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RESUMO

A crescente presenga de novos produtos alimenticios no mercado desperta
discussoes relacionadas a seguranca de alimentos. Cada pais ou regido tem
suas proprias leis para liberagdo de novos alimentos para consumo, porém
existe um consenso internacional no que diz respeito as regulamentagdes
para seguranca do consumo destes produtos, inclusive de alimentos
provenientes de tecnologia de DNA recombinante. O conceito de
equivaléncia substancial tem sido utilizado com este fim, fundamentado no
fato de que os alimentos ja existentes no comércio sdo admitidos como
seguros para 0 consumo e servem como base para comparagdo por meio de
analises de componentes especificos. Apesar de convenientes, estas
analises-alvo s@o bastante limitadas por pesquisarem a presenca de somente
alguns elementos previamente conhecidos. Deste modo, abordagens mais
completas para avaliacdo de alimentos tém sido propostas, como anélises
transcriptdmica e protedmica. Como estas andlises geram um grande
volume de dados, enfoques utilizando analise estatistica multivariada tém
sido sugeridos para interpretagdo dos resultados. Neste trabalho verificou-se
a aplicagdo de ferramentas estatisticas multivariadas para analises
transcriptdmica (microarranjo) e protedmica (eletroforese bidimensional)
com vistas a sua utilizagdo como analise complementar na avaliagdo de
seguranga de novos alimentos. Para isso, analisaram-se cinco variedades de
batatas reconhecidas como seguras para consumo (Biogold, Fontane,
Innovator, Lady Rosetta e Maris Piper). As andlises do transcriptoma das
amostras revelaram que foi possivel a classificagdo das amostras utilizando
a ferramenta SIMCA com uma classe. Foram desenvolvidos dois cenarios
contendo um conjunto de cinco classificadores e, em cada cenario, foram
testadas duas amostras independentes sabidamente seguras, porém
analisadas em diferentes momentos (incluindo, assim, variabilidade técnica
no teste). Em cada conjunto de classificadores, as amostras teste que foram
mais vezes classificadas como ndo pertencentes aos modelos (ou seja, ndo
classificadas como seguras) representam as amostras com maior
variabilidade técnica, pois foram cultivadas e analisadas em tempos
diferentes daquelas utilizadas para a constru¢do dos classificadores. Ja as
amostras que foram reconhecidas como seguras na maioria dos
classificadores possuem menor variabilidade técnica. Foi também realizada
a andlise protedmica por eletroforese bidimensional destas amostras.
Utilizou-se tiras de gradiente de pH imobilizado (IPG) de dois
comprimentos diferentes, 13 e 24 cm, todas na faixa de pH de 4-7, e os
conjuntos de dados gerados, representando a porcentagem de volume de
spots (tendo os valores omissos substituidos ou simplesmente eliminados),



foram visualizados por diagramas de analise de componentes principais
(PCA). Foi verificada clara separacdo das variedades ja nos dois primeiros
componentes principais do conjunto de dados contendo valores omissos
substituidos. Estes resultados revelam a possibilidade de se construir
ferramentas de classificacdo por técnicas de analise ampla de perfil como a
transcriptdmica e protedmica, explorando assim uma nova abordagem para
avaliagdo de seguranga de alimentos. Para aprimorar o trabalho, a analise de
um maior numero de amostras permitira maior precisdo dos resultados,
incluindo-se assim um alto nivel de variabilidade técnica na construgdo dos
classificadores. Desta forma, sera possivel a reproducao em pequena escala
de situacdes reais de avaliagdo de seguranca de alimentos.

Palavras-chave: Transcriptomica. Microarranjo. Protedmica. Eletroforese
bidimensional. Avaliacdo de seguranga de alimentos. Quimiometria. PCA.
SIMCA.



ABSTRACT

The increasing occurrence of new food products in the market stimulates
ever more discussions related to food safety. Each country or region possess
their own laws for releasing new foods for consumption, but there is an
international consensus regarding the regulations for the safety of
consumption of these products, including foods derived from recombinant
DNA technology. The concept of substantial equivalence has been used for
this purpose, based on the fact that food already commercialized are
accepted as safe for consumption and serve as basis for comparison through
analysis of specific components recognized as toxic. These targeted
analyzes are convenient, but they are rather limited because they search for
the presence of only a few elements which are previously known. Thus,
more comprehensive approaches such as transcriptomics and proteomics
analyses have been proposed for food safety evaluation. Multivariate
statistical approaches have been suggested for interpretation of results,
given that these analyzes generate a large amount of data. On this study the
application of multivariate statistical tools for analysis of data from
transcriptomics ~ (microarray) and  proteomics  (two-dimensional
electrophoresis) techniques was verified, aiming its use as a complementary
tool in safety assessment of novel foods. For that, five varieties of potatoes
recognized as safe for consumption (Biogold, Fontane, Innovator, Lady
Rosetta and Maris Piper) were analyzed. Transcriptome analysis of samples
showed that it was possible to classify the samples using the SIMCA one
class. Two scenarios containing a set of five classifiers have been
developed, and each set of two independent samples considered as safe
were tested, but analyzed at different time points (including technical
variability in the test). In each set of classifiers, the test samples which were
most often classified as not belonging to the models (i.e. not classified as
safe) represent the samples with higher technical variability, given they
were grown and analyzed at different time points from those used to
construct the classifiers. However, the samples that have been recognized as
safe in most classifiers have lower technical variability. In addition,
proteomic analysis using two-dimensional electrophoresis was performed
with these samples. Immobilized pH Gradient (IPG) strips pH 4-7 of two
different lengths, 13 and 24 cm, were used, and the generated datasets
representing percentage of volume of spots (missing values have been
replaced or simply removed) were visualized by PCA. Clear separation of
the varieties was verified already in the first two principal components of
the dataset containing replaced missing values. These results reveal the
possibility of building classification tools through profiling techniques such



as transcriptomics and proteomics, thus exploring a complimentary
approach for food safety assessment. To improve the work, analysis of an
increased amount of samples will enable more accurate results, thus
including a high level of technical variability in the construction of
classifiers. As a result, it is possible to represent real situations of food
safety assessment in small-scale.

Key words: Transcriptomics. Microarray. Proteomics. Two-dimensional
electrophoresis. Food safety evaluation. Chemometrics. PCA. SIMCA.
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21
INTRODUCAO

A crescente oferta mundial de novas variedades de plantas para o
consumo humano tem causado impacto nas formas de controle de
seguranga de alimentos adotadas pelos orgdos responsaveis.
Tradicionalmente, a avaliacdo de seguranca de novos alimentos baseia-se
na analise comparativa, que inclui a determinacdo dos compostos
nutricionais e de fatores antinutricionais relevantes em cada espécie vegetal.
Os resultados dessas andlises sdo comparados as quantificagdes desses
compostos previamente conhecidos em referéncias proximas como, por
exemplo, em espécies equivalentes, em isolinhas (variedades ndo
transgénicas, no caso de plantas geneticamente modificadas), ou mesmo em
dados de literatura, levando em conta a variagdo composicional natural,
desde que esta seja conhecida (RESENDE et al., 2013). No entanto, as
informagdes disponiveis sdo limitadas devido ao grande nimero de
variaveis envolvidas e a analise comparativa de novos alimentos, derivados
de modificacdo genética ou ndo, deve ser feita com algumas ressalvas
(KOK et al., 2008). A Organizagdo para Cooperagdo e Desenvolvimento
Econémico (OECD) desenvolveu documentos que servem como diretrizes
para a investigagdo de importantes cultivares, resumindo o conhecimento
existente sobre estas variedades e seus componentes-chave a serem
investigados durante a avaliagdio de um determinado produto para
alimenta¢cdo humana ou animal (OECD, 2006). Este tipo de avaliacdo
resulta na analise individual de um grande niimero de compostos gerados
em diferentes rotas metabolicas, abrangendo a analise do metabolismo da
planta na busca por possiveis efeitos ndo intencionais na nova espécie. No
entanto, outras rotas metabdlicas de mesma importancia provavelmente ndo
estardo sendo avaliadas.

