagoe, C.
Takashima, Y. Kakizaki, K. Abe, S. Saburo, E.L. Browning, L. Xianghui, Integrated
Ocean Drilling Program Expedition 307 Scientists: age constraints on the
origin and growth history of a deep-water coral mound in the northeast
Atlantic drilled during Integrated Ocean Drilling Program Expedition 307,
Geology 35 (2007) 1051-1054.

[28] J. Villanueva, ].O. Grimalt, Pitfalls in the chromatographic determination of the
alkenone U, index for paleotemperature estimation, J. Chromatogr. A 723
(1996) 285-291.

[29] J. Villanueva, C. Pelejero, J.0. Grimalt, Clean-up procedures for the
unbiased estimation of C3; alkenone sea surface temperatures and
terrigenous n-alkane inputs in paleoceanography, J. Chromatogr. A 757 (1997)
145-151.

[30] PJ. Miiller, G. Kirst, G. Ruhland, I. von Storch, A. Rosell-Melé, Calibration of the
alkenone paleotemperature index Us;X based on core-tops from the eastern
South Atlantic and the global ocean (60(N-60(S), Geochim. Cosmochim. Acta
62 (1998) 1757-1772.

[31] K.H. Liland, Multivariate methods in metabolomics—from pre-processing to
dimension reduction and statistical analysis, TrAC-Trend. Anal. Chem. 30
(2011) 827-841.

[32] P. Eilers, A perfect smoother, Anal. Chem. 75 (2003) 3631-3636.

[33] P. Eilers, H. Boelens, Baseline correction with asymmetric least squares
smoothing.  http://www.science.uva.nl/~~hboelens/publications/draftpub/
Eilers_2005.pdf, 2005.

158


http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0005
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0005
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0010
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0010
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0015
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0015
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0015
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0020
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0020
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0025
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0025
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0030
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0030
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0035
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0035
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0035
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0040
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0040
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0045
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0045
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0045
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0050
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0050
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0050
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0055
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0055
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0055
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0060
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0060
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0060
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0065
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0065
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0065
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0065
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0070
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0070
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0075
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0075
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0080
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0080
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0080
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0080
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0085
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0085
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0085
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0090
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0090
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0090
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0095
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0095
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0100
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0100
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0100
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0100
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0105
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0105
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0105
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0110
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0110
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0115
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0115
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0120
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0120
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0120
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0120
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0125
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0125
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0125
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0125
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0130
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0130
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0130
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0135
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0135
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0135
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0135
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0135
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0135
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0140
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0140
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0140
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0145
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0145
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0145
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0145
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0150
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0150
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0150
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0150
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0155
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0155
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0155
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0160
http://www.science.uva.nl/~hboelens/publications/draftpub/Eilers_2005.pdf
http://www.science.uva.nl/~hboelens/publications/draftpub/Eilers_2005.pdf

M. Farrés et al./Analytica Chimica Acta 879 (2015) 1-9 9

[34] N.P.V. Nielsen, .M. Carstensen, J. Smedsgaard, Aligning of single and multiple
wavelength chromatographic profiles for chemometric data analysis using
correlation optimised warping, J. Chromatogr. A 805 (1988) 17-35.

[35] KJ. Johnson, B.W. Wright, K.H. Jarman, RE. Synovec, High-speed peak
matching algorithm for retention time alignment of gas chromatographic
data for chemometric analysis, . Chromatogr. A 996 (2003) 141-155.

[36] K.M. Pierce, ].L. Hope, K.J. Johnson, B.W. Wright, R.E. Synovec, Classification of
gasoline data obtained by gas chromatography using a piecewise alignment
algorithm combined with feature selection and principal component analysis,
J. Chromatogr. A 1096 (2005) 101-110.

[37] G. Tomasi, F. van den Berg, C. Andersson, Correlation optimized warping and
dynamic time warping as preprocessing methods for chromatographic data, J.
Chemom. 18 (2004) 231-241.

[38] T. Skov, F. van den Berg, G. Tomasi, R. Bro, Automated alignment of
chromatographic data, J. Chemom. 20 (2006) 484-497.

[39] M.E. Mann, R.S. Bradley, M.K. Hughes, Global-scale temperature patterns and
climate forcing over the past six centuries, Nature 392 (1998) 779-787.

[40] S. Wold, E. Johansson, M. Cocchi, PLS—partial least-squares projections to
latent structures, in: H. Kubinyi (Ed.), 3D QSAR in Drug Design:

Theory, Methods and Applications, ESCOM Science Publishers, Leiden, 1993,
pp. 523-550.

[41] S.Wold, PLS for multivariate linear modeling, in: H. van de Waterbeemd (Ed.),
QSAR: Chemometric Methods in Molecular Design. Methods and Principles in
Medicinal Chemistry, Verlag-Chemie, Weinheim, Germany, 1994, pp. 195-218.

[42] 1.-G. Chong, C.-H. Jun, Performance of some variable selection methods when
multicollinearity is present, Chemom. Intell. Lab. Syst. 78 (2005) 103-112.

[43] R.B. Gagosian, G.E. Nigrelli, Limnol. Oceanogr. 24 (1979) 838-849.

[44] K. Grice, W.C.M. Klein Breteler, S. Schouten, V. Grossi, JW. de Leeuw, ].S.
Sinninghe Damasté, Effects of zooplankton herbivory on biomarker proxy
records, Paleoceanography 13 (1998) 686-693.

[45] M. Blumer, R.R.L. Guillard, T. Chase, Hydrocarbons of marine phytoplankton,
Mar. Biol. 8 (1971) 183-189.

[46] M.L Venkatesan, L.R. Kaplan, Distribution and transport of hydrocarbons in
surface sediments of the Alaskan outer continental shelf, Geochim.
Cosmochim. Acta 46 (1982) 2135-2149.

[47] A. Gogou, E.G. Stephanou, Marine organic geochemistry of the Eastern
Mediterranean: 2. Polar biomarkers in Cretan Sea surficial sediments, Mar.
Chem. 85 (2004) 1-25.

[48] J.E. Rontani, D. Marchand, J.K. Volkman, NaBH, reduction of alkenones to the
corresponding alkenols: a useful tool fro their caracteritzation in natural
samples, Org. Geochem. 32 (2001) 1329-1341.

159

[49] M.H. Conte, ].K. Volkman, G. Eglinton, Lipid biomarkers of the Haptophyta,
in: J.C. Green, B.S.C. Leadbeater (Eds.), The Haptophyte Algae Systematics
Association, Special volume 51, Clarendon, Oxford, England, 1994, pp. 351-377.

[50] G. Eglinton, RJ. Hamilton, Leaf epicuticular waxes, Science 156 (1967)
1322-1335.

[51] J.R. Ehleringer, T.E. Cerling, B.R. Helliker, C, photosynthesis atmospheric CO,,
and climate, Oecologia 112 (1997) 285-299.

[52] K. Koch, H.J. Ensikat, The hydrophobic coatings of plant surfaces: epicuticular
wax crystals and their morphologies, crystallinity and molecular
self-assembly, Micron 39 (2008) 759-772.

[53] E.A. Canuel, C.S. Martens, Reactivity of recently deposited organic matter:
Degradation of lipid compounds near the sediment-water interface, Geochim.
Cosmochim. Acta 60 (1996) 1793-1806.

[54] B.R.T. Simoneit, Organic matter in eolian dusts over the Atlantic Ocean, Mar.
Chem. 5 (1977) 443-464.

[55] C.Lépez-Martinez, ].O. Grimalt, B. Hoogakker, J. Gruetzner, M.J. Vautravers, .N.
McCave, Abrupt wind regime changes in the North Atlantic Ocean during the
past 30,000-60,000 years, Paleoceanography 21 (2006) PA4215.

[56] F.Lamy, R. Gersonde, G. Winckler, O. Esper, A. Jaeschke, G. Kuhn, J. Ullermann,
A. Martinez-Garcia, F. Lambert, R. Kilian, Increased dust deposition in the
Pacific Southern Ocean during glacial periods, Science 343 (2014) 403-407.

[57] J.K. Volkman, R.B. Johns, ET. Gillan, G.J. Perry, H.J. Bavor Jr., Microbial lipids of
an intertidal sediment—I. Fatty acids and hydrocarbons, Geochim. Cosmochim.
Acta 44 (1984) 1133-1143.

[58] M. Rohmer, P. Bouvier, G. Ourisson, Molecular evolution of biomembranes:
structural equivalents and phylogenetic precursors of sterols, Proc. Natl. Acad.
Sci. U. S. A. 76 (1979) 847-851.

[59] J. Dalsgaard, M. St. John, G. Kattner, D. Miiller-Navarra, W. Hagen, Fatty acid
trophic markers in the pelagic marine environment, Advances in Marine
Biology, vol. 46, Academic Press, 2003, pp. 225-340.

[60] L.L.Belicka, R.W. Macdonald, M.B. Yunker, H.R. Harvey, The role of depositional
regime on carbon transport and preservation in Arctic Ocean sediments, Mar.
Chem. 86 (2004) 65-88.

[61] M.B. Yunker, L.L. Belicka, H.R. Harvey, RW. Macdonald, Tracing the inputs and
fate of marine and terrigenous organic matter in Arctic Ocean sediments: a
multivariate analysis of lipid biomarkers, Deep-Sea Res. 52 (Pt. II) (2005)
3478-3508.

[62] H.R. Harvey, R.D. Fallon, J.S. Patton, The effect of organic matter and oxygen on
the degradation of bacterial membrane lipids in marine sediments, Geochim.
Cosmochim. Acta 50 (1986) 795-804.


http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0170
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0170
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0170
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0175
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0175
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0175
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0180
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0180
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0180
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0180
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0185
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0185
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0185
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0190
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0190
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0195
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0195
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0200
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0200
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0200
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0200
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0205
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0205
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0205
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0210
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0210
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0215
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0220
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0220
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0220
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0225
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0225
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0230
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0230
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0230
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0235
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0235
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0235
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0240
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0240
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0240
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0245
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0245
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0245
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0250
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0250
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0255
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0255
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0260
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0260
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0260
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0265
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0265
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0265
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0270
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0270
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0275
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0275
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0275
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0280
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0280
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0280
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0285
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0285
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0285
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0290
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0290
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0290
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0295
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0295
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0295
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0300
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0300
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0300
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0305
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0305
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0305
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0305
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0310
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0310
http://refhub.elsevier.com/S0003-2670(15)00561-9/sbref0310




Resultats i discussié

5.1.1 DISCUSSIO DELS RESULATS OBTINGUTS

Els cromatogrames TIC obtinguts en I’analisi de les mostres de sediments marins van ser agrupats
en dues matrius de dades, una matriu per la fraccié neutra i una altra matriu per a la fraccié acida.
Les dimensions d’aquestes era de 10 files (mostres) i 2940 columnes (temps de retencio). Les dues
matrius es van analitzar primer per PCA i després per PLSR conjuntament amb el vector

corresponent de temperatures.

En relacio als resultats del PCA, per a la matriu de dades de la fraccié neutra es va escollir un
model de dos components principals amb una variancia explicada del 87.79%, dels quals el primer
explicava el 77.45% de la variancia. EI primer component permetia separar les mostres segons si
corresponien al grup de temperatures altes (>25 °C) o baixes (<15 °C) (vegeu figura 2a, Article 4).
El segon component (10.34% de la variancia) no estava relacionat amb el canvi de temperatures de
la superficie marina (Sea Surface Temperature, SST) i podria correspondre a un altre tipus de
variacio natural no investigada en aquest estudi. L’abundancia dels compostos organics podria
estar influenciada, a part de la SST, per altres factors abiotics que influencien la productivitat
marina com son la llum, els nutrients, el contingut d’oxigen o bé la salinitat de I’aigua. Aquests
factors juguen un paper molt important en el creixement i abundancia de les poblacions marines.
En el cas de I’analisi de la matriu de la fraccid acida, la seleccio de dos components explicava una
variancia total del 81.74%. No obstant, en el cas de la fracci6 acida, la representacio grafica dels
scores obtinguts per aquests dos components no va permetre esbrinar de forma clara la relacio de

les mostres amb els valors de SST (vegeu figura 2b, Article 4).