Neste sentido, as analises amplas de perfil (conhecidas como
“Omicas’) como a transcriptdmica e a protedmica tém sido sugeridas como
alternativas mais completas para a avaliagdo de alimentos, pois fornecem
informagdes mais detalhadas e completas. As analises Omicas geram um
grande volume de informag¢des que podem levar a conclusdes inclusive
sobre os efeitos ndo esperados nas mais diversas formas de melhoramento
de plantas usadas como alimento (DAVIES, 2010).

Assim, novas abordagens para interpretacdo deste grande volume de
dados tém sido exploradas, como analises estatisticas multivariadas. A
aplicacdo destas analises no campo de avaliagdo de seguranga de alimentos
pode auxiliar e fornecer informa¢des mais completas sobre o uso seguro de
culturas alimentares ja presentes no mercado e de novos alimentos
(CELLINI et al., 2004; BERRUETA, 2007). Analise de componentes
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principais (PCA) foi utilizada para investigar possiveis mudangas ndo
intencionais na composi¢ao de maméao papaia transgénico em relagdo a sua
isolinha convencional (JIAO, 2010). Um sistema de classificacdo
multivariada foi analisado por meio de um estudo de caso sobre detecgao de
fraude em alimentos (LOPEZ, 2014). Métodos de modelagem de classe
também ja foram largamente utilizados em estudos de autenticagdo de
alimentos (OLIVERI; DOWNEY, 2012).

Neste trabalho o objetivo foi verificar a possibilidade da utilizagéo
de duas técnicas 0micas (transcriptdmica e protedmica) como instrumentos
complementares de avaliacdo de alimentos por ferramentas de estatistica
multivariada utilizando variedades de batatas reconhecidas como seguras
para consumo.

Esta tese ¢ apresentada em forma de capitulos, sendo o primeiro
capitulo uma revisdo da literatura sobre aspectos de seguranca de alimentos
no Brasil e no mundo. Em seguida, no mesmo capitulo, ¢ feita uma breve
abordagem sobre as analises amplas de perfil transcriptomica e proteémica
e, finalmente, discorre-se sobre a analise multivariada como forma de
avaliacdo de dados provenientes de andlises Omicas em alimentos. Os
demais capitulos sdo apresentados sob a forma de artigos cientificos.

No Capitulo 2, ¢ abordada a analise transcriptomica pela técnica de
microarranjo como possivel instrumento de avaliagdo de seguranca de
alimentos pelo desenvolvimento de um sistema de classificacdo utilizando a
ferramenta de Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classe
(SIMCA) com uma classe. Diferentes variedades de batatas
reconhecidamente seguras para consumo foram usadas como base para a
investigacdo. Este trabalho teve o apoio financeiro do Ministério Holandés
de Assuntos Econdmicos e foi realizado no RIKILT Instituto de Seguranca
de Alimentos, Wageningen University and Research centre, Holanda, com
bolsa de doutorado sanduiche do projeto de cooperagdo internacional
CAPES/Wageningen (Projeto N.005/2009) sob supervisdo de Dra. Esther J
Kok.

No Capitulo 3, ¢ apresentado um estudo sobre a aplicag@o da analise
protedmica pela técnica de eletroforese bidimensional (2-DE) em dois
tamanhos diferentes de gel de poliacrilamida (strips de 13 e 24 cm) nas
mesmas variedades de batatas. Apresenta-se uma andlise de como as
variedades sdo separadas quando os dados de acimulo de proteinas sdo
plotados em diagramas de PCA tendo seus valores omissos substituidos ou
eliminados do conjunto de dados. Este trabalho teve apoio financeiro do
CNPq (Edital Universal 2012) e foi realizado no Laboratdrio de Biologia
Molecular, Departamento de Ciéncia e Tecnologia de Alimentos, UFSC.
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Por fim, foram feitas considera¢des finais sobre os resultados obtidos
neste trabalho e as possiveis perspectivas no abrangente campo de analise
de seguranca de alimentos.
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1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 SEGURANCA DE ALIMENTOS

Topicos relacionados a avaliagdo de seguranca de alimentos t€m sido
extensivamente discutidos nos ultimos anos. Os rumos da producao global
de alimentos, assim como seu processamento, distribui¢do e preparo,
apresentam novos desafios para a seguranca dos alimentos. Plantas
cultivadas em um pais podem agora ser transportadas e consumidas do
outro lado do mundo. As pessoas exigem hoje uma maior variedade e
disponibilidade para consumo do que no passado, além de buscarem
alimentos mais saudaveis, seguros e nutritivos. Com essa introdugdo de
novas variedades no mercado, aumentam as preocupacdes relacionadas aos
critérios de liberacdo destes alimentos, sejam eles provenientes de
modificagdo genética ou ndo.

Embora a maioria dos alimentos consumidos em todo o mundo seja
cultivada localmente, em alguns lugares ndo had producdo suficiente para
atender a demanda. Em virtude disso, o comércio global tem sido
fundamental para suprir as exigéncias do mercado, causando avango
constante no comércio agricola e alimentar. O valor dos fluxos
internacionais aumentou cerca de cinco vezes ao longo dos ultimos 50 anos,
refletindo as tendéncias mundiais no volume global do comércio
(FAO/WHO, 2013). Na figura 1.1 ¢ apresentado um grafico com o
crescimento no volume de exportagdes de diversos produtos alimenticios de
2000 a 2010, o que caracteriza o aumento do comércio global de alimentos.
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Figura 1.1: Composi¢do das exportagdes globais, entre os anos de 2000 e 2010 (em

bilhdes de dolares).
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oleaginosas
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Fonte: adaptado de FAO/WHO, 2013.

A globalizacdo do comércio de alimentos oferece beneficios aos
consumidores, uma vez que resulta em uma maior variedade de alimentos
acessiveis, de alta qualidade e disponibilidade, atendendo as exigéncias do
consumidor. A diversidade de alimentos em uma dieta balanceada melhora
o estado nutricional e de satde. No entanto, essas mudangas quanto a
disponibilidade também apresentam novos desafios para producdo e
distribui¢do de alimentos seguros, ocasionando amplas repercussdes sobre a
saude (RESENDE et al., 2013; WHO, 2002).

A disponibilidade de alimentos seguros, além de beneficiar a satde,
¢ um direito humano basico. Embora se tenha observado um aumento dos
esforcos de diversos paises para a fabricacdo de alimentos mais seguros,
ainda milhdes de pessoas adoecem todos os anos de doencgas transmitidas
por alimentos. A introdugdo de novas tecnologias, incluindo a engenharia
genética e a irradiacdo, representa um desafio especial. Algumas novas
tecnologias podem ser benéficas para o aumento da produgdo agricola e
suprir as demandas da populagdo, mas sua eficiéncia e seguranga devem ser
demonstradas para que possam ser aceitos pelos consumidores (WHO,
2002).

Dentre as estratégias utilizadas para a geracdo de novas variedades
de plantas que podem ser usadas como alimentos, encontram-se o
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melhoramento classico e a modificacdo genética. Ambas objetivam causar
alteracdes em rotas metabdlicas para que se obtenham plantas com
caracteristicas mais favoraveis, por exemplo, com maior produtividade,
adaptadas a diferentes agroecossistemas, resistentes a doengas e pragas ou
com melhor qualidade nutricional ou de processamento (CELLINI et al.,
2004).

O melhoramento cléassico fundamenta-se na diversidade genética das
espécies. Se os tracos desejaveis ja estdo presentes em determinada
variedade, estes podem ser mantidos nas proximas geragdes por cruzamento
entre uma linhagem de alto desempenho e outra contendo o trago esperado.
No entanto, se a caracteristica almejada ndo esta presente na espécie, mas
sim em uma variedade relativamente distante, algumas técnicas de cultura
de tecidos podem ajudar o produtor a obter geracdes férteis a partir de
cruzamentos usualmente estéreis. Em uma terceira situacdo, em que as
propriedades desejadas ndo se encontram nem em linhagens distantes,
pode-se obter linhagens mutantes contendo as caracteristicas por
mutagénese quimica (KOK et al., 2008). Ja a modificacdo genética ocorre
pela inser¢do de um ou mais genes que causarao a indug@o ou efetivamente
a formag@o de novas proteinas ou redugdo da expressdo de transcritos ja
presentes nas rotas metabodlicas. Além disso, mais de uma caracteristica
pode ser alcangada pelo cruzamento de linhagens geneticamente
modificadas contendo diferentes genes (KOK et al., 2008).

O melhoramento de plantas gera modificagdes esperadas (efeitos
intencionais) nas novas geragdes, tais como ativa¢do ou silenciamento de
genes, alteracdo dos niveis de determinadas proteinas, formagdo de novos
metabolitos ou alteragdo no nivel de metabdlitos ja existentes. Entretanto,
efeitos ndo esperados (efeitos ndo intencionais ou pleiotrdpicos) também
podem ocorrer, tanto no melhoramento classico/convencional como em
técnicas que utilizam a tecnologia de DNA recombinante. No caso da
transgenia, os efeitos ndo intencionais podem ser parcialmente previsiveis
quando se conhece o local especifico de inser¢do do fragmento do DNA
recombinante, a fun¢do do trago inserido ou seu envolvimento em rotas
metabolicas. No entanto, outros efeitos podem ser imprevisiveis devido ao
limitado conhecimento sobre a regulagdo do gene ou as interagdes
intergénicas (KOK; KUIPER, 2003; KUIPER et al., 2001).

Segundo D’Alessandro e Zolla (2012), na seguranga de alimentos de
origem vegetal deve-se considerar trés pontos:

6 A determinacdo de biomarcadores proteicos para

rastreamento dos alimentos, que podera identificar a presenga de

compostos alergénicos em cultivares de regides especificas;
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(i1) A possibilidade de ressaltar possiveis diferencgas entre as
espécies transgénicas e suas equivalentes convencionais, no caso de
transgenia; e

(ii1) A auséncia de patdgenos provenientes de contaminantes

bidticos ou abiodticos, como contaminantes microbioldgicos (toxinas)

e quimicos (metais pesados).

Geralmente, novos alimentos sfo considerados seguros desde que
cuidados apropriados sejam tomados durante seu desenvolvimento,
producdo, processamento, armazenamento, manuseio e preparo. Em muitos
casos, admite-se que o conhecimento necessario para controlar os riscos
associados com alimentos tradicionais j& tenha sido adquirido durante o
curso de seu longo historico de consumo (CONSTABLE et al., 2007).
Assim, evidéncias que caracterizem o histdrico de uso do produto podem
contribuir para sua comprovacao de seguranca.

O termo “histérico de uso seguro” vem sendo discutido desde o
comeco da década de 1990, e ndo existe um conceito especificamente
definido. Segundo o Guia Canadense de Novos Alimentos (Canadian
Guidelines on Novel Foods) (HEALTH CANADA, 2003), entende-se que
um alimento tenha um historico de uso seguro se, durante muitas geragdes
geneticamente diversas, ele tem sido consumido em largas quantidades e
que existem dados toxicoldgicos e alergénicos apropriados para confirmar
que nenhum mal sera resultado a partir do consumo deste. Uma vez
verificado que tem historico de consumo seguro, este alimento ou planta
tradicional sera referéncia para avaliagdo comparativa do novo produto. A
abordagem comparativa com vistas a avaliacdo de seguranga de um novo
alimento ¢ conhecida como “equivaléncia substancial” (ES) (CONSTABLE
etal., 2007).

O conceito de ES foi formulado inicialmente em 1993 pela OECD e
serve como uma ferramenta-guia para avaliagdo de alimentos. No
documento, define-se que se o novo alimento é reconhecido como sendo
substancialmente equivalente ao alimento ja existente, entdo outras
preocupacdes em relacdo a seguranca ou ao conteudo nutricional
provavelmente serdo insignificantes; tais alimentos passam a ser tratados da
mesma forma que sua equivalente tradicional. Quando novos alimentos,
classes de alimentos ou componentes ndo sdo tdo conhecidos, torna-se mais
dificil aplicar o conceito de ES; eles sdo entdo avaliados quanto a
experiéncia obtida nas avaliacdes de compostos similares. Ja no caso de um
novo produto ndo ter ES, as diferencas identificadas devem ser o foco para
outras avaliagdes. Quando ndo se tem base alguma para comparagdo de um
novo alimento, ou seja, ndo existem produtos similares (ou no caso de
plantas GM, ndo héa uma isolinha da variedade) que tenham sido utilizados
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como alimento, entdo o novo produto ou componente deve ser avaliado
com base nas suas proprias caracteristicas (OECD, 1993b).

Apesar de ter sido originalmente introduzido para alimentos GM,
este conceito também ¢é aplicado para avaliagdo de seguranca de alimentos
de novas fontes e produzidos por novos processos. O uso do conceito de ES
destina-se aos testes analiticos e toxicologicos, evita o uso desnecessario de
experimentos em animais e explora os dados histéricos, além de incentivar
uma abordagem mais abrangente da avaliagdo de seguranga (DYBING et
al., 2002).

Esta abordagem ¢ tradicionalmente utilizada com a maioria das
novas variedades de plantas utilizadas para alimenta¢do obtidas por
melhoramento classico; portanto, estas ndo sdo sistematicamente avaliadas
quanto a seguranca antes da sua introdu¢do no mercado, a menos que
existam indicagdes claras de que a composicdo do vegetal ¢
significativamente alterada. Apenas um numero limitado de vegetais ¢é
rotineiramente analisado quanto aos antinutrientes e substancias especificas.
Assim, novas cultivares de soja, milho, batata e outras plantas de cultivo
comuns sdo avaliadas pelos proprios produtores para caracterizacdao
agrondmica e fenotipica (KOK et al., 2008).

O conceito de ES ndo constitui, no entanto, uma ferramenta
especifica de avaliagdo de seguranca de alimentos. Representa o ponto
inicial para estruturar a investigacao de seguranca de um novo alimento em
relacdo a sua isolinha pela identificagdo de similaridades e diferengas. Esta
¢ considerada uma abordagem conveniente para a avaliagdo de seguranca
de alimentos provenientes de plantas contendo DNA recombinante, porém ¢é
reconhecidamente limitada e se sugere que novas abordagens sejam feitas
de maneira mais global (KLETER; KOK, 2010; KOK; KUIPER, 2003;
KOK et al., 2008; KUIPER et al., 2001), e que possam inclusive avaliar a
seguranga para consumo de novos alimentos, que ndo tenham referéncia de
historico de uso seguro, tais como novas variedades produzidas por
melhoramento cldssico ou mutagdo quimica.

Programas nacionais de seguranga de alimentos estdo cada vez mais
focados em uma abordagem desde o campo até a mesa como um meio
eficaz de reduzir os riscos de origem alimentar. Esta abordagem holistica
para o controle dos riscos relacionados com os alimentos envolve a
consideragdo de todas as etapas da cadeia, desde a matéria-prima até o
consumo. Para isso, tem-se tomado medidas baseadas em soélidas
informagdes cientificas a nivel nacional e internacional e, assim, sugerem-
se novos métodos para identificar os potenciais perigos e reduzir a carga de
doengas transmitidas por alimentos.
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A avaliagdo de efeitos ndo intencionais pode ser feita pela analise das
caracteristicas agrondmicas da nova planta ou pela avaliagdo ampla de
nutrientes-chave, compostos antinutricionais ou componentes tdxicos
tipicos da planta. Alguns exemplos de efeitos ndo desejados que foram
relatados incluem a insercdo do gene de soja para expressdo de glicinina
que causou aumento no teor de glicoalcaldides em batatas (HASHIMOTO
et al.,, 1999) e também originou um aumento inesperado no conteudo de
vitamina B6 em arroz (MOMMA et al, 1999); ja a expressio de
provitamina A em endosperma de arroz livre de carotendide causou a
formagdo ndo prevista de alguns derivados de carotendides (YE et al.,
2000).