Les matrius de dades de les dues fraccions (neutres i acids), X (10 x 2940), es van analitzar amb el
métode PLSR, per separat, en relacié a les SST associades a cada mostra (y). L’aplicacio del
PLSR va permetre una millor interpretacio de la informacié continguda en les dades de les dues
fraccions (neutres i acids) dels compostos analitzats. EI model PLSR de la matriu de dades de la
fraccid neutra va resultar en un sol component que explicava un 64.59% de la variancia de X
(vegeu figura 3, Article 4) i un 93.01% de la variancia de y (SST). Posteriorment, es van
seleccionar aquelles variables (compostos organics) que tenien un valor VIP major a u. Tal i com
posteriorment s’argumenta al capitol 6 d’aquesta Tesi i a I’Article 5, en aquest cas es va preferir el

meétode de seleccid de variables VIP que el métode SR.
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A la figura 4 de I’Article 4 es representen els compostos que finalment es van seleccionar de la
fraccio neutra en relacio als canvis de SST. Els compostos organics les concentracions dels quals
mostraven correlacions positives amb la SST es marquen en vermell, i es marquen en blau els
compostos organics les concentracions dels quals mostraven correlacions negatives amb la SST.
Tal i com es pot observar en els resultats de la taula 2 de I’Article 4, una gran part dels compostos
organics de la fraccio neutra tenien un coeficient de correlacio amb la SST major a 0.7, amb una
significacié p < 0.05. Molts d’aquests compostos organics es van identificar, perd d’altres que
també eren interpretables com a marcadors del canvi de la SST no van poder ser finalment
identificats. Alguns d’aquests compostos no identificats presentaven un coeficient de correlacio
amb la SST major a 0.8, per tant, en estudis successius seria interessant aprofundir en la seva

identificacio, ja que podrien permetre una millora en la interpretacié dels resultats.

La identificacid dels compostos organics de la fraccio neutra va permetre elaborar la hipotesi sobre
la relacio que hi havia entre els canvis de concentracié dels compostos i la variacio de SST.
L’esquale, per exemple, estava correlacionat positivament amb la SST i I’elevada concentracio
d’aquest lipid reflecteix I’existéncia de grans quantitats de fitoplancton i zooplancton al mar
(Blumer et al., 1971; Venkatesan i Kaplan, 1982). La concentracio dels alcan-1-ols de cadena curta
també va incrementar a altes SST, doncs la preséncia d’aquests compostos també depéen de
I’abundancia de plancton i/o bactéries (Gogou i Stephanou, 2004). A la figura 5a de I’Article 4 es
mostra com les concentracions de dos alquenols (heptatriacontadien-2-ol, nonatriacontatrien-3-ol)
incrementaven amb les SST més altes. Aquests alquenols sén produits per la reduccid bacteriana
no selectiva de les alquenones en sediments anoxics o a partir de la biosintesi de les algues que
produeixen alquenones (Conte et al., 1994; Rontani et al., 2001). Consequentment, les altes
concentracions d’aquests compostos reflecteixen I’augment de la productivitat biosintetica marina

quan les SST eren més altes.

Els alcans de cadena llarga, des del tetracosane fins el tritriacontane, presentaven concentracions
més altes a les mostres de sediments associades SST baixes (vegeu figura 5b, Article 4). Els alcans
de cadena llarga amb un nombre de carbonis imparell son els principals lipids de les ceres
epicuticulars de les plantes vasculars i sén compostos comuns en la pols eolica (Eglinton i
Hamilton, 1967). Aquestes ceres es preserven molt bé en els sediments marins al llarg del temps
(Canuel i Martens, 1996). Els components de les ceres epicuticulars son arrossegats de la

superficie de les fulles per I’efecte de la pluja o del vent i sén transportats al mar pel vent o bé per
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moviments fluvials o del gel (Simoneit, 1977). D’acord amb aquesta hipotesi, estudis anteriors
com els de (Lopez i Grimalt, 2006) i (Lamy et al., 2014) van trobar mes abundancia d’aquests
compostos organics a I’Atlantic Nord i a I’Ocea Pacific durant els periodes glacials. Per altra
banda, I’abundancia d’alcan-1-ols de cadena llarga a les mostres de sediment estava inversament
correlacionada amb la SST. Els compostos alcan-1-ols de cadena llarga son constituents ubics de
les ceres de les plantes vasculars (Eglinton i Hamilton, 1967), juntament amb els alcans de cadena

llarga.

Els compostos organics fossils de la fraccié neutra de les mostres de sediments investigades tenen
origens tant mari com terrestre. La concentracié dels lipids d’origen mari va augmentar amb
I’augment de la SST, indicant una alta productivitat marina i una major produccié de biomassa. En
canvi, els compostos organics d’origen terrestre presentaven una major acumulacié en els
sediments marins en presencia de baixes temperatures de I’aigua superficial del mar. Els processos
climatics a baixes temperatures van propiciar el transport de majors fluxos de materials terrigens al
lloc on es va extraure la mostra del sediment IODP U1318C. Aquest fet és consistent amb
observacions anteriors fetes a I’Atlantic nord durant diversos periodes glacials (Lopez i Grimalt,
2006).

L’ aplicacié del métode PLSR a la matriu de dades de la fraccio acida de compostos organics
fossils va necessitar un major nombre de variables latents per arribar a explicar un 90% de la
variancia de y (SST). Aquests resultats son conseqiiencia d’una relacio complexa entre la variacio
de la concentraci6 dels compostos organics de la fraccié acida, el seu origen i la variacio de la
temperatura superficial del mar (SST). Les plantes vasculars també sén una font important dels
acids grassos dels organismes presents en ambients aquatics (Dalsgaard et al., 2003). L abundancia
dels acids grassos en els sediments decreix més rapidament que la dels compostos organics de la
fraccid neutra, com a conseqiiencia de la seva major velocitat d’eliminacié per processos de
degradacio (Belicka et al., 2004; Yunker et al., 2005). Aquesta rapida degradacio dels compostos
acids als sediments és resultat dels diferents efectes digenetics, els quals inclouen la ingestio
bentonica, I’afectacio fisica i quimica, la temperatura i el grau d’oxidacié dels sediments (Canuel i
Martens, 1996; Harvey et al., 1986). L alteracié diagenetica dels acids grassos mes labils impedeix

la preservacié de qualsevol possible correlacio original amb la SST.
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Com a resum d’aquest capitol es constata que existeix una forta correlacio entre els perfils
cromatografics de la fraccio neutra de les mostres de sediments marins investigats i la variacié de
la temperatura superficial de I’aigua de mar (SST) associada a aquests sediments. Tot i que ja
existeixen molts estudis cientifics que correlacionen individualment diversos marcadors quimics
(climatics) i la SST, en el present capitol i treball corresponent (Article 4) es relacionen de forma
simultania tots els compostos organics obtinguts per GC-MS de mostres de sediments marins amb
els canvis de temperatura deguts a canvis climatics en el passat. En aquest cas s’ha fet servir una
aproximacio similar a la que s’utilitza en els estudis de metabolomica, descrita en capitols
anteriors. Moltes dels avencos actuals de I’aplicacié de les eines quimiomeétriques en estudis
metabolomics (vegeu seccid 2.3 de la introduccié de la Tesi, capitol 2) son, per tant, també

extrapolables als estudis paleoclimatics com els que s’han presentat en aquest capitol.
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6.1 INTRODUCCIO

Un problema comu en moltes arees de coneixement quimic i biologic, i en particular en estudis
omics no dirigits (untarget) (Capitols 4 i 5) és que la majoria de variables son generalment
irrellevants per a un problema determinat de discriminacié o classificacio. En el cas de la
metabolomica es generen grans conjunts de dades multivariants obtinguts mitjancant I’analisi per
LC-MS, i I’objectiu principal és determinar a partir dels senyals mesurats (pics cromatografics)
quins son els possibles marcadors (metabolits) que responen als factors especifics investigats. Una
manera de fer la seleccié de variables és fer totes les combinacions de variables possibles i
seleccionar aquelles que son millors. Aixo sembla factible, pero a la practica és dificil degut al
gran nombre de variables involucrades i pot representar molt esfor¢ i temps de calcul. Per aixo,
s’han desenvolupat diferents metodes que seleccionen el grup de variables que és optim per a una
finalitat especifica (Andersen i Bro, 2010). L’aplicabilitat d’aquests métodes depen de la

naturalesa de les dades i del proposit de I’estudi.

El desenvolupament de metodes adequats de seleccio de variables és un dels aspectes més
importants en quimiometria. La reduccid de la dimensié d’una taula de dades multivariant esdevé
essencial quan aquesta és complexa i esta composta per centenars o milers de dades originals. La
principal idea de la seleccio de variables és eliminar aquelles que no contribueixen a I’estructura
latent de les dades o, dit d’altre manera, seleccionar Unicament aquelles variables que
contribueixen a I’estructura latent de les dades i ajudar a predir o explicar el fenomen investigat.
Per tant, aquesta seleccié pot facilitar la prediccid i/o interpretacié del problema quimic i/o
biologic investigat. EI metode de regressio per minims quadrats parcials (Partial Least Squares,
PLS) ha guanyat popularitat en estudis metabolomics degut a la seva capacitat de relacionar un
gran nombre de variables correlacionades amb una resposta determinada a través d’un model de
regressio o classificacio multivariant. Existeixen diferents métodes per a seleccionar les variables
més importants en problemes de regressio i classificacid. Entre aquests, cal esmentar el métode
que avalua la importancia de la variables en la projeccio (Variable Importance in Projection, VIP)
(Chong i Jun, 2005; Wold et al., 1993) , el métode que calcula el quocient de selectivitat
(Selectivity Ratio, SR) (Rajalahti et al., 2009a; Rajalahti et al., 2009b) , el procediment basat en
minims quadrats parcials per intervals (interval Partial Least Squares, iPLS)(Norgaard et al.,
2000) i els algorismes genetics (Genetic Algorithm, GA)(Leardi, 2000; Leardi et al., 1992). De tota
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manera, i tal i com s’ha explicat a la introduccio d’aquesta memoria i a I’Article 5 els metodes VIP
i SR soOn els que actualment s’estan utilitzant més freqiientment en estudis d’0mica a partir de

métodes quimiomeétrics.

En aquest capitol es compara I’aplicacié dels métodes de seleccié de variables VIP i SR a partir de
la regressié per minims quadrats parcials (PLS), els quals s’han descrit a la seccié 2.5.5 de la
introduccid de la Tesi (capitol 2). Aquests dos métodes es comparen mitjancant la seva aplicacio a
tres conjunts de dades de diferent naturalesa: 1) parametres fisicoquimics de qualitat i sensorials
sobre un mateix grup de mostres d’aigua (conjunt de dades de qualitat sensorial de I’aigua)
(Platikanov et al., 2013); 2) perfils GC-MS de compostos organics fossils acumulats als sediments
marins relacionats amb la temperatura superficial del mar (Sea Surface Temperature, SST)
(conjunt de dades climatiques, vegeu capitol 5); i 3) expressions transcriptomiques de femelles de
Daphnia magna exposades a dosis subletals d’inhibidors selectius de recaptacié de serotonina
(Selective Serotonin Reuptake Inhibidors, SSRI) relacionades amb el seu nombre de cries (conjunt
de dades de transcriptomica) (Campos et al., 2013). Per a la discussié sobre quin era el metode de
seleccié de variables més adequat es van calcular els coeficients de correlacid (r) i els nivells de
significacid (valor p) per a cada una de les variables seleccionades amb la finalitat d’interpretar els

fenomens subjacents per a cada conjunt de dades.

En I’estudi del conjunt de dades sobre la qualitat sensorial de I’aigua es van determinar els
parametres fisicoquimics (X) mes influents associats amb la puntuacio global sensorial (del gust)
de I’aigua (y), per part d’un panell de professionals especialitzats per dur a terme assaigs de
degustacio. Aquest estudi sensorial es va realitzar sobre aigiies minerals embotellades i aigiies de
la xarxa publica de distribucio, les quals tenien continguts quimics i origens diversos. Aquest
conjunt de dades era especialment interessant perqué representava un conjunt de dades (matriu de
dades) amb un nombre limitat de variables 13 parametres fisicoquimics (matriu X) i una puntuacio

sensorial mitjana (vector y) sobre 25 mostres d’aigua diferents (Platikanov et al., 2013).

En el cas de I’estudi de dades climatiques és van investigar les variacions dels perfils
cromatografics GC-MS de 10 mostres de sediments marins en relacio els canvis de la temperatura
superficial del mar (Sea Surface Temperature, SST) associats a les mateixes mostres de sediments
(v). Es van estudiar els resultats de I’aplicacié dels métodes de seleccid VIP i SR en els

cromatogrames TIC GC-MS (10 mostres i 2940 temps de retencio, matriu X1), i també en les
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concentracions de 77 compostos préviament quantificats a partir dels cromatogrames TIC (10

mostres i 77 compostos, matriu X2).

En I’estudi de les dades de transcriptomica es van analitzar 1207 gens de 12 mostres de Daphnia
Magna a partir de xips d’ADN (acid desoxiribonucleic) (microarrays), matriu X, i la seva relacio
amb el seu nombre de cries (vector y). La finalitat d’aquests estudi era la d’investigar quins son els
mecanismes moleculars que expliquen els efectes hormetics observats en les respostes a I’estres de
la transcripcié en organismes de Daphnia magna adults i juvenils exposats a dosis subletals de
SSRI. L’analisi de xips d’ADN és un exemple tipic on s’obtenen matrius de dades de grans
dimensions. Aquests conjunts de dades contenen des de milers a desenes de milers de perfils
d’expressid genica (variables), pero generalment es disposa nomes d’un nombre limitat (desenes)
de mostres. Per aquest motiu aquest grup de dades ha estat també escollit per a la comparacié dels
meétodes de seleccid de variables, VIP i SR, en presentar aspectes diferents als dels altres dos grups

de dades també investigats en aquest capitol.
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projection (VIP) and of the selectivity ratio (SR)
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This study compares the application of two variable selection methods in partial least squares regression (PLSR), the
variable importance in projection (VIP) method and the selectivity ratio (SR) method. For this purpose, three differ-
ent data sets were analysed: (a) physiochemical water quality parameters related to sensorial data, (b) gas
chromatography-mass spectrometry (GC-MS) chemical (organic compound) profiles from fossil sea sediment sam-
ples related to sea surface temperature (SST) changes, and (c) exposed genes of Daphnia magna female samples re-
lated to their total offspring production. Correlation coefficients (r), levels of significance (p-value) and
interpretation of the underlying experimental phenomena allowed the discussion about the best approach for var-
iable selection in each case. The comparison of the two variable selection methods in the first water quality data set
showed that the SR method is more accurate for sensorial prediction. For the climate data set, when raw total ion
current (TIC) GC-MS chromatograms were considered, variables selected using the VIP method were easier to inter-
pret compared with those selected by the SR method. However, when only some chromatographic peak areas (con-
centrations) were considered, the SR method was more efficient for prediction, and the VIP method selected the
most relevant variables for the interpretation of SST changes. Finally, for the transcriptomic data set, the SR method
was found again to be more reliable for prediction purposes. Copyright © 2015 John Wiley & Sons, Ltd.

Additional supporting information can be found in the online version of this article at the publisher’s website.
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1. INTRODUCTION

The analysis of multivariate and megavariate data has become
increasingly important in diverse scientific fields like in gene
expression microarray data analysis; gas and liquid
chromatography-mass spectrometry (GC- and LC-MS); Fourier
transform infrared spectroscopy; Raman, nuclear magnetic reso-
nance, and MS spectroscopies; and hyperspectral imaging,
among other. In all these cases, variable selection techniques
are a critical step to obtain a good prediction performance and
to explain the underlying phenomena. For predicting one or sev-
eral parameters from a multivariate data set, multivariate linear
calibration models based on latent variables like principal com-
ponent regression [1] and partial least squares regression (PLSR)
[2-4] methods are used. These methods can process very large
data sets even when the number of variables is much larger than
the number of samples [5]. In many cases, most of these vari-
ables are little relevant to the investigated problem as they rep-
resent variation not related to the response to be modelled and
their number can be drastically reduced with minor loss of infor-
mation. Variable selection methods help selecting a small set of
very relevant predictor variables which are correlated to a partic-
ular response variable. Variable selection can improve the esti-
mation accuracy by effectively identifying the subset of
important predictors and can enhance the model interpretability
with parsimonious representation.

There are many approaches that have been proposed as vari-
able selection methods; a large number of them have been ex-
tensively described in previous works [5,6]. One of the most
popular variable selection methods at present is the variable im-
portance in partial least squares (PLS) projection method, which
was proposed in 1993 by Wold et al. [7] as ‘variable influence on
projection’ (VIP) which is also known as ‘variable importance in
projection’ scores or VIP scores by [8]. VIP scores are useful in un-
derstanding X space predictor variables that best explain y vari-
ance. VIP method selects those X variables that contribute most
to the underlying variation in the X variables. This includes the
variation not related to y, but describing interferences, that is
so-called orthogonal variation. Target projection (TP) with selec-
tivity ratio (SR) is another popular method, which was also pro-
posed as a tool for variable selection in multivariate data
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analysis [9]. Variable SRs are obtained by calculating the ratio of
explained to residual variance of the X variables on the y
target-projected component. SR is a method for X variable
ranking in relation to explanation of y variance, especially use-
ful for prediction.

VIP and SR are two of the most frequently used methods in
chemometrics for variable selection. VIP scores selection
method has been extensively used in different fields and thus
for a variety of data types [10-16]. Recently, Galindo-Prieto
and coauthors [17] proposed a new VIP approach for orthog-
onal projections to PLS latent structures to enhance model in-
terpretability. Although the number of applications in
scientific works of the SR method is lower than the VIP scores
method, SR method is significantly increasing its use at pres-
ent [9,18-21]. VIP and SR methods have been compared in
some scientific works together with other variable selection
methods [9,22,23]. Rajalahti and coauthors [9] compared SR
and VIP on mass spectral profiles and stated that VIP ap-
proach was not working for biomarker selection, because it
proposed too many false biomarkers. Likewise, Tran and
coauthors [23] compared SR and VIP methods on NIR spectra
data sets, and it was found that SR was more reliable for data
sets with noisy variables when compared with the VIP, de-
spite that SR was too conservative. More recently, [24] inves-
tigated PLS discriminant analysis (PLS-DA) combined with
VIP and SR on GC coupled with flame ionization detection
data. In this case, the effect of variable selection was moni-
tored using a bootstrap procedure. It was concluded that SR
presented best predictive abilities than VIP, and that the VIP
method was biased to select those variables that were pres-
ent at the highest concentrations and presented large abso-
lute sizes (they have large variances in the PLS-DA model).

In this work, VIP and SR variable selection methods are com-
pared for the analysis of three different data sets. In the first data
set (water quality data set), physiochemical water quality param-
eters were related to sensorial data of the same water samples
[25]. In the second data set (climate data set), GC-MS chemical
(organic compound) profiles from fossil sea sediment samples
were correlated with sea surface temperature (SST) changes
[16]. And, in the third data set (transcriptomic data set), genes
from Daphnia magna female samples exposed to sublethal
doses of the selective serotonin reuptake inhibitors (SSRls: fluox-
etine and fluvoxamine) were correlated to their corresponding
total offspring production [26].

A discussion about the reasons why the two variable selection
methods (VIP and SR) differ when applied to the same three data
sets is presented. Also, the possible advantages and disadvan-
tages of applying these two methods are examined.

2. THEORY

2.1. Partial least squares regression (PLSR)

In this work PLSR [3,4,27] analysis was applied to the three data
sets (water quality data, climate data, and transcriptome data)
to investigate the more influent variables in the corresponding
model and interpret them. PLSR is a multivariate linear regres-
sion method used to find correlation models between predictor
variables (X data matrix) and response variables (usually ar-
ranged in a y vector) measured on the same set of samples. PLSR

provides information about the correlation structures of the var-
iables and about their structural similarities or dissimilarities.

2.2. Variable importance in projection (VIP)

The VIP selection method was first published by Wold and coau-
thors [7]. VIP scores summarise the influence of individual X var-
iables on the PLS model. VIP scores are calculated as the
weighted sum of squares of the PLS weights, w¥, which take into
account the amount of explained y variance in each extracted la-
tent variable (dimension). VIP scores give a measure useful to se-
lect what are the variables which contribute the most to the y
variance explanation. For a given model and data set there will
always be only one VIP scores-vector, summarizing all compo-
nents and y variables.
The VIP score for the j* variable is given as

F
wZ-SSY¢ -J
Zf:1 Jjf (-I )

VIP; =
! SSYeotal F

where w is the weight value for j variable and f component and
SSY¢is the sum of squares of explained variance for the £ com-
ponent and J number of X variables. SSY;u, is the total sum of
squares explained of the dependent variable, and F is the total
number of components. The wjzf gives the importance of the /™
variable in each f" component, and VIP; is a measure of the
global contribution of j variable in the complete PLS model. In
case of one-dimensional Y space, y, holds

SSYr =bitity  SSYio = b’TT 2

where T is the X scores matrix and b is the PLS inner relation vec-
tor of coefficients.

Since the average of the squared VIP scores equals 1, ‘greater
than one rule’ is generally used as a criterion for variable selec-
tion [28]. This is not a statistically justified limit, and it can be
shown that it is very sensitive to the presence of non-relevant in-
formation pertaining to X [23].

2.3. Selectivity ratio (SR)

The SR [9,21] method is a visualization tool for searching what
are the important variables of a multivariate data set in the pre-
diction of a particular property. The ratio between the explained
and the residual (unexplained) variance for each variable in the
TP vector defines the SR for the variable in question. This TP uti-
lises both the predictive ability (regression vector) and the ex-
planatory ability (spectral variance/covariance matrix) for the
calculation of the SR. Given the PLS regression vector, bp s, Tar-
get projection is performed via the projection of the rows of X
onto the normalised regression coefficients vector bp s in Eqn
(3). In this equation trp is proportional to the predicted values,
y =Xbps. The loadings, prp, are obtained by projecting the col-
umns of X onto the score vectors, ttp, which again is proportional
to y=Xbp s in Eqns (3) and (4).

trp = Xbpis/||bpis| ®

Pre = Xtro/ (trptre) ()

The ratio of the explained variance (SS;expiained) and of the re-
sidual variance for each variable (SS; esiqual) in the sum of squares

e e
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in Eqns (5) and (6), respectively, is used then to determine the
variable importance, SR, in Eqn (7)

SSi,explained = HtTPpTPIIH2 (5)
Ssi,residual = ”eTPiH2 (6)
SRi = SSi‘explained/Ssi,residual (7)

Rajalahti and coauthors [21] proposed an F-test to define as a
boundary between variable regions with high discriminating
ability and less interesting regions. In order to determinate
which variable has a high discriminatory ability and to reject
the null hypothesis (explained and residual variances are the
same), the calculated F value (Fc, ), which is equal to SR; from
Eqgn (7), has to exceed the critical value for the F distribution, F;.

Fealc = SR > Ferit = F(a,, N-2,N-3) (8)

where N is the sample size and «a the significance level. The num-
ber of degrees of freedom for the numerator (explained vari-
ance) in Eqn (8) is equal to sample size N minus two degrees
of freedom, one because of the calculation of the variable’s
mean and one because of the introduction of the target compo-
nent (N-2). For the denominator (residual variance) one extra de-
gree of freedom is lost when the explained variance is
subtracted from the original variance of the variable. Thus, the
remaining degrees of freedom of the denominator are (N-3)
[21]. In this work, the F-test (95%) criterion has been chosen to
select the marker candidate.

3. DATA SETS DESCRIPTION

3.1. Water quality data set

This data set (refer to Table S1) consisted of 13 physicochemical
parameters (X predictor variables) and of one overall score for
the water taste and flavour evaluation (y predicted variable) of
25 bottled mineral and tap water samples covering a wide range
of mineralization and chemical composition from different
sources [25].

Water samples were analysed using standard methods. Water
blends and dilutions were allowed for 48 h of equilibration be-
fore analysis. Sodium, potassium, calcium and magnesium and
silica concentration levels were analysed by inductively coupled
plasma-optical emission spectrometry. Conductivity at 20 °C, pH
and bicarbonate levels were determined by robotic titrosampler.
Chloride, nitrate and sulphate concentrations were analysed by
ionic chromatography. Thermal desorption spectroscopy (dry
residue at 180°C) levels were measured by gravimetry. Free re-
sidual chlorine was analysed by N,N-diethyl-p-phenylenediamine
(DPD) colorimetric method. Sensory analysis were carried out by
a panel of selected people [29], which were trained according to
a flavour profile analysis method previously developed in Devesa
et al. [30]. Results of these analyses are given in Table S1, which
summarises the collected mineral and tap water samples, their
mineral composition described as physicochemical parameters
and their overall flavour scores. Further information about sam-
ples and analysis procedure is given in Platikanov et al. [25].