A avaliacdo de risco global dos compostos alimentares ou das
misturas de componentes dos alimentos deve ser realizada para se assegurar
fornecimento de alimentos adequados para a sade humana. A Analise
Comparativa de Risco ¢ um processo que inclui a identificacdo e
caracteriza¢do do perigo, avaliacdo da exposicdo e caracterizacdo do risco
(Figura 1.2).

De acordo com Codex Alimentarius (FAO/WHO, 2011), a
identificagdo de perigo requer a identificagdo de agentes biologicos,
quimicos e fisicos capazes de causar efeitos adversos a saude e que podem
estar presentes em um grupo de alimentos. Para a caracterizacdo do perigo
deve ser feita a analise qualitativa e/ou quantitativa da natureza desses
efeitos adversos possivelmente presentes no alimento, e também a avaliacdo
do seu histdrico de consumo. O célculo de ingestdo provavel de alimento
que pode conter substincias que representam perigo a satde constitui a
avaliagdo da exposi¢do, que € realizada em conjunto com a caracterizagdo
do perigo. Com base nesses dados € possivel fazer a caracterizagdo do risco,
em que ¢ estimada a probabilidade e severidade de ocorréncia de potenciais
efeitos adversos a saide em uma determinada populagdo. A etapa final
consiste em gerenciar o risco pela ponderacdo de politicas alternativas
levando em consideracdo o conjunto de fatores relevantes para a protecao
da satide dos consumidores além da adogdo de medidas para pratica de
comércio justo e, se necessario, sele¢do de medidas de controle e prevengao
adequadas (RENWICK, 2004; FAO/WHO, 2011; RESENDE et al., 2013).
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Figura 1.2: Etapas da analise comparativa de risco, incluidas na avaliagdo global de
seguranga dos alimentos.

Identificacdo
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Caracterizacao Avaliagdo
do Perigo da Exposi¢ao

| |

Caracterizacao do Risco

|

Avaliagdo e Estratégias de
Gerenciamento do Risco

Fonte: adaptado de Renwick (2004).

Contudo, as técnicas comparativas apresentam relevantes limitacdes
analiticas, uma vez que ¢é possivel a ocorréncia de compostos tOXicos
desconhecidos ou inesperados, principalmente na auséncia de espécies
similares com histérico de consumo seguro. Além disso, existe uma
caréncia em metodologias adequadas para detec¢do. Em relagdo a estas
alteragdes inesperadas, diferentes estratégias podem ser utilizadas para
identificar possiveis efeitos secundarios como a utilizacdo de técnicas de
analise-alvo (composto-especifico) ou ndo-alvo (analise ampla de perfil)
(KOK et al., 2008).

No caso das andlises-alvo, para cada evento de modificacdo genética
devem ser estabelecidas referéncias para a quantificacdo de alguns
nutrientes-padrdo como proteinas, carboidratos, gorduras, vitaminas e
outros compostos que podem afetar a composi¢cdo nutricional das novas
plantas. Abordagens que utilizam andlises-alvo, entretanto, possuem
limitagdes cruciais com relagdo aos antinutrientes e toxinas naturais,
especialmente em variedades menos conhecidas. Analises amplas de perfil
como transcriptdmica, protedmica e metaboldmica sdo ferramentas
complementares para a avaliacdo de seguranga, inclusive de variedades
GM. Elas permitem medigdes simultineas e compara¢do de milhares de
componentes sem a necessidade de sua identificagdo prévia (CELLINI et
al., 2004).
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A combinagdo destas abordagens ndo especificas gera novo enfoque
de maior compreensdo em relagdo as andlises-alvo, criando assim,
oportunidades para a identificagdo de efeitos ndo intencionais. A ocorréncia
de efeitos pleiotropicos ndo ¢ exclusiva de novas plantas contendo DNA
recombinante, mas um fendmeno que ocorre frequentemente em novas
plantas produzidas por melhoramento tradicional. Devido a pratica comum
de selecionar linhagens favoraveis e descartar as ndao desejadas ao longo das
praticas de melhoramento, ¢ raro encontrar relatos de efeitos ndo
intencionais (CELLINI et al., 2004; COCKBURN, 2002).

1.2 ANALISE TRANSCRIPTOMICA

Estudos do conjunto de niveis de transcritos, favorecidos pelo
aumento do numero de sequencias de DNA depositadas em banco de dados
especificos, estdo tornando-se cada vez mais importantes para o
entendimento dos sistemas bioldgicos. A transcriptdmica ¢ uma andlise
adequada para este fim, a exemplo de tecnologias como microarranjo de
DNA e RNAseq.

A tecnologia de microarranjo tem sido uma abordagem muito
utilizada para andlise de expressdo génica (DAVIES, 2010). O principio de
todos os tipos de microarranjo ¢ o mesmo: grande quantidade de material
bioldgico pode ser simultaneamente analisada em pequena escala. No caso
de microarranjos de DNA para avaliagdo de transcritos, por vezes
chamados chips de DNA, a técnica apresenta bom rendimento e se tornou
ferramenta padrdo para perfil de expressdo génica, uma vez que niveis de
mRNA de um grande nimero de genes podem ser medidos
simultaneamente em um Unico ensaio. Essa ¢ a grande vantagem sobre os
métodos tradicionais mais limitados para expressdo génica como qRT-PCR
ou Northern Blotting, apesar de utilizarem o mesmo fundamento de que
uma fita simples de DNA hibridiza em sua fita complementar sob
condi¢des adequadas de reagdo (BATISTA et al., 2008; SPIELBAUER;
STAHL, 2005).

Os microarranjos de DNA s3o colecdes de sondas (segmentos de
fitas simples de DNA) distribuidas ordenadamente sobre uma superficie
rigida feita de vidro ou silicone, chamada lamina ou s/ide. Cada lamina
comercialmente disponivel pode conter milhares de sondas distribuidas em
um ou até oito arranjos, dependendo do fabricante. Cada sonda representa
um Unico gene, porém coletivamente elas podem representar o genoma
inteiro de determinado organismo. Sobre a superficie do slide, as sondas
sdo posicionadas em locais especificos, os spots. O nimero de diferentes
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spots por unidade de area define o volume de informagdo do arranjo
(também chamado “complexidade”). A complexidade do sl/ide, juntamente
com o nimero de moléculas de sondas por unidade de area dentro de um
spot (ou seja, a densidade) sdo pardmetros-chave de um microarranjo.
Quanto mais sondas por arranjo, maior a complexidade e densidade do
arranjo e, entdo, mais informagao podera ser obtida e mais robusta sera esta
ferramenta analitica. Para minimizar o tamanho dos arranjos, os locais
(posigoes) das sondas (chamados features) e seu espagamento devem ser os
menores possiveis, porém ainda suficientemente precisos para o
reconhecimento das moléculas (PIRRUNG, 2002).