3.2. Climate data set

This climate data set (refer to Figure S1) consisted of 10 total ion
current (TIC) GC-MS profiles (2940 retention times) of the neutral
fractions extracted from 10 fossil stratified sediment marine sam-
ples (X predictor variables, X1) and of their corresponding
alkenone-based reconstructed SST (y predicted variable).
Sediment marine records were taken from site IODP-U1318C, in
the continental margin southwest of UK islands during the
Integrated Ocean Drilling Program (IODP) Expedition 307 at
Challenger Mound in Porcupine Seabight, 420.9m below sea-
floor [31]. The procedures and equipment for extracting, isolat-
ing and quantifying the fossil compounds have been described
by Villanueva and Grimalt and Villanueva et al. [32,33]. Purified
extract samples were diluted in toluene and analysed using
GC-MS. Mass spectra were acquired in electron ionization mode
scanning from m/z 42 to 700. Previous to their analysis, the chro-
matographic profiles of the 10 samples were baseline corrected
using asymmetric least squares (AsLS) method [34,35], peak
aligned using correlation optimised warping (COW) algorithm
[36,37] and mean-centred. Further details of experimental meth-
odology and of data pre-treatment are given in Farrés et al. [16].
Annual mean SST values were reconstructed using a global
core-top calibration method and the alkenone unsaturation
index U%, [38] and mean-centred prior to PLSR analysis.

Additionally, a second X matrix of predictor variables, X2 (refer
to Table S2), was obtained using 77 fossil compounds recognised
in the original chromatogram and identified by comparison of
their corresponding measured spectra to library data and syn-
thetic standards [16]. Their chromatographic areas were then in-
tegrated to estimate the relative concentration of each of the
identified organic compounds. This new X2 matrix was then cor-
related to the y vector having the SST values associated to each
of the 10 analysed samples.

3.3. Transcriptome data set

Transcriptome data set consists of the microarray analysis tran-
scriptional stress responses (1207 exposed gene fragments) of
12 D. magna female samples (X matrix of predictor variables)
exposed to sublethal doses of the SSRIs: fluoxetine and
fluvoxamine, and their corresponding total offspring production
(y predicted variables). Tests were performed to determine the
effects of the chemicals of interest on transcriptomic responses
and reproduction rates on adult stages. Microarrays analyses
were performed on isolated RNA from the samples. Microarray
results were validated with real-time quantitative polymerase
chain reaction . Further information about the experiments is
found in Campos et al. [26].

4. RESULTS AND DISCUSSION

4.1. Water quality data set results

The application of PLSR to physicochemical and sensory data
allowed discrimination among panellist evaluators according to
their preferences for different water types.

PLSR was applied first to the water quality data set which in-
clude sensorial data values (as y variable). X (water physicochem-
ical parameters) and y (water taste scores) variables were
autoscaled. Using leave-one-out cross-validation, PLSR modelling
resulted in a two-latent variables model which accounted for
68.43% of the X data variance and around 89% of the y variance.

5/
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Table I shows the pair-wise correlation coefficients (r) between
water quality physicochemical parameters (column variables of X
matrix) and water taste scores (y-vector), with their level of sig-
nificance (p-value). The selection obtained using VIP and SR ap-
proaches is provided in Figure 1 together with the list of
variables correlated to the predicted response y.

Figure 1, as given in Tran and coauthors [23], shows the
comparison of the previously shown correlation coefficients in
absolute value, r (Table 1), with the variables selected using VIP
and SR methods. The variables along the x-axis are arranged
according to their correlation coefficients as it is shown in the
map legend at the right side (whiter colour means higher corre-

Table I. Correlation coefficients (r) between water quality
physicochemical parameters and water taste scores with
their significance level (p-values) (water quality data set)
Variable R p-value
Conductivity —0.8587 0®

TDS —0.8197 0*

cr —0.8403 0®
SO, ~0.6105 0.0012
NO3™ —0.798 0?
HCO3™ —0.3882 0.0552
Ca®~ ~0.6143 0.0011
Mg** —0.6433 0.0005
Na* —0.7622 0®

K* —0.6923 0.0001
pH 0.0945 0.6532
Si —0.0611 0.7716
Cl, —0.5156 0.0083
@Relevant variables in both selectivity methods (VIP and SR).

lation). VIP and SR selected variables are represented in white
and non-selected variables are in black.

Figure 1 shows that almost the same number of variables were
selected by the VIP scores and SR methods, considering a thresh-
old greater than one for VIP scores and 2.04 for SR (F-test, 95%).
When the correlation coefficient of variables selected by VIP and
SR methods were compared, variables with absolute value of r
higher than 0.76 (Table I) were the same in both variable selec-
tion methods (Figure 1). Variable number 10 (Table ), potassium,
with an r value of —0.69 was selected by the VIP method but not
by the SR method. Originally, potassium was in such low concen-
trations in all water samples that was no perceivable in taste by
panellists, only sodium (Table 1) was in such a concentration that
had effects on taste [25]. In the VIP calculation, because of the X
variable autoscaling, the weighted sum of squares of the PLSR po-
tassium weights resulted to be almost equal to sodium weights,
and VIP scores were similar. The selection of potassium variable
by the VIP method should be considered doubtful because of
their low correlation coefficient value with y compared with other
selected variables, but potassium had spurious correlation with
sodium, this is the reason why it is considered in the PLS model.
For this example, the SR method resulted to be more accurate be-
cause it did not select potassium as an important variable.

4.2. Climate data set results

The application of PLSR allowed the identification of organic
compounds whose concentrations in sea sediment stratified
samples were changing more with SST.

PLSR was initially applied to TIC GC-MS chromatograms of the
neutral fractions extracted from 10 fossil sediment marine sam-
ples (X1 variables, with dimensions of 10x2940) and to the
reconstructed SST variables, SST values (y variable, with dimen-
sions 10x 1). Using leave-one-out cross-validation, first PLSR
latent variable (LV1) accounted for 64.59% of X1 data variance

Correlation
coefficient (1)

T 1

0 -
'S

VIP
T

SR
T

Variables

Figure 1. Correlation coefficients (r), in absolute value, between water quality physicochemical parameters and water taste scores compared with the
variables selected using VIP and SR methods (water quality data set). Selected variables are represented in white and non-selected variables are in

black. Explanation of this figure is given in the text.
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and as much as 93.01% of the dependent variable y (SST) vari-
ance. PLSR results confirmed therefore, the presence of a strong
correlation pattern between the 10 TIC chromatographic elution
profiles of the neutral fraction and the SST changes in sediment
samples. Likewise, Matikainen et al. [39] performed repeated
double cross validation (RDCV) as an alternative method to esti-
mate the number of PLS components.

From the application of PLSR to the preprocessed TIC chro-
matograms (X1 matrix), the VIP method selected 50 variables
with VIP scores greater than one (refer to Table S3), and the SR
method selected 58 variables with SR scores greater than 3.73
(F-test, 95%) (refer to Table S4). In Figure 2, the selection ob-
tained using VIP and a SR method is provided, together with
the list of variables that should have a relation to the predicted
response y. All SR variables had absolute r values higher than
0.75 whereas there were a subset of the VIP variables which
had absolute r values lower than 0.6. The SR method gives a
higher sensitivity and the VIP method a lower specificity. How-
ever, there is a subset of variables selected by the VIP method
(Figure 2) with high correlation coefficients with y but not se-
lected by the SR method.

When the SR variable selection method was applied to X1, SR
scores resulted higher when the corresponding correlation coef-
ficients with the y variable (refer to Figure 2) were also higher,
close to one, regardless the shape of the chromatographic peak.
In some cases, significant SR values were obtained at regions of
the chromatographic profile where no peak was present. In
Figure 3 two examples are given, where TIC chromatogram

Correlation
coefficient (1)

VIP

SR

regions at retention times 11.63 and 12.10 min were chemically
meaningless, but SR values were rather high. In a previous work
[40] this issue was solved using a threshold value. However, the
selection of a threshold value in our case was not easy because
it led to the modification of the original chromatographic pro-
files and it gave biased results. In contrast, in Figure 3, all VIP
scores are placed at retention times where, indeed, there are
chromatographic peaks.

PLSR analysis was also applied to the autoscaled concentra-
tions of the identified organic compounds in the GC-MS analysis
(X2 matrix of predictor variables, of dimensions of 10 x 77) of sea
sediment samples. Using a leave-one-out cross-validation strat-
egy, PLSR LV1 accounted for 42.70% of the X2 data variance
and for almost 93% of the y data variance. In this case, from
the 77 variables tested of X2, there were 42 with VIP scores
greater than one. And, 16 variables were significant according
to the F-test (95%) for the SR method (refer to Figure 4). All these
16 SR variables were in the same group as the 42 VIP variables. In
order to improve the results, significant multivariate correlation
(sMC) method was applied for variable selection [23]. Results
were similar to those obtained for VIP and they were omitted
for brevity.

Correlation coefficients of the 16 variables selected by both,
VIP and SR, methods were greater than 0.8 (p < 0.005). There
were three variables with absolute values of r near to one
(p < 0.005), which were rejected by SR and not by VIP (vari-
ables 4, 15 and 73 of concentration X2 matrix, in Table S5).
Two of these variables, identified as nonadecane and

1500 2000

i\)
g

1500 2000

Variables

5

Figure 2. Correlation coefficients (r), in absolute value, between TIC chromatograms and sea surface temperature compared with the variables se-
lected using VIP and SR methods (climate data set). Selected variables are represented in white and non-selected variables are in black. Explanation

of this figure is given in the text.
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Figure 3. Comparison of a small segment of a representative TIC chromatogram (blue line) with VIP scores (red line) and SR scores (green line), over
their threshold values (see in the preceding texts). Values were normalised to a common scale to allow their simultaneous representation.

tetracosane, were relevant for the interpretation of y variance
(SST changes) [16]. All other variables selected by VIP and not
by SR methods presented an absolute r value between 0.62
and 0.72 (p < 0.005).

When variables selected using VIP method from the GC-MS
TIC chromatograms, X1 matrix, (50 in total) were compared with
those selected from the concentrations of the 77 identified or-
ganic compounds, X2 matrix, (42 in total) 24 common variables

were encountered to be relevant in both analysis. All 24 variables
had an absolute r value higher than 0.75 (p < 0.05) for the TIC
chromatograms, and higher than 0.62 (p < 0.05) for the concen-
trations. When comparing the variables selected by SR scores
from TIC chromatograms (58 in total) with those selected from
peak areas (16 in total), 11 variables proved to be common in
both analyses with absolute r values higher than 0.90
(p < 0.0005).

Correlation
coefficient (1)

3
3
3
8

VIP

SR

3
3
3
8

Variables

Figure 4. Correlation coefficients (r), in absolute value, between identified chromatographic peak areas and sea surface temperature compared with
the variables selected using VIP and SR methods (climate data set). Selected variables are represented in white and non-selected variables are in black.

Explanation of this figure is given in the text.
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To summarise, 11 variables were selected to be important by
VIP and SR methods using both the TIC chromatograms data
set (X1) and the concentrations data set (X2) (refer to Table II).
Table Il shows that short chain n-alkanes (eicosane, heneicosane,
docosane and tricosane) and long chain n-alkanes (from
pentacosane to dotriacontane) were in high abundances at
lowest SST values.

Short chain n-alkanes originate from a variety of sources, such
as marine algae and bacteria [41,42]. Long chain n-alkanes have
a terrestrial source because they are major lipid molecules in epi-
cuticular waxes of vascular plants, and they are common compo-
nents of eolian winds dust. As discussed in Farrés et al. [16],
climatic processes at lower temperatures transported higher
fluxes of terrigenous material (terrestrial compounds) at IODP
U1318C site.

The analysed TIC chromatograms contained many variables
(retention times) and many of them had no chemical meaning
(not related with chemical compounds). Therefore when they
were analysed by PLSR, clear differences between SR and
VIP variable selection methods were encountered. Since the
SR method is based on a variance ratio evaluation (refer to
in the preceding texts) and each retention time is an individ-
ual variable, many of the selected variables by SR were not
chemically interpretable (Figure 3). Although correlation coeffi-
cients of selected variables by SR were also high, they could
not be considered to be reliable markers of the sought
changes in SST values.

VIP scores obtained in the PLSR analysis of the TIC chromato-
grams data set (X1) with one single component (LV1) were easier
to interpret and gave a profile with chromatographic shape. In
contrast to variables selected by the SR method (Figure 2),
VIP-selected variables had absolute r values lower than 0.6
(Figure 2 and Table S3), which means that some of them were
less correlated with SST changes. However, the number of rele-
vant variables selected by the SR method was lower for the con-
centrations data set (X2) than for the TIC chromatograms data
set (X1). This was because in this case, when compound concen-
trations (peak areas) were used, baseline, background and noisy

Table II. Correlation coefficients (r) and p-values of identi-
fied chemical compounds finally selected by VIP and SR
methods from TIC chromatographic and peak area data sets
(climate data set)
Compound Correlation p-value Retention M*
coefficient time (min) (m/2)
Eicosane —0.95 0 11.1 282
Heneicosane —0.93 0.0001 123 296
Docosane —0.93 0.0001 13.6 310
Tricosane —0.96 0 14.8 324
Pentacosane —0.95 0 17.3 352
Hexacosane —0.94 0.0001 18.5 366
Heptacosane —0.96 0 19.7 380
Nonacosane —-0.79 0.0069 22 408
Hentriacontane —0.93 0.0001 241 436
Octacosan-1-ol —0.92 0.0001 24.7 482
Dotriacontane —0.91 0.0003 253 450
Retention times and m/z values of the identified chemical
compounds are also given.

contributions were discarded and the possibility of false posi-
tives was drastically diminished.

4.3. Transcriptomic data set results

PLSR was used to investigate the correlations between tran-
scriptome data and total offspring production. And, genes con-
tributing more to the prediction of the reproduction responses
were selected and compared using the proposed variable selec-
tion methods.

PLSR analysis of the transcriptomic data set consisted of con-
trol and SSRIs treated D.magna samples. Using leave-one-out
cross-validation PLSR modelling resulted in a two-latent vari-
ables model that accounted for 57.8% of X data variance and ex-
plained around 80% of the total y variance.

VIP scores greater than 1 and SR scores higher than 3.14
(F-test, 95%) were selected and compared. Only 6 variables re-
sulted significant by the SR scores method, with 5 of them coin-
cident with those selected by the VIP scores method (271 in
total). Owing to the fact that variable selection methods aim at
selecting a small set of very relevant variables and that with a
VIP threshold greater than one gave too many variables, VIP
threshold value was incremented to 2 and 154 variables resulted
important. In this group, the same 5 coincident variables (with
VIP and SR method) were again included. Finally, when VIP
threshold was incremented up to 3, a total number of 84 vari-
ables resulted to be important, but now only 3 of them coin-
cided with those variables selected by SR scores (Figure 3).

Correlation coefficients (r) between the variables selected by
SR (F-test 95%) and VIP scores (threshold of 2 and 3) were calcu-
lated (refer to Table S6). Fifty-six variables with VIP scores higher
than 2 presented absolutes correlation coefficients of 0.6 or
higher (p < 0.05), and 42 variables with VIP scores higher than
3 presented absolutes correlation coefficients of 0.6 or higher
(p < 0.05). It has to be pointed out that some of the variables se-
lected by the VIP scores method even of a threshold of 3, as
shown in Figure 5, were little correlated with the independent
variable. VIP method finds variables that are important not only
because of their possible correlation with the y variable but also
because they describe significantly the X variance [5]. In contrast,
the six variables selected by the SR scores method presented al-
ways a large absolute correlation coefficient value, higher than
0.64 (p < 0.05) (Figure 5). Therefore, in terms of number of false
positives, the SR method should be considered a better variable
selection method.

In this transcriptomic data example, there were a large num-
ber of variables which were selected as relevant using the VIP
scores method which were not selected as relevant using the
SR method, even though their correlation coefficients with the
y variables were also high (refer to Table S6). As stated previously
by other authors [23], as a consequence of the reduced number
of degrees of freedom in the F-test used in the SR method a very
small number of variables are finally selected, which is some-
times a very conservative decision. A large number of false pos-
itives are therefore excluded by the SR variable selection
method, yet this can imply the cost of excluding also some rele-
vant variables. Therefore, the number of false negatives may be
the main disadvantage of the SR method, as it has been shown
for this transcriptomic data set and also previously for the cli-
matic data set (refer to section 3.2), where some highly corre-
lated variables with the y vector were discarded by the SR
variable selection method.
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Figure 5. Correlation coefficients (r), in absolute value, between exposed genes and total offspring production compared with the variables selected
using VIP and SR methods (transcriptomic data set). Selected variables are represented in white and non-selected variables are in black. Explanation of

this figure is given in the text.

Two new PLSR analyses were performed using the same data
set of this section 3.3. But, in this case, the initial total number of
1207 variables was reduced selecting only those relevant from
the previous developed PLSR model. In the first analysis, the
VIP selected (threshold of 3) variables were used (X matrix of pre-
dictor variables of dimensions of 1207 x 84) and in the second
analysis, the SR selected variables were used (X matrix of predic-
tor variables of dimensions of 1207 x 6). PLSR modelling using
VIP selected variables resulted in two-latent variables model that
accounted for 47.69% of X variance and for 93.35% of y variance.
The second PLSR model using SR selected variables with two la-
tent variables 2 LV, accounted for 89% of X variance and for al-
most 81% of y variance. If the aim of the variable selection
method is to extract a low number of possible biomarkers of
the investigated treatment for prediction (total offspring produc-
tion of females treated with SSRIs), SR method should be consid-
ered more accurate. As clearly shown previously, half of the
variables selected by VIP already explained a 93% of y variance.
Whereas in the case of the SR method, with only 6 variables se-
lected by SR, already a total of 81% of the y variance was ex-
plained. In terms of transcriptomic data interpretation, 6 genes
may not be enough for testing the hypothesis of the study. In
the present study, this hypothesis was whether low concentra-
tions of SSRIs affected offspring production and/or juvenile de-
velopmental rates though different mechanisms of action [26].
The number of genes involved in D. magna metabolic pathways
is most probably hundreds, and their identification is a complex
task; therefore, selection (by SR method) of only 6 genes is
insufficient/scarce for a global interpretation of the changes in
the metabolic pathways. In this case the SR threshold could be
lowered as it was performed in previous work [26], where those

genes with SR values higher than the mean were finally consid-
ered to be the most relevant for explaining the offspring.

5. CONCLUSIONS

In this paper, VIP and the SR variable selection methods have
been compared for three different data sets. In general, the VIP
method selects a higher number of variables than the SR
method. In this work, variables selected by the VIP method were
sometimes false positive candidates, while those selected by the
SR method gave false negative candidates. VIP scores variable
selection method was more reliable than the SR method for
raw large chromatographic data sets such as the TIC GC-MS data
in the climate data set. In contrast, for other types of
preprocessed or transformed data sets, like the physicochemical
variables data set and the concentrations from the climate data
set, both methods detected efficiently the most relevant vari-
ables. However, in climate data set SR did not consider some im-
portant variables for y variance interpretation. In the
transcriptomic data set, variables selected by the SR method pre-
dicted most the y variance, whereas, only a low number of vari-
ables selected by VIPs were contributing to the description of the
y variance. Final decision about the best approach should be
performed according to the optimal description of the experi-
mental data and the aim of the variable selection.
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SUPPLEMENTARY MATERIAL

Table 1. Physicochemical water parameters of water quality data set samples and the overall score for the water taste and flavour evaluation (Mean
liking) of 25 bottled mineral and tap water samples.

2+ 2+ + +
Cl

Samples Conductivity TDS cl  S0.5 NO; (mg/ HCO3- (a Mg Na K oH Si Mean
(uS/em)  (mg/L) (mg/L) (mg/L) L) (mg/L)  (mg/L) (mg/L) (mg/L) (mg/L) (mg/lL) (mg/L) liking

LM-minl 38 26 0.7 1.3 3.5 18 5 1 1.3 03 67 89 od 6.1
NaHCO -min, 278 193 17 11.6 0.4 1454  12.4 0.8 5.5 15 7.3 16 0 6.4
NaHCO -min, 539 347 274 213 0.7 285.1 22.8 1.6 87.7 4 79 322 0 5.5
Ca(HCO,),-min, 201 121 4.2 12.2 0.9 1242 213 12.6 2.7 05 81 5 0 6.9
Ca(HCO,), -min, 375 262 7.8 21.9 1.9 285 56.9 25.5 5.3 11 8 7.5 0 6.8
Ca(HCO,) /CaSO,-min 388 287 5.5 109 1.1 1159 704 16.1 1.1 08 79 48 0 6.5
Ca(HCO,), /CaSO,-min, 993 844 79 3289 4.3 399 2038 431 5 19 75 97 0 6.4
CaSO,-min_ 220 189 2.7 86.8 0.2 325 35.1 6 0.5 03 76 0.5 0 6.7
CaSO,-min, 786 662 37 3858 1.1 1229 1629 276 2.3 11 7.3 3 0 5.5
NaCl-min_ 274 165 743 1.2 3.5 25.9 6.3 1 1216 04 6.9 109 0 6.1
NaCl-min,, 635 389 1939 15 3.9 20.8 6.2 0.9 313 04 7 9.6 0 4.9
NaCl/NaHCO_-min, 289 195 496 6.5 1.8 85.6 9.6 1 528 09 72 13 0 6.1
NaCl/NaHCO_-min, 591 373 1122 121 2.5 1644 122 1.3 116 1.7 72 2038 0 5.5
LM-tap, 50 45 6.2 4.9 0.8 22.9 5.6 0.8 47 07 72 73 054 5.3
Ca(HCO,),-tap, 208 128 0.1 3.8 1.7 1421 427 0.2 6.2 1.4 75 02 059 6.1
Ca(HCO,) -tap, 500 346 20.3 17.9 8.4 307  116.7 6.3 8.6 1 76 122 079 5.3
Ca(HCO,)_/CaSO, tap, 988 801 25 311 21 3375 189.4 521 109 21 75 104 056 5.2

Ca(HCO,),/CaSO, -tap, 1075 893  32.8 405 143 2839 200 44.8 206 24 78 83 045 4.5
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Figure 1. Plot of 10 total ion current (TIC) chromatograms (X1, 2940 retention times, 55 min.) of the neutral fraction extracted from 10 fossil stratified
sediment marine samples.
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Table 2. Areas of the 77 identified chromatographic peaks from the TIC GC-MS chromatograms (X2)
and their retention time (RT).

Variable RT (min.) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 6.27 45 50 51 45 44 55 53 49 52 58
2 6.55 8 7 8 8 8 9 9 8 10 10
3 9.18 10 9 14 3 4 10 10 10 9 14
4 9.95 6 7 8 10 1 1 3 1 1 3

5 10.68 28 26 21 17 10 20 37 27 22 25
6 11.12 8 10 10 12 2 2 5 3 2 5

7 11.87 4 5 4 3 2 3 8 6 5 6

8 12.33 1 15 13 17 2 4 7 4 3 5

9 12.72 53 12 12 7 9 15 17 10 12
10 12.80 18 1 1 1 0 1 1 1 1 1

11 13.10 27 34 23 19 14 31 60 40 34 38
12 13.58 13 17 14 18 3 5 10 4 5 8

13 14.85 16 24 19 26 4 4 9 4 4 5

14 15.58 17 31 22 17 14 27 61 45 37 47
15 16.08 12 18 15 21 2 4 12 4 4 6

16 16.80 5 8 6 4 4 6 15 9 8 11
17 17.32 26 43 33 40 6 10 15 8 6 15
18 18.00 41 58 50 35 23 49 56 54 42 62
19 18.53 16 25 21 23 3 6 12 5 4 7

20 19.18 8 13 10 8 5 9 16 11 9 14
21 19.70 42 64 52 56 9 19 21 14 11 21
22 20.32 61 104 76 64 3 66 76 82 61 99
23 20.85 17 24 22 22 20 20 14 5 3 7

24 20.92 12 11 6 6 20 20 103 39 45 33
25 21.43 14 31 21 19 7 11 16 14 11 18
26 21.95 64 104 89 75 19 33 37 26 20 37
27 22.10 1 16 7 11 6 10 11 9 7 21
28 22.52 132 234 179 143 53 82 77 97 69 135
29 23.02 15 27 22 21 7 15 13 10 7 14
30 23.52 02 03 02 0.2 02 02 02 04 02 0.5
31 23.57 19 26 24 22 8 15 11 10 10 19
32 24.12 111 177 157 110 35 54 46 4 30 64
33 24.30 12 19 7 12 4 15 7 12 5 18
34 24.47 48 67 46 36 43 94 198 143 125 108
35 24.59 8 13 12 4 6 9 13 11 8 11
36 24.72 122 180 132 116 50 81 65 88 63 111
37 25.34 1 2 1 2 0 0 0 0 1

38 25.35 15 33 21 26 5 9 11 5 13
39 26.02 12 22 19 15 7 11 8 10 8 14
40 26.30 8 15 10 6 5 1 10 11 8 13
41 26.47 7 4 5 4 4 7 9 12 7 8

42 26.80 65 117 101 93 31 48 40 67 29 55
43 27.57 62 97 73 70 36 67 56 68 50 79
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Table 3 Correlation coefficients (r) and level of significance (p-value) between variables selected by
VIP method from TIC GC-MS chromatograms and sea surface temperature (X1 climate data set) and
their retention time (RT).