As principais tecnologias utilizadas para fabrica¢do automatizada de
microarranjos de DNA sdo a fotolitografia, impressdo por jato de tinta e
impressdo de contato. Para isso, se utilizam basicamente dois tipos de
microarranjos: os chips de DNA e os arranjos em laminas de vidro. Na
fotolitografia, cada sonda (oligonucleotideos de 25 bases) ¢ sintetizada
diretamente na superficie do slide, neste caso chamado de chip (fixacdo in
situ). Estes chips de DNA sdo conhecidos como arranjos de DNA de alta
densidade. E uma metodologia robusta e capaz de comportar até 500.000
sondas por chip. Possui alta especificidade e reprodutibilidade, no entanto ¢
uma técnica bastante onerosa e com flexibilidade limitada, uma vez que os
equipamentos de fixacdo e detec¢do sdo geralmente de uso restrito dos
fabricantes. Ja nas tecnologias que utilizam a impressao a jato de tinta ou de
contato, as sondas sdo pressintetizadas para somente depois serem ligadas a
superficie da lamina de vidro (hibridizagdo por spotting). Primeiramente ¢
realizada a selecdo dos genes de interesse a partir de bancos de dados
especificos e a seguir os DNAs (sondas) podem ser sintetizados por PCR e
purificados para, entdo, serem colocados no slide de vidro (figura 1.3).
Dentre as vantagens desta tecnologia estd a praticidade de fabricacdo e
escolha das sondas. Também apresenta alta qualidade e especificidade, pois
¢ possivel customizar as sondas, tanto em relagdo ao seu tamanho (até 2
kpb) como aos alvos. Contudo, ¢ uma metodologia bastante laboriosa
durante as etapas de sintese e purificagdo, prévias a fabricagdo dos
microarranjos. Essas técnicas de dispensagdo cada vez mais disponiveis
tornaram os chips de DNA mais acessiveis aos laboratdrios de pesquisa
académica, e ainda permitem alta precisdo da andlise das hibridizagdes
(PIRRUNG, 2002; SPIELBAUER; STAHL, 2005).
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Figura 1.3: Esquema de exemplo de arranjos de vidro (usados na hibridizagdo por
spotting). Sdo representados quatro slides de microarranjo e suas dimensdes. O
primeiro contém apenas um arranjo com 244.000 (244K) sondas, o segundo contém
dois arranjos, cada um com 105.000 (105K) sondas, o terceiro tem quatro arranjos e
44.000 (44K) sondas em cada e o quarto contém oito arranjos, cada um com 15.000
(15K) sondas. A direita da figura uma pequena area do arranjo estd ampliada,
mostrando as sondas e os features de cada spot.
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Fonte: autor.

Do ponto de vista do delineamento do experimento, os diversos tipos
de tecnologias de microarranjo podem ser divididos em sistemas de uma
cor (one-color ou single-channel) e sistemas de duas cores (dual-color).
Microarranjos de uma cor sdo aqueles em que todas as amostras sdo
marcadas com somente um fluordforo (geralmente cianina 3, Cy3, ou
cianina 5, Cy5) e cada uma ¢ hibridizada individualmente na lamina. A
principal vantagem € ser um método simples, porém variagdes entre as
laminas podem ser confundidas com efetivas diferencas entre as amostras.
O microarranjo de duas cores ¢ feito pela marcacdo das amostras com
diferentes fluoréforos (Cy3 e Cy5) e hibridizagdo destas juntas num tnico
arranjo. Esse sistema minimiza as diferencas entre as laminas e permite a
comparagdo direta entre, por exemplo, amostra controle e amostra tratada.
E, no entanto, uma abordagem mais cara e complexa, e exige que (0 RNA
ou cDNA da) a amostra controle mantenha-se disponivel em qualidade
constante ao longo de todo o experimento. A principal diferenca nos
resultados ¢ que os arranjos de uma cor resultam em intensidades de
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fluorescéncia absolutas, enquanto que os de duas cores apresentam uma
proporgdo entre intensidades de fluorescéncia. Apesar destas diferencas,
ambos os sistemas tém sido utilizados obtendo-se resultados similares entre
si (OBERTHUER et al., 2010).

As etapas envolvidas em um experimento com microarranjos sao:
preparo das amostras; hibridizacao; e detecgdo, visualizagdo e interpretagdo
dos dados. Primeiramente o RNA das amostras ¢ isolado e marcado com
um ou dois marcadores de fluorescéncia. Por exemplo, fluorescéncia verde
(Cy3) para RNAs da populagéo tratada e fluorescéncia vermelha (Cy5) para
as amostras controle. Em seguida, ambos os extratos sdo espalhados pela
lamina e as sequéncias de genes dos extratos hibridizam as suas sequéncias
complementares nos spots. As marcagdes fluorescentes permitem que a
quantidade de amostra ligada a um spot seja medida pelo nivel de
fluorescéncia emitida quando a lamina ¢ excitada por um laser. A deteccdo
da fluorescéncia Cy3 ¢é feita pela excitagdo das moléculas na faixa de
comprimento de onda de 550 nm e da Cy5, de 649 nm. Por fim, verifica-se
que, se o RNA em maior abundancia for o da populacéo tratada, o spot sera
verde; se 0 RNA do controle estiver em maior quantidade, serd vermelho;
havendo uma combinagdo de hibridizagdo das duas populagdes, o spot sera
amarelo; ja se nenhum dos RNAs hibridizou, o spot sera preto. Assim, o
nivel de transcritos pode ser estimado pela intensidade relativa de
fluorescéncia e pela cor de cada spot (BATISTA et al, 2008;
SPIELBAUER; STAHL, 2005; VAN DIJK et al., 2010).

A amplificacdo e marcagdo com fluordforo ¢ feita com o RNA total
isolado e iniciadores oligo (dT) ligados ao promotor da enzima T7 RNA
polimerase, conforme esquema apresentado na figura 1.4 (exemplo de
marcacao com um fluor6foro, Cy3). As moléculas de mRNA presentes sdo
convertidas a DNA dupla-fita pela acdo da enzima transcriptase reversa do
virus da leucemia murina de Moloney (MMLV-RT). O material-alvo ¢
entdo amplificado pela enzima T7 RNA polimerase, gerando uma fita de
RNA complementar (cCRNA) ligada a segunda fita de cDNA. A marcacdo
com Cy3 ¢ feita simultaneamente a amplificagdo. Os cRNAs marcados sio
entdo purificados e utilizados para a hibridizagdo nos slides (placas de
microarranjo) (DUGGAN et al., 1999).
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Figura 1.4: Esquema ilustrativo do procedimento de amplificacdo e marcacdo
fluorescente com fluoréforo Cy3 do cRNA das amostras para sua utilizagdo na
técnica de microarranjo
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Fonte: modificado de DUGGAN et al. (1999).
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Os niveis de transcritos devem ser quantificados por meio de scanner
que digitaliza os slides ¢ mede a intensidade de fluorescéncia emitida em
cada spot. Esses valores sdo extraidos por programas especificos que
identificam o local de cada sonda, obtém a intensidade daquela regido
registrada pelo scanner e aplicam a subtragdo da intensidade do fundo
(background) local. Esses dados, corrigidos pelo programa, sdo entdo
utilizados para analise (DUGGAN et al., 1999).

Um resumo das etapas da andlise transcriptomica por microarranjo
pode ser visualizado no fluxograma da Figura 1.5.

Sabe-se que as células respondem a mudangas no ambiente por meio
de alteragcdes na expressao génica e isso pode influenciar na proliferacao e
diferenciacdo celular. Por isso, andlises globais como as que envolvem a
analise do transcriptoma, do proteoma e do metaboloma de plantas tornam-
se importantes. Assim, a integragdo da técnica de microarranjo com a
pesquisa basica e aplicada de alimentos e nutricdo proporciona novas
perspectivas nos efeitos nutricionais de alimentos e ingredientes como
gorduras, carboidratos, proteinas, carotenoides, vitaminas, minerais e
flavonoides em nivel molecular. As mudancas causadas pelos macro e
micronutrientes em leite, frutas e vegetais, por exemplo, ainda sdo pouco
conhecidas. Neste sentido, a tecnologia de microarranjo auxilia na pesquisa
mais aprofundada e na identificagdo de muitos outros componentes-alvo
(DYBING et al., 2002; ROY; SEN, 2006; SPIELBAUER; STAHL, 2005).