RT (min.) r p-value
6.25 0.7264 0.0173
8.53 0.6837 0.0293
9.95 -0.9626 0

11.12 -0.9459 0
11.53 0.6633 0.0366

185



12.33
12.70
13.08
13.58
14.33
14.82
15.17
15.23
15.57
16.08
16.47
17.32
17.62
18.53
19.70
19.95
20.00
20.33
20.85
20.92
21.00
21.42
21.47
21.95
22.52
23.04
23.22
23.55
24.12
24.49
24.69
24.75
25.00
25.35
26.80
27.57
31.64
33.14
45.25
47.10
47.40
50.02

53.02

-0.9306
-0.2495
0.6309
-0.9276
0.2608
-0.9583
0.6938
0.6875
0.6582
-0.9187
0.7346
-0.953
0.5721
-0.9381
-0.9592
0.6546
-0.6468
-0.3477
-0.6347
0.573
0.8291
0.7103
-0.8894
-0.9421
-0.787
-0.902
0.8305
-0.9017
-0.9316
0.7948
-0.9238
0.4841
0.6351
-0.9105
-0.8681
-0.4591
-0.8103
0.4844
0.7457
0.8936
0.8668
0.564
0.8123

0.0001
0.4869
0.0505
0.0001
0.4667

0.0261
0.028
0.0385
0.0002
0.0155

0.084
0.0001

0.04
0.0433
0.3248
0.0487
0.0834

0.003
0.0213
0.0006

0.0069
0.0004
0.0029
0.0004
0.0001
0.006
0.0001
0.1563
0.0485
0.0003
0.0011
0.1819
0.0045
0.156
0.0133
0.0005
0.0012
0.0895
0.0043
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Table 4. Correlation coefficients (r) and level of significance (p-value) between variables selected by
SR method from TIC GC-MS chromatograms and sea surface temperature (X1 climate data set) and
their retention time (RT).

RT (min.) R p-value
7.73 0.94 0.0001
7.92 -0.96 0.0000
8.60 0.87 0.0010
8.75 0.85 0.0017
8.88 -0.98 0.0000
9.03 -0.96 0.0000
9.95 -0.96 0.0000

11.12 -0.95 0.0000
11.63 -0.94 0.0000
12.08 -0.98 0.0000
12.33 -0.93 0.0001
13.30 -0.93 0.0001
13.58 -0.93 0.0001
14.82 -0.96 0.0000
16.08 -0.92 0.0002
16.13 -0.91 0.0003
16.85 -0.91 0.0003
17.32 -0.95 0.0000
18.53 -0.94 0.0001
19.28 -0.98 0.0000
19.33 -0.96 0.0000
19.70 -0.96 0.0000
20.43 -0.95 0.0000
21.00 0.83 0.0030
21.35 0.87 0.0012
21.52 -0.95 0.0000
21.57 -0.88 0.0008
21.90 -0.92 0.0002
21.95 -0.94 0.0000
22.82 -0.99 0.0000
23.09 -0.87 0.0011
23.22 0.83 0.0029
23.27 0.84 0.0024
23.34 0.89 0.0006
24.12 -0.93 0.0001
24.69 -0.92 0.0001
24.87 -0.90 0.0004
25.35 -0.91 0.0003
28.20 -0.92 0.0002
28.75 0.84 0.0025
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39.09
39.14
43.05
44.89
44.94
45.12
45.19
45.52
47.10
47.40
50.27
50.60
53.02
53.27
53.35
53.75
53.80
53.89

0.90
0.90
0.79
-0.93
-0.91
0.80
0.80
0.85
0.89
0.87
0.89
0.78
0.81
0.82
0.82
0.85
0.84
0.84

0.0003
0.0004
0.0071
0.0001
0.0002
0.0056
0.0054
0.0019
0.0005
0.0012
0.0006
0.0078
0.0043
0.0035
0.0039
0.0021
0.0022
0.0023

Table 5. Correlation coefficients (r) and
chromatographic peak areas and sea surface temperature (X2 climate data set) and their retention

level of significance (p-value) between

time (RT).

Variable  RT (min.) R p-value
1 6.27 0.42 0.2293
2 6.55 0.66 0.0394
3 9.18 0.04 0.9167
4 9.95 -0.94 0.0001
5 10.68 0.11 0.7712
6 11.12 -0.93 0.0001
7 11.87 0.33 0.3575
8 12.33 -0.92 0.0001
9 12.72 -0.24 0.5029
10 12.80 -0.32 0.3684
11 13.10 0.46 0.1807
12 13.58 -0.89 0.0006
13 14.85 -0.93 0.0001
14 15.58 0.58 0.0819
15 16.08 -0.85 0.0018
16 16.80 0.47 0.1683
17 17.32 -0.93 0.0001
18 18.00 0.08 0.8326
19 18.53 -0.92 0.0001
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20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

19.18
19.70
20.32
20.85
20.92
21.43
21.95
22.10
22.52*
23.02*
23.52
23.57*
2412
24.30
24.47
24.59
24.72
25.34
25.35
26.02
26.30
26.47
26.8*
27.57
27.80
28.49
28.84
29.02
29.40
30.54
31.62
34.34
35.24
35.67
36.02
36.70
37.00
37.24
37.62
37.95
38.69
39.59
40.37
42.69

0.15
-0.95
-0.15
-0.70
0.63
-0.66
-0.93
-0.04
-0.81
-0.83
0.28
-0.86
-0.92
-0.19
0.71
0.05
-0.79
-0.74
-0.85
-0.80
-0.01
0.62
-0.85
-0.50
0.17
-0.66
-0.47
-0.26
-0.76
-0.74
-0.73
0.29
-0.65
-0.35
-0.41
-0.52
-0.58
-0.66
-0.15
-0.52
-0.55
0.00
-0.49
-0.75

0.6812
0.0000
0.6726
0.0247
0.0499
0.0393
0.0001
0.9062
0.0049
0.0031
0.4293
0.0014
0.0001
0.6049
0.0228
0.9005
0.0062
0.0150
0.0019
0.0056
0.9725
0.0546
0.0019
0.1440
0.6386
0.0371
0.1673
0.4724
0.0104
0.0136
0.0172
0.4183
0.0403
0.3237
0.2432
0.1227
0.0815
0.0384
0.6880
0.1245
0.1026
0.9943
0.1513
0.0132
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64 43.15 -0.70 0.0250

65 44.27 -0.27 0.4515
66 44.69 -0.10 0.7792
67 45.27 0.64 0.0442
68 45.82 -0.71 0.0213
69 46.24 -0.47 0.1660
70 46.92 0.83 0.0027
71 47.62 -0.64 0.0456
72 48.30 -0.63 0.0492
73 49.14 0.09 0.7942
74 51.00 0.67 0.0338
75 51.79 -0.72 0.0179
76 52.17 -0.73 0.0164
7 53.02 0.74 0.0144

Table 6. Correlation coefficients (r), in absolute value, in descending order and level of significance
(p-values) between exposed genes selected (by VIP and SR methods) according to a threshold and
total offspring production (transcriptomic data set).

VIP SR
treshold 1 treshold 2 threshold 3 Threshold 3.14
F-test (95%)

R p-value R p-value R p-value R p-value
0.8752 0.0002 0.8752 0.0002 0.8752 0.0002 0.8752 0.0002
0.8277 0.0009 0.8277 0.0009 0.8277 0.0009 0.788 0.0023
0.8011 0.0017 0.8011 0.0017 0.8011 0.0017 0.7872 0.0024
0.7995 0.0018 0.7995 0.0018 0.7995 0.0018 0.7548 0.0045
0.788 0.0023 0.788 0.0023 0.7665 0.0036 0.7174 0.0086
0.7872 0.0024 0.7872 0.0024 0.7646 0.0038 0.643 0.0241
0.7792 0.0028 0.7665 0.0036 0.7577 0.0043

0.7665 0.0036 0.7646 0.0038 0.7548 0.0045

0.7646 0.0038 0.7577 0.0043 0.7525 0.0047

0.7577 0.0043 0.7548 0.0045 0.7211 0.0081

0.7576 0.0043 0.7525 0.0047 0.7193 0.0084

0.7548 0.0045 0.7497 0.005 0.7174 0.0086

0.7525 0.0047 0.7278 0.0073 0.7169 0.0087

0.7497 0.005 0.7211 0.0081 0.71 0.0097

0.7278 0.0073 0.7193 0.0084 0.7087 0.0099

0.724 0.0078 0.7174 0.0086 0.7057 0.0103

0.7211 0.0081 0.7169 0.0087 0.6999 0.0113

0.7193 0.0084 0.71 0.0097 0.6987 0.0115

0.7174 0.0086 0.7087 0.0099 0.6893 0.0132
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0.7169
0.7109
0.71
0.7087
0.7057
0.7017
0.6999
0.6987
0.6982
0.6932
0.6921
0.6899
0.6893
0.6882
0.6876
0.6835
0.6815
0.6802
0.6766
0.6749
0.6682
0.6646
0.663
0.6627
0.6608
0.6575
0.6563
0.6517
0.6497
0.6464
0.6451
0.6443
0.6425
0.6405
0.6402
0.6388
0.6386
0.637
0.6342
0.6328
0.6305
0.627
0.626
0.6244

0.0087
0.0095
0.0097
0.0099
0.0103
0.011
0.0113
0.0115
0.0116
0.0124
0.0126
0.013
0.0132
0.0134
0.0135
0.0143
0.0147
0.0149
0.0157
0.0161
0.0175
0.0184
0.0188
0.0189
0.0193
0.0201
0.0205
0.0217
0.0222
0.0231
0.0235
0.0237
0.0243
0.0248
0.0249
0.0253
0.0254
0.0259
0.0268
0.0272
0.028
0.0291
0.0294
0.03

0.7057
0.7017
0.6999
0.6987
0.6921
0.6893
0.6882
0.6835
0.6815
0.6802
0.6766
0.6749
0.6682

0.663
0.6627
0.6575
0.6563
0.6517
0.6497
0.6464
0.6425
0.6405
0.6402

0.637
0.6305

0.627

0.626
0.6229
0.6191
0.6175

0.614

0.613

0.606
0.6055
0.6028
0.6012
0.6011
0.5994
0.5956
0.5954
0.5928
0.5905
0.5896
0.5891

0.0103

0.011
0.0113
0.0115
0.0126
0.0132
0.0134
0.0143
0.0147
0.0149
0.0157
0.0161
0.0175
0.0188
0.0189
0.0201
0.0205
0.0217
0.0222
0.0231
0.0243
0.0248
0.0249
0.0259

0.028
0.0291
0.0294
0.0305
0.0318
0.0324
0.0337
0.0341
0.0367
0.0369

0.038
0.0387
0.0387
0.0394

0.041
0.0411
0.0422
0.0432
0.0436
0.0439

0.6882
0.6835
0.6802
0.6766
0.6749
0.6682

0.663
0.6627
0.6575
0.6563
0.6497
0.6464
0.6425

0.637

0.626
0.6229
0.6191
0.6175

0.613

0.606
0.6055
0.6028
0.6012
0.5994
0.5956
0.5954
0.5928
0.5905
0.5896
0.5891
0.5887
0.5885
0.5771
0.5748
0.5737

0.571
0.5486
0.5472
0.5235
0.5201
0.5189
0.5182
0.5178
0.5123

0.0134
0.0143
0.0149
0.0157
0.0161
0.0175
0.0188
0.0189
0.0201
0.0205
0.0222
0.0231
0.0243
0.0259
0.0294
0.0305
0.0318
0.0324
0.0341
0.0367
0.0369

0.038
0.0387
0.0394

0.041
0.0411
0.0422
0.0432
0.0436
0.0439

0.044
0.0441
0.0495
0.0506
0.0511
0.0525
0.0647
0.0656
0.0807

0.083
0.0839
0.0844
0.0847
0.0886
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0.6237
0.6229
0.6191
0.6175
0.6157

0.614

0.613
0.6113

0.606
0.6055
0.6028
0.6025
0.6012
0.6012
0.6011
0.5994
0.5956
0.5954
0.5928
0.5928
0.5926
0.5905
0.5896
0.5891
0.5887
0.5885
0.5874
0.5861

0.582
0.5799
0.5787
0.5771
0.5748
0.5737
0.5729
0.5723
0.5711

0.571
0.5691
0.5671
0.5667
0.5626
0.5578
0.5571

0.0302
0.0305
0.0318
0.0324

0.033
0.0337
0.0341
0.0347
0.0367
0.0369

0.038
0.0381
0.0387
0.0387
0.0387
0.0394

0.041
0.0411
0.0422
0.0422
0.0423
0.0432
0.0436
0.0439

0.044
0.0441
0.0446
0.0452
0.0471
0.0481
0.0487
0.0495
0.0506
0.0511
0.0515
0.0518
0.0524
0.0525
0.0534
0.0545
0.0547
0.0569
0.0595
0.0599

0.5887
0.5885
0.5799
0.5771
0.5748
0.5737
0.5729
0.5723
0.571
0.5691
0.5671
0.5578
0.5559
0.5486
0.5472
0.5459
0.5452
0.5396
0.5394
0.5352
0.5235
0.5201
0.5189
0.5182
0.5178
0.5123
0.5108
0.5065
0.5013
0.496
0.4935
0.4914
0.491
0.4869
0.4859
0.484
0.4813
0.48
0.4788
0.4787
0.4749
0.4707
0.47
0.4682

0.044
0.0441
0.0481
0.0495
0.0506
0.0511
0.0515
0.0518
0.0525
0.0534
0.0545
0.0595
0.0606
0.0647
0.0656
0.0664
0.0668
0.0702
0.0703
0.0729
0.0807

0.083
0.0839
0.0844
0.0847
0.0886
0.0897
0.0929
0.0969

0.101

0.103
0.1047

0.105
0.1084
0.1092
0.1109
0.1132
0.1143
0.1153
0.1154
0.1187
0.1225
0.1231
0.1247

0.5013
0.4914
0.4788
0.4682
0.4475
0.4332
0.4141

0.411
0.4107
0.3926
0.3845
0.3673
0.3597
0.3496
0.3294
0.2936
0.1767
0.1503
0.1243
0.0877
0.0287

0.0969
0.1047
0.1153
0.1247
0.1446
0.1595
0.1809
0.1844
0.1848
0.2068
0.2172
0.2402
0.2508
0.2652
0.2958
0.3544
0.5828
0.6411
0.7002
0.7863
0.9294



0.5559
0.5554
0.5486
0.5472
0.5459
0.5452
0.5396
0.5394
0.5352
0.5348
0.5341
0.5339
0.5329
0.5237
0.5235
0.5201
0.5189
0.5182
0.5178
0.5155
0.5152
0.5142
0.5123
0.5123
0.5108
0.5065
0.5013
0.5009
0.4982
0.4963
0.496
0.4935
0.4914
0.491
0.4892
0.4869
0.4859
0.4847
0.484
0.4813
0.48
0.4798
0.4788
0.4787

0.0606
0.0608
0.0647
0.0656
0.0664
0.0668
0.0702
0.0703
0.0729
0.0732
0.0737
0.0738
0.0744
0.0805
0.0807

0.083
0.0839
0.0844
0.0847
0.0863
0.0865
0.0872
0.0886
0.0886
0.0897
0.0929
0.0969
0.0972
0.0993
0.1008

0.101

0.103
0.1047

0.105
0.1065
0.1084
0.1092
0.1103
0.1109
0.1132
0.1143
0.1144
0.1153
0.1154

0.4661
0.46
0.4498
0.4475
0.4372
0.4344
0.4336
0.4332
0.4279
0.4275
0.42
0.4186
0.4152
0.4141
0.4118
0.411
0.4107
0.3997
0.3926
0.3896
0.3845
0.3792
0.3673
0.3663
0.3597
0.3497
0.3496
0.3496
0.3492
0.3294
0.3219
0.3197
0.2936
0.2927
0.2573
0.2371
0.2264
0.1991
0.1989
0.1767
0.1739
0.1503
0.1251
0.1243

0.1266
0.1324
0.1424
0.1446
0.1552
0.1582
0.1591
0.1595
0.1653
0.1657
0.1741
0.1757
0.1796
0.1809
0.1834
0.1844
0.1848

0.198
0.2068
0.2106
0.2172
0.2241
0.2402
0.2416
0.2508
0.2651
0.2652
0.2653
0.2659
0.2958
0.3075

0.311
0.3544
0.3559
0.4196
0.4581
0.4792
0.5349
0.5354
0.5828
0.5889
0.6411
0.6984
0.7002
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0.4749
0.4748
0.4707
0.4701
0.47
0.4682
0.4661
0.4623
0.46
0.4562
0.4498
0.4475
0.4411
0.4377
0.4375
0.4372
0.4344
0.4336
0.4332
0.4322
0.4304
0.4295
0.4288
0.4279
0.4275
0.4255
0.42
0.4186
0.4159
0.4152
0.4141
0.4141
0.4118
0.411
0.4107
0.4094
0.4086
0.3997
0.3988
0.3966
0.3965
0.3936
0.3926
0.3896

0.1187
0.1189
0.1225

0.123
0.1231
0.1247
0.1266
0.1302
0.1324

0.136
0.1424
0.1446
0.1512
0.1547

0.155
0.1552
0.1582
0.1591
0.1595
0.1606
0.1625
0.1635
0.1642
0.1653
0.1657
0.1679
0.1741
0.1757
0.1787
0.1796
0.1809
0.1808
0.1834
0.1844
0.1848
0.1863
0.1872

0.198
0.1991
0.2018

0.202
0.2055
0.2068
0.2106

0.0877
0.0287
0.0017

0.7863
0.9294
0.9958



0.3845
0.3828
0.3792
0.3773
0.3738
0.3724
0.3687
0.3673
0.3663
0.3646
0.3609
0.3604
0.3597
0.3577
0.3497
0.3496
0.3496
0.3492
0.3477
0.3461
0.3443
0.3307
0.3306
0.3294
0.3245

0.324
0.3219
0.3205
0.3197
0.3184
0.3137
0.3064
0.2962
0.2937
0.2936
0.2927
0.2915
0.2894
0.2746
0.2729
0.2698
0.2676
0.2573
0.2413

0.2172
0.2194
0.2241
0.2266
0.2313
0.2332
0.2382
0.2402
0.2416
0.2439
0.2491
0.2499
0.2508
0.2536
0.2651
0.2652
0.2653
0.2659
0.2681
0.2705
0.2731
0.2938
0.2938
0.2958
0.3034
0.3043
0.3075
0.3097
0.311
0.3131
0.3207
0.3327
0.35
0.3541
0.3544
0.3559
0.3579
0.3617
0.3877
0.3907
0.3964
0.4003
0.4196
0.4499
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0.2382
0.2371
0.2331
0.2264
0.1991
0.1989
0.18
0.1767
0.1739
0.1503
0.147
0.1439
0.1363
0.1359
0.1316
0.1252
0.1251
0.1243
0.119
0.1084
0.1071
0.1012
0.0991
0.0955
0.0881
0.0877
0.0876
0.0823
0.0605
0.0287
0.0077
0.0017

0.456
0.4581

0.466
0.4792
0.5349
0.5354
0.5757
0.5828
0.5889
0.6411
0.6484
0.6555
0.6726
0.6735
0.6836
0.6982
0.6984
0.7002
0.7126
0.7374
0.7405
0.7544
0.7594
0.7678
0.7855
0.7863
0.7867
0.7994
0.8517
0.9294

0.981
0.9958
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Resultats i discussié

6.1.1 DISCUSSIO DELS RESULTATS OBTINGUTS

1) L’analisi amb validacié creuada (leave-one-out) del conjunt de dades de qualitat de I’aigua
autoescalades va resultar en un model de dues variables latents que explicaven un 68.43% de la
variancia de la matriu X i un 89% de la variancia de y. A la figura 1 de I’Article 5 es pot
comprovar que els dos metodes de seleccio, VIP i SR, van identificar gairebé les mateixes
variables tenint en compte els valors llindar de cada un dels metodes de seleccio, més gran que u
per al metode VIP i de 2.04 per al metode SR (test F, 95%). Només la variable corresponent al
potassi va ser seleccionada pel metode VIP i no pel SR. La seleccié del potassi com a variable
rellevant és questionable, ja que el valor absolut del seu coeficient de correlacié amb la variable
sensorial del gust de I’aigua (y) és baix si es compara amb el que tenen les altres variables (vegeu
taula 1, Article 5). El valor relativament alt del seu VIP indicaria I’existéncia en aquest cas d’una

correlacio espuria d’aquesta variable sensorial amb el potassi.

2) Respecte el grup de dades climatiques, en primer lloc es va aplicar el procediment PLSR a als
cromatogrames TIC de la fraccid neutre dels compostos organics (matriu X1 de dimensions 10 x
2940), i en segon lloc es va aplicar només a les concentracions de 77 compostos organics
previament identificats i quantificats (matriu X2 de dimensions 10 x 77). En els dos casos es va
investigar la seva correspondencia amb les diferents SST associades a cada una de les deu mostres

analitzades (vector y).

En el primer cas (matriu X1) amb una sola variable latent n’hi va haver prou per explicar un
65.51% de la variancia de X1 i un 93.01% de la variancia de y (SST). En aquest cas, els VIP amb
un valor llindar de u van permetre seleccionar 50 variables i el SR, amb un valor llindar de 3.73
(test F, 95%), va destacar 58 variables (vegeu figura 2, Article 5). Totes les variables determinades
pel metode SR tenien valors absoluts del coeficients de correlacid (r) en relacié a les SST majors a
0.75, mentre que algunes de variables seleccionades pel metode VIP tenien valors absoluts de r
menors a 0.6. En aquest cas es pot afirmar que el metode SR dona una major selectivitat i el
meétode VIP una menor especificitat. No obstant aix0, quan el metode SR es va aplicar a la matriu
X1 formada per perfils cromatografics TIC (Total lon Current), algunes de les regions
seleccionades (temps de retencid) no tenien forma de pic cromatografic reconeixible (vegeu figura

3, Article 5). Conseqlientment, moltes de les variables seleccionades pel metode SR no es van
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poder considerar com a rellevants ja que mancaven de significat quimic. En canvi, a la mateixa
figura 3 de I’Article 5 es pot observar com les variables seleccionades pel métode VIP si que es
corresponien de forma adequada amb els pics cromatografics obtinguts ja que el grafic resultant
dels VIP tenia mimetisme amb els perfils TIC GC-MS originals.