A técnica de microarranjo tem sido amplamente utilizada para
pesquisas relacionadas a seguranga de alimentos. Por exemplo, foram
correlacionados o genodtipo e o fenodtipo do patdégeno Salmonella enterica
sorotipo Enteritidis, microrganismo que causa salmonelose, doenga de
origem alimentar que gera grande preocupacgdo para a saude publica. Trés
cepas foram submetidas a analises de hibridizacdo de microarranjo de
DNA, ribotipagem e microarranjo de fendtipo. Os pesquisadores
descreveram um levantamento sobre o tipo de caracteristicas fenotipicas
que estdo associadas com os gendtipos variantes deste microrganismo e,
pelos resultados, eles propuseram alguns conceitos gerais sobre os fatores
evolutivos que favoreceram o surgimento de salmonelose pandémica
associada ao consumo de ovos. Sugeriram que o problema da contaminagdo
de ovos ¢ derivado, principalmente, da radiacdo adaptativa que ajuda
especificamente a sobrevivéncia e o crescimento do patégeno no trato
reprodutivo das aves (MORALES et al., 2005).
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Figura 1.5: Etapas da andlise de microarranjo.
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Andlise transcriptomica foi utilizada também para analisar a
expressdo génica de quatro diferentes tipos de arroz, incluindo variedades
mutagénicas ou transgénicas e suas respectivas isolinhas (BATISTA et al.,
2008). Foram detectadas alteracdes nos perfis de expressdo devido ao
estresse causado pela modificagdo genética. Baudo e colaboradores
utilizaram a técnica de microarranjo para comparar linhagens convencionais
e transgénicas de trigo e, por meio da técnica foi possivel verificar que
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particularmente as amostras transgénicas analisadas eram substancialmente
equivalentes as suas isolinhas (BAUDO et al., 2006). Em outro trabalho, foi
verificada a eficacia da técnica de microarranjo para comparacao de
tomates em diferentes estddios de desenvolvimento (KOK et al., 2008),
concluindo-se que o método ¢é capaz de detectar pequenas diferengas, além
de, juntamente com a protedmica, servir de importante ferramenta para a
avaliacdo de seguranga de alimentos. Também foram combinadas diferentes
analises Omicas (transcriptomica, protedmica e metabolomica) para
avaliag@o de seguranca de alimentos na detec¢@o de efeitos ndo intencionais
derivados da modificagdo genética do milho GM Bt (BARROS et al,,
2010). Constatou-se que os fatores ambientais, como locais e condi¢des de
cultivo e épocas de colheita, foram as principais causas de variagdo nos
perfis transcriptomico, protedmico e metabolomico, ¢ que as analises
amplas de perfil apresentaram grande potencial para avaliagdo de
seguranca. Amostras de batatas também ja foram testadas em placas de
microarranjo para verificagdo da capacidade de deteccdo de diferencgas nos
genotipos e nas condigdes de cultivo; os autores confirmaram as diferencas
detectadas por PCR em tempo real (VAN DIJK et al., 2009).

1.3 ANALISE PROTEOMICA

Proteinas sdo as macromoléculas complexas mais abundantes nas
células vivas, compostas por subunidades monoméricas de aminoacidos. As
proteinas possuem uma grande diversidade de fungdes biologicas, e podem
ser consideradas como os instrumentos moleculares por meio dos quais a
informacdo genética é expressa (NELSON; COX, 2000). Elas apresentam
interesse especial para avaliacdo de seguranca pois elas podem formar
toxinas, compostos antinutritivos ou alérgenos. A analise protedmica tem
como objetivo descrever a presenca de diversas proteinas e suas possiveis
modificagdes causadas por perturbagdes bioldgicas, como mutagdes ou
doengas, de modo abrangente e quantitativo (ANDERSON; ANDERSON,
1998; RUEBELT et al., 2006). Ao contrario do genoma, que expressa o
perfil de DNA e ¢ constante para todos os organismos, o proteoma de um
organismo estd em constante alteracdo e depende do ciclo celular, pode
sofrer influéncia do ambiente e ¢ tecido-especifico (RUEBELT et al.,
2006). Apesar de ndo existir um tinico proteoma fixo, ele € um produto que
reflete diretamente o genoma. Portanto, uma pequena modificagdo no
genoma (mutagdo por inser¢do) ou na regulacdo génica de uma planta
podera causar modificacdo de alguma via metabodlica e, por conseguinte,
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podera produzir uma nova proteina, e consequentemente o proteoma seria
alterado (RUEBELT et al., 2006).

Uma das técnicas para andlise proteOmica mais comuns ¢é a
eletroforese bidimensional em gel de poliacrilamida (2-DE PAGE)
(BINDSCHEDLER; CRAMER, 2011). A técnica envolve basicamente os
passos de extragdo da proteina total do organismo ou tecido em estudo em
um determinado momento de desenvolvimento, migracao das proteinas em
tiras para separagdo por ponto isoelétrico (pl; primeira dimensdo) e
migragdo em gel de poliacrilamida para separagdo por massa molecular
(Mg, segunda dimensdo). As proteinas sdo coradas e os géis contendo as
duas dimensdes de migracdo das proteinas sdo entdo digitalizados e cada
proteina detectada (spot) € quantificada em equipamento scanner especifico
e um valor (dependendo do software utilizado, pode ser a porcentagem de
volume, %Vol) ¢ atribuido a cada spot. Na figura 1.6 é apresentado um
esquema resumido das etapas da analise protedmica por 2-DE PAGE.
Quando ha interesse na identificagdo de proteinas diferencialmente
acumuladas ou conservadas entre diferentes tratamentos, pode-se realizar a
espectrometria de massas apos a eletroforese bidimensional.
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Figura 1.6: Esquema ilustrativo desde a extragdo de proteina total até a andlise dos
dados obtidos.
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Fonte: adaptado de NELSON; COX, 2000.

A etapa de extragdo requer o estabelecimento de um protocolo bem
definido para o sucesso da andlise de proteinas. Elas devem ser
desnaturadas, desagregadas, reduzidas e solubilizadas para que as
interacdes moleculares sejam rompidas e, assim, cada spot represente um
(ou um grupo de) polipeptideo (s). As dificuldades na visualizacdo das
proteinas devem-se a alta faixa dindmica de abundancia e a diversidade de
Mg, pl e solubilidade das proteinas (GORG; WEISS; DUNN, 2004). O
método de extragdo escolhido influencia a isoeletrofocalizacdo (IEF) que,
por sua vez, afeta a qualidade do padrio dos geis. Isso ¢ especialmente
importante quando se trabalha com tecidos vegetais por causa da
complexidade de sua matriz que contém baixos niveis de proteina, alta
concentragdo de interferentes como compostos fenolicos, pigmentos,
enzimas proteoliticas e oxidativas e de carboidratos. Nao existe um {inico
método aplicavel a todos os organismos analisados por 2-DE que garanta a
eficacia e reprodutibilidade das extragdes. Por isso, alguns trabalhos
dedicaram-se justamente a comparagdo de métodos de extragdo (DE LA
FUENTE et al., 2011; DELAPLACE et al., 2006).

Os trés passos fundamentais na preparagdo das amostras sdo
(SHAW; RIEDERER, 2003):
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(1) Rompimento celular;
(i) Inativacdo ou remocdo de substancias interferentes;
(ii1) Solubilizagdo das proteinas.

O rompimento da célula pode ser feito por trituracdo (com ou sem
nitrogénio  liquido), lise osmotica, ciclos de congelamento-
descongelamento, lise enzimatica, sonicacdo, entre outros. Durante ou apos
a lise celular, pode haver libera¢do de compostos como enzimas
proteoliticas e sais, que sdo prejudiciais a integridade da proteina extraida e
por isso precisam ser removidos. As proteases podem ser inativadas pela
adi¢do de inibidores, prevenindo a degradagdo das proteinas. Ja os sais
podem interferir na separagdo eletroforética, por isso devem ser removidos
se estiverem em alta concentracdo (> 100 mM). Sais podem ser retirados
pela precipitacdo com 4acido tricloroacético (TCA) e outros solventes
organicos, ou com alternativas menos impactantes ao meio ambiente como
de kits do tipo 2-D clean-up (GORG; WEISS; DUNN, 2004).