En el segon cas (matriu X2) una variable latent va explicar un 42.7% de la variancia de X2 i
gairebé el 93% de la variancia de y. En aquest cas, 42 variables van ser seleccionades pel métode
VIP i 16 pel metode SR (vegeu figura 4, Article 5). Les 16 variables seleccionades pel métode SR
formaven part d’un subconjunt determinat de les variables destacades pels VIP. Els valors absoluts
dels coeficients de correlacio en relacié a les SST d’aquestes 16 variables eren majors a 0.8 (p <
0.05). El fet que el metode SR en aquest cas seleccionés un nombre de variables menor que el
métode VIP es deu a que quan es van seleccionar concentracions de compostos (arees dels pics
cromatografics) autoescalades, la linia de base, el soroll de fons i altres contribucions en els
cromatogrames TIC s’eliminen i la possibilitat de falsos positius es va reduir drasticament. Hi va
haver tres variables que van ser seleccionades pel metode VIP i rebutjades pel SR, amb un valor
absolut de r molt proxim a 1. Dues d’aquestes variables no destacades pel metode SR van ser
identificades com a nonadecane i tetracosane, les quals representaven compostos rellevants per a la
interpretacio dels canvis en la temperatura superficial del mar (SST) (vegeu capitol 5). Tal i com
altres autors (Tran et al., 2014) ja van posar de manifest anteriorment, com a consequéncia de I’Us
d’un nombre reduit de graus de llibertat al test F, el métode SR selecciona un nombre molt baix de
variables, i aix0 de vegades pot suposar una decisio massa conservadora, i conseqiientment el

nombre de falsos negatius pot ser el principal desavantatge del métode SR.

3) El resultat de I’aplicacio del PLSR de la matriu de dades de xips d’ADN en relacio a les dosis
d’estrés (SSRI) va donar un model de dues variables latents que explicaven un 57.8% de la
variancia de X i un 80% de la variancia de y. En aquest cas, després de I’aplicacié del métode de
seleccié de variables VIP amb un valor llindar de u, el nombre de gens seleccionat com a
importants va ser molt elevat (271 en total) comparat amb el nombre de gens seleccionat pel
métode SR (test F, 95%) que va ser de només 6. L’objectiu de la seleccié de variables és triar un
grup reduit de variables rellevants, per tant, el valor llindar dels VIP es va incrementar fins a 3. En
aquest cas es van seleccionar un total de 84 variables, nomes 3 de les quals coincidien amb els
gens seleccionats pel SR (vegeu figura 5, Article 5). De les 84 variables seleccionades pels VIP

(valor llindar de 3), només 42 presentaven un coeficient de correlacié absolut major de 0.6 (p <
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0.05). En el métode VIP, no només son importants les variables que tenen una bona correlacio
amb la variable y, sin0 també aquelles que descriuen de manera significativa la variancia de X
(Andersen i Bro, 2010). En aquest cas s’il-lustra que en termes del nombre de falsos positius, el
métode SR és més adequat per a la seleccio de variables en dades de xips d’ADN. Tot i aixo, tal i
com s’ha esmentat en els resultats de les dades climatiques (matriu X2) i en el treball de Tran i

coautors (Tran et al., 2014), el nombre falsos negatius representen un desavantatge del métode SR.

En aquest mateix estudi es van analitzar dues noves matrius, una amb les variables seleccionades
pels VIP amb un llindar de 3 (matriu de dimensions 84 x 1207) i una altra amb les variables
seleccionades pel metode SR (matriu de dimensions 6 x 1207) i es van generar dos nous models
PLSR en relacio a les dosis de SSRI (y). EI model resultant de les variables dels VIP va constar de
dues variables latents que explicaven el 47.69% de la variancia de X i el 93.35% de la variancia de
y. El model PLSR de les variables seleccionades pel metode SR també va resultar en dues
variables latents que explicaven el 89% de la variancia de X i gairebé un 81% de la variancia de y.
Tenint en compte aquests resultats i el fet els métodes de seleccié de variables pretenen extraure
un nombre reduit dels millors marcadors que expliquin els canvis en la variable dependent, el
métode SR es va considerar més adequat. EI nombre de gens implicats en les vies metaboliques de
I’organisme D.magna és probablement de centenars i la seva identificacio és una tasca complexa.
Per tant, la seleccié de només 6 gens era massa petita per a la finalitat buscada. En aquest cas, es
suggeria rebaixar el llindar dels valors de SR tal i com ja s’havia fet en treballs anteriors (Campos
et al., 2013), on es van seleccionar finalment com a rellevants aquells gens que tenien un valor SR

superior a la mitjana de tots ells.

A partir dels resultats obtinguts en aquest capitol i dels resultats de I’estudi dels perfils
cromatografics de llevat exposats a Cu(ll) (Article 3), es clou que el nivell de tall generalment
proposat per als VIP, més gran que u (Chong i Jun, 2005), no és un valor adequat per tots els
casos, ja que en molts casos particulars €s necessari augmentar els valors d’aquest llindar per sobre
de u o inclus per sobre de dos. Per exemple, en el cas de les dades de transcriptomica (Article 5) va
ser necessari elevar el valor llindar fins a 3 per tenir finalment un grup adequat de variables

rellevants.
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En tots els casos estudiats, el metode SR va seleccionar les variables amb un valor absolut alt del
coeficient de correlacié amb la variable y, tal i com es pot observar a les Figures 1, 4 i 5 de
I’Article 5.

Com a compendi dels resultats obtinguts en els diferents exemples d’aplicacié dels métodes de
seleccié de variables VIP i SR, es pot apuntar que la sensibilitat (fraccié de positius reals que
s’identifiquen correctament) del metode SR és major que la del métode VIP, tal i com es conclou
també en el treball de Krakowska i coautors (Krakowska et al., 2014) descrit a la introduccié de
I’Article 5. Per altra banda, el métode VIP pot detectar moltes variables veritablement rellevants
en totes les situacions considerades, perdo també pot seleccionar incorrectament moltes variables
irrellevants, per tant, I’especificitat (proporcié de negatius que s’identifiquen correctament)

d’aquest meétode tendeix a ser baixa tot i tenir una bona sensibilitat.
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Conclusions

L’ analisi dirigida (target) i no dirigida (untarget) de dades metabolomiques obtingudes per
cromatografia liquida o de gasos amb deteccio per espectrometria de masses, conjuntament amb
I’aplicacio de diferents métodes quimiometrics, ha permes I’extraccié d’informacié quimica i
bioquimica dels diversos sistemes experimentals estudiats en aquesta Tesi. En aquestes analisis
s’ha aprofundit en la selecci6 de compostos marcadors dels efectes produits per diferents

condicions ambientals o factors estressants aplicats a diferents tipus de mostres naturals.

Les conclusions especifiques referents als estudis realitzats son:

Estudi dels productes al-leloquimics del blat:

1) S’han demostrat els avantatges de I’aplicacio dels metodes ANOVA-PCA i ASCA en
I’analisi dirigida dels metabolits secundaris (al-leloquimics) obtinguts de la planta del blat per a
I’avaluacio de diferents factors externs (estadi de creixement, tipus de cultiu, varietat i tipus de
mostra) a partir de dades TIC LC-MS.

2) Els factors externs que han tingut efectes significatius en el cultiu de la planta del blat
son: estadi de creixement, tipus de mostra i interaccio entre I’estadi de creixement i tipus de

mostra.

3) La concentracié dels metabolits al-leloquimics DIMBOA-GIc, DIMBOA, HMBOA i
MBOA ha canviat de forma sistematica durant el creixement de la planta del blat en relacio als
factors significatius. La primera etapa de creixement de la planta del blat ha presentat molta
variabilitat natural amb independencia dels altres factors considerats. En les seglients etapes de
creixement, els factors estudiats han tingut una major influéncia sobre les concentracions dels
metabolits al-leloquimics investigats. En les etapes més tardanes de creixement, les mostres
obtingudes dels brots i de les arrels de la planta del blat han estat manifestament diferenciades

entre si en relacio als metabolits investigats.
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Estudi de dades metabolomiques del llevat:

1) S’ha desenvolupat un metode d’analisi dels metabolits del llevat a partir de la seva

separacio per cromatografia liquida mitjangant columnes d’interaccio hidrofilica (HILIC).

2) S’ha proposat una estratégia per al tractament quimiometric i interpretacio dels resultats
d’experiments metabolomics no dirigits. Aquesta estrategia ha permes avaluar I’efecte de
I’aplicacio de condicions estressants sobre el cultiu del llevat (canvi de temperatura de cultiu i

concentracions creixents de Cu(ll)).

3) S’han observat modificacions en el metaboloma del llevat quan aquest s’ha cultivat a
42°C (condicions estressants). Les concentracions de 43 metabolits de les mostres estressades han
canviat significativament en relacié a les mostres control. Alguns dels metabolits relacionats amb
el creixement cel-lular del llevat han estat afectats pel canvi de temperatura de cultiu. El llevat ha
seguit un patr6 consistent d’adaptacié metabolica al canvi de temperatura de cultiu.

4) S’han observat canvis en el metaboloma del llevat quan aquest s’ha cultivat a
concentracions (subletals) creixents de Cu(ll). L exposicio del llevat a Cu(ll) ha causat I’increment
de les especies reactives de I’oxigen (ROS) al medi, les quals han provocat la reduccié del
metabolisme del llevat i alteracions el seu ADN. Les cel-lules del llevat han contrarestat I’estrés
oxidatiu mitjancant la proteccio dels seus components cel-lulars i I’activacié de mecanismes de

reparacié de I’ADN.

Estudi de dades paleoclimatiques:

1) S’ha establert la correlacié existent entre els compostos organics acumulats als
sediments marins (IODP-U1318) durant I’epoca del Mioce i la temperatura superficial del mar
(SST) a partir del métode VIP-PLSR aplicat als perfils cromatografics TIC de les mostres de

sediment.

2) Les concentracions del grup de lipids marins van augmentar a altes SST, fet que indica

una alta productivitat marina i una major produccio de biomassa. Les concentracions del grup de
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compostos d’origen terrestre indiquen majors aportacions a temperatures més baixes. El tractament
quimiomeric de les dades paleoclimatiques ha permes la diferenciacid entre les aportacions dels

compostos del grup de lipids d’origen mari i terrestre.

3) Els compostos organics de la fraccié acida han mostrat patrons complexos en relacio als
canvis de SST, dificils d’interpretar. La gran diversitat de fonts d’acids grassos i I’alteracié dels
acids grassos mes labils pels efectes diagenétics han dificultat I’establiment de qualsevol

correlacio original amb la SST.

Conclusions de tipus quimiometric:

1) El meétode ASCA ha resultat ser més precis i fiable en la interpretacio dels resultats en
comparacio amb el métode d’ANOVA-PCA. El métode ASCA ha millorat I’aplicacié de PCA en
termes d’interpretabilitat i de selecci6 de les caracteristiques i dels aspectes rellevants subjacents
en les dades metabolomiques. El test de permutacié del metode ASCA ha permeés determinar els
factors externs que han tingut efectes significatius en el cultiu de la planta del blat, i la seva

possible interaccio.

2) El procediment de compressié de dades LC-MS basat en la seleccio de les regions
d’interes, ROI, ha resultat més adequada que la compressié mitjancant el procediment d’agrupacid
en contenidors d’igual mida (binning). El procediment ROI ha permes reduir la dimensié de la
matriu de dades de forma considerable sense perdre resolucid espectral. El procediment ROI ha
permes aplicar el metode MCR-ALS als cromatogrames LC-MS complerts i no només a finestres
de temps d’aquests.

3) ElI metode de resolucié multivariant de corbes per minims quadrats alternats (MCR-
ALS) ha permes I’estimacié dels perfils de concentracié i dels espectres purs dels metabolits en
I’analisi no dirigida dels perfils LC-MS del llevat (Saccharomyces cerevisiae) sotmes a condicions
ambientals estressants (temperatura i Cu(ll)). L’estratégia proposada ha simplificat
considerablement la interpretacio de les dades metabolomiques LC-MS i ha permes la proposta de

nous hiomarcadors.
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4) S’ha demostrat que el metode de seleccidé de variables SR té una alta sensibilitat i
especificitat en les dades fisicoquimiques de qualitat de I’aigua, en les concentracions dels
compostos organics de les dades climatiques i en els microxips d’ADN (microarrays) de les dades
de transcriptomica. EI nombre de falsos negatius ha estat el principal inconvenient en I’aplicacio
del métode SR. El metode de seleccid de variables VIP ha permés detectar variables rellevants en
conjunts de dades de diferent naturalesa (parametres fisicoquimics, cromatogrames TIC i
microarrays). S’ha demostrat que el métode VIP té bona sensibilitat i presenta baixa especificitat.
S’ha demostrat que el métode VIP és més rigords en contraposicié al métode SR per a la seleccid

de variables en els cromatogrames TIC.
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