A solubilizagdo das proteinas ¢ feita em tampdes contendo agentes
caotropicos (desnaturantes), detergentes ndo-iOnicos e/ou zwitteridnicos,
agentes redutores, anfolitos carreadores e inibidores de protease. As
substancias desnaturantes como ureia e tioureia sdo comumente utilizadas
em tampdes de solubilizacdo. A ureia € bastante eficiente na ruptura das
ligagdes de hidrogénio, causando desdobramento e desnaturagdo das
proteinas. Ja a tioureia ¢ capaz de desfazer interacdes hidrofobicas.
Geralmente, os tampdes contém esses dois compostos. Porém, devido a sua
baixa solubilizac¢do, a tioureia ¢ utilizada em menor concentracdo que a
ureia. Dentre os detergentes zwitterionicos, ¢ comum o uso de 3-[(3-
colamidopropil)dimetilaménio]-1-propanossulfonato (CHAPS) e Triton X-
100. Agentes surfactantes como o dodecil sulfato de s6dio (SDS) também
sdo utilizados nos tampdes de extracdo para prevenir interacdes entre
dominios hidrofébicos, evitando agregacdo e precipitagdo das proteinas. A
adi¢do de agentes redutores € necessaria para a quebra de pontes dissulfeto
intra- e intermoleculares, favorecendo a desnaturagdo (GORG, WEISS;
DUNN, 2004).

Apoés a corrida, a visualizagdo das proteinas ¢é feita pela coloragdo
dos géis, que também representa uma importante etapa do processo da 2-
DE. Tradicionalmente as proteinas sdo coradas com Coomassie Brilliant
Blue (CBB) ou nitrato de prata. Apesar de a coloragdo por nitrato de prata
ser bastante sensivel (detec¢do de um minimo de 0,1 ng de proteina), ela
apresenta baixa reprodutibilidade entre as replicatas. A coloragdo por CBB,
apesar de relativamente menos sensivel (deteccdo minima de 10 ng de
proteina), correlaciona linearmente a intensidade de cada spot com a
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quantidade de proteina (GORG; WEIS; DUNN, 2004; GOTTLIEB et al.,
2004).

A 2-DE PAGE ¢ uma ferramenta capaz de fazer a selegdo simultinea
de um conjunto de proteinas permitindo, por exemplo, a identificacdo de
proteinas importantes durante o amadurecimento de frutas. Recentemente, a
técnica foi utilizada para investigacdo de proteinas envolvidas no
amadurecimento do mamdo papaia. Foram identificadas 27 proteinas
diferencialmente acumuladas entre a fruta sem tratamento poscolheita e
com tratamento com 1-MCP, composto capaz de bloquear a produgdo de
etileno e por consequéncia retardar o amadurecimento (HUERTA-
OCAMPO et al, 2012). Proteinas também foram identificadas e
classificadas em seis categorias relacionadas a modificagdes metabolicas
ocorridas durante o amadurecimento, quando comparados frutos antes e
depois de maduros (NOGUEIRA et al., 2012). Na analise de seguranca de
alimentos, a protedmica foi utilizada para avaliar perfis protedmicos de
milho geneticamente modificado MON&10 e sua isolinha, concluiu-se que
havia equivaléncia substancial entre MON810 e suas variedades nao-GM
(BALSAMO et al., 2011; COLL et al., 2011).

1.4 ANALISE MULTIVARIADA

Técnicas de analise como transcriptomica e protedmica permitem a
analise simultanea de milhares de varidveis que representam os niveis de
genes ou de proteinas, respectivamente, gerando um grande volume de
resultados. Como salientado por Scholz e colaboradores (2004),
ferramentas de andlise simultdnea de todos os dados sdo necessarias para:
manuseio eficaz dos dados, incluindo coleta e preprocessamento para
facilitar comparagdes diretas dos conjuntos de dados de analise
comparativa; processamento e exploracdo dos dados para extrair os
componentes de interesse; apresentacdo de dados complexos sob uma
forma de facil compreensdo usando estratégias visuais; e formagdo de um
banco de dados mais eficaz.

A imensa quantidade de dados originados com essas andlises ndo
poderia ser avaliada por ferramentas estatisticas comuns, univariadas, pois
estas ndo fornecem graus de liberdade suficientes para suportar todo o
volume de dados gerados. Estatisticas univariadas poderiam ser utilizadas
para se examinar, por exemplo, o nivel de variacdo de expressdo (ativacao
ou supressdo) de determinadas moléculas de RNA ou a presenca de
proteina e apenas quando se tivesse uma quantidade relativamente grande
de amostras. Em situagdes mais comuns, em que se tem um numero
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limitado de amostras como, por exemplo, arranjos (na técnica de
microarranjo) ou de géis (na técnica de 2-DE), e uma grande quantidade de
spots (variaveis), € preferivel que se utilize a abordagem estatistica
multivariada. Assim, ndo se trabalha com hipoteses dirigidas, mas sim faz-
se a geragdo das hipdteses apds a analise multivariada (GOTTLIEB et al.,
2004). Portanto, ¢ possivel explorar os dados sem perder informagdes
importantes e, posteriormente, se aplicavel, utilizar dados bioquimicos
disponiveis para estabelecer as hipdteses relevantes ao trabalho
(ENGKILDE; JACOBSEN; SONDERGAARD, 2007) .

Meétodos de analise multivariada requerem um conjunto de dados
suficientemente amplo para que cubra a possivel variagdo conhecida no
dominio trabalhado. Lidar com amplos conjuntos de dados requer
preprocessamento para visualizagdo e entendimento dos dados, pois um
grande volume de informacdo distinta e relevante estd contido nesses
conjuntos. Para se extrair esta informacao, procede-se com a mineragao dos
dados (data mining). A minera¢do de dados é a exploracdo ¢ a analise de
uma grande quantidade de dados com o objetivo de descobrir padrdes e
regras significativas dentre eles (BERRY; LINOFF, 2004).

As principais tarefas da mineragdo dos dados sdo (BERRY;
LINOFF, 2004):

@) Classificagcdo: ¢ a inspecdo dos registros, alocando-os em
grupos ou classes previamente definidas de acordo com determinadas
caracteristicas observadas;

(i) Estimacgdo: é um tipo de classificagdo, em que sdo estimados
valores para uma ou mais varidveis desconhecidas de acordo com os dados
presentes;

(iii) Predi¢do: também ¢ uma forma de classificacdo, com a
diferenca de que os registros a serem preditos sdo classificados de acordo
com algum valor futuro estimado;

@iv) Regras de associagdo: ¢ uma tarefa que determina quais
objetos tendem a ocorrer juntos;

W) Agrupamento: faz a segmentacdo de uma populagdo
heterogénea em subgrupos (ou clusters) mais homogéneos nio definidos
previamente;

(vi) Representagao/descrigdo (profiling): oferece uma descrigdo
simplificada do conjunto de dados, e pode ser empregada na etapa inicial da
analise de dados.

As trés primeiras tarefas sdo exemplos de mineragdo direta de dados,
em que o objetivo € encontrar o valor de um alvo especifico. O processo de
constru¢do de um classificador comega com um conjunto predefinido de
classes e cabe a mineracdo direta encontrar regras que expliquem essas
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classes para poder classificar/estimar/prever as variaveis-alvo. Este é o
chamado método de aprendizagem supervisionado. Ja as regras de
associacdo e agrupamento sao tarefas que representam a mineragdo indireta,
em que o objetivo € desvendar estruturas do conjunto de dados sem fazer
relagdo com uma variavel especifica. A tarefa de representagao/descricdo
pode ser tanto direta como indireta. A mineragdo indireta de dados ¢
conhecida como método de aprendizagem ndo supervisionado (BERRY;
LINOFF, 2004).

Os métodos de aprendizagem podem fazer essa distingdo de classes
pelo reconhecimento de padrdes. Assim, tém-se técnicas de reconhecimento
de padrdes supervisionadas, em que sdo usadas informacdes sobre as
associacdes de classe das amostras relacionadas a um grupo predeterminado
para classificar novas amostras desconhecidas, e as ndo-supervisionadas,
em que o resultado esperado ndo ¢ especificado e as classes sdo definidas
de acordo com a similaridade dos padroes (BERRUETA; ALONSO-
SALCES; HEBERGER, 2007).

A andlise exploratoria de dados (Exploratory Data Analysis - EDA)
¢ utilizada na minera¢do de dados para simplificar e adquirir um melhor
conhecimento sobre o conjunto de dados, além de evitar conclusdes erradas
ou triviais. O principal desafio é remover a redundancia e o ruido ou
variagdes que nao estdo relacionadas as associagdes de classe dos dados e,
ao mesmo tempo, reter informacdes significativas (SIEBERT, 2001). O
pretratamento dos dados deve ser feito para a avaliagdo de valores
discrepantes, ponderagdo e dimensionamento dos dados. Os métodos de
dimensionamento mais comuns sdo: transformacdo logaritmica (quando
existem grandes diferencas de intensidades); centralizacdo na média (média
¢ subtraida de cada variavel); auto-scaling (cada variavel ¢ centralizada e
dividida pelo seu desvio padrdo); normaliza¢do (variaveis sdo divididas
pela raiz quadrada da soma dos quadrados das variaveis); soma de linhas
constantes (cada variavel ¢ dividida pela soma de todas as variaveis de cada
amostra); varidvel de normalizacdo (sdo normalizadas em relagdo a uma
unica variavel); e faixa de transformacdo (o valor minimo ¢é definido como
0 e o maximo como 1 e todos os valores intermediarios encontram-se ao
longo de uma faixa linear entre 0 e 1) ou, ainda, ponderacdo de acordo com
algum critério externo (BRERETON, 2003).

Em geral, o pretratamento dos dados é necessario antes da aplicagdo
de quaisquer técnicas multivariadas. A andlise de componentes principais
(PCA) ¢ considerada a principal técnica de EDA, reduzindo a
dimensionalidade e permitindo a visualizagdo dos dados retendo tanto
quanto possivel de informacao dos dados originais. PCA foi aplicado para
discriminar os perfis composicionais de mamao papaia transgénico e sua
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isolinha convencional colhidos em tempos diferentes (JIAO et al., 2010).
Neste trabalho foram investigados teores de compostos volateis orgénicos,
agucares, acidos organicos, carotenoides e alcaloides através de
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC) e espectrometria de massa.
Para todos os compostos analisados, a PCA apresentou forte agrupamento
entre papaias transgénicos e suas isolinhas, e nitida separagdo destes em
relacdo as diferentes épocas de colheita.

A PCA ¢ uma ferramenta que serve de base para a modelagem
independente flexivel por analogia de classe (SIMCA), uma técnica de
reconhecimento de padrdes supervisionada para modelagem de classe
(BERRUETA et al., 2007). Um estudo de caso sobre adulteragdo de pasta
de avela foi utilizado para o desenvolvimento de um modelo SIMCA de
uma classe (LOPEZ et al., 2014). As amostras foram analisadas por
espectroscopia de infravermelho e utilizadas para construcdo e valida¢do do
modelo, que teve seu nivel de significncia otimizado neste estudo.

1.4.1 Analise de Componentes Principais

A analise de componentes principais (Principal Component Analysis
— PCA) ¢ uma técnica de reconhecimento de padrdes ndo supervisionada
geralmente utilizada para se ter uma visdo geral do conjunto de dados e
para se verificar o estabelecimento de possiveis conexdes entre os dados
(ENGKILDE et al., 2007). A ferramenta PCA permite a transformacao de
um grande nimero de varidveis possivelmente correlatas em um niumero
menor de varidveis ndo correlatas, chamadas variaveis latentes, autovetores,
fatores ou componentes principais (PC). As novas varidveis sdo sempre
ortogonais (ou seja, perpendiculares, ndo correlacionadas) entre si, e
sucessivos PCs descrevem quantidades decrescentes de variagdo do
conjunto de dados. O primeiro componente principal cobre tanto o quanto ¢
possivel da variacdo do conjunto de dados, e cada componente subsequente
cobre tanto quanto possivel do restante da variagdo. Deste modo, a maioria
da variagdo estd contida logo no primeiro componente e progressivamente
menos informagdo relevante estara contida quanto maior for o nimero de
componentes (GOTTLIEB et al., 2004).

Essas variaveis ndo podem ser medidas diretamente, mas devem ser
expressas como uma combinagdo linear de um conjunto de variaveis. A
relagdo entre os PCs e as amostras ¢ chamada score ¢ a relagdo com as
variaveis ¢ chamada /oading. A matriz original de dados X é decomposta
em uma parte estrutural € uma parte de erro. A parte estrutural corresponde
a matriz de scores, T, e & matriz transposta de loadings, PT, enquanto a
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matriz de erro ¢é denominada E (ESBENSEN; SCHOENKOPF;
MIDTGAARD, 1994), de acordo com a equagdo (1):

X=TxP'+E (1)

A matriz de scores T indica as coordenadas dos dados originais no
novo sistema de coordenadas dado pelos PCs e a matriz de loadings P
contém os coeficientes destas varidveis no espaco original. Como resultado,
essa combinagdo gera um diagrama de ordenacdo (score plot, ou diagrama
de dispersdo) onde os eixos originais sdo substituidos por eixos de
componentes principais, ¢ dependem dos valores atribuidos para cada
amostra (scores) e para cada variavel (loadings) (ENGKILDE et al., 2007).
Os diagramas de dispersdo, portanto, sdo graficos que indicam a posigdo
das amostras ao longo dos componentes principais. Amostras com maior
similaridade em um determinado PC estardo mais proximas entre si no
grafico (ENGKILDE et al., 2007; GOTTLIEB et al., 2004).

1.4.2 Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classe —
SIMCA

A modelagem independente flexivel por analogia de classe (SIMCA,
do inglés Soft Independent Modelling of Class Analogy) é um método de
reconhecimento de padrdes supervisionado que modela a localiza¢do das
classes no espaco multidimensional pelo calculo de PCs separadamente
para cada categoria. Nesse sistema, uma amostra desconhecida pode ser
classificada como pertencente a uma, a mais de uma ou a nenhuma das
categorias predefinidas (BRERETON, 2003). Uma classe ¢ modelada a
partir do nimero de PCs selecionados por validagdo cruzada.

O sistema SIMCA apresenta duas grandes vantagens em comparagao
a outros métodos de reconhecimento de padroes (HERRERO LATORRE et
al., 2013). Cada classe de dados ¢ modelada separadamente do resto das
classes, o que evita a influéncia de uma sobre as outras no processo de
defini¢do das classes. Além disso, SIMCA ¢ capaz de detectar outliers, o
que significa que a técnica é capaz de identificar amostras que ndo
pertencam a quaisquer das classes determinadas.

Assim como os outros procedimentos supervisionados de
reconhecimento de padrdes, a SIMCA consiste dos seguintes passos
(BERRUETA et al., 2007; BRERETON, 2003):
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(1) Sele¢do de um conjunto de treinamento, de validagdo e de
teste, que consistem de objetos de associacdo de classes conhecidas para as
quais as variaveis sdo medidas;

(i1) Selecdo das variaveis, para eliminar variaveis que
correspondam a ruido ou que ndo tenham poder discriminante;

(ii1) Construcdo de um modelo utilizando o conjunto de
treinamento, gerando categorias que agrupam as variaveis medidas;

@iv) Validacdo do modelo utilizando um conjunto independente
de amostras, para avaliar a consisténcia da classificag@o.

O numero de PCs em cada classe nao deve ser muito alto, pois ha
risco de se modelar baseado em ruido ou em dados aleatorios, € nem deve
ser muito baixo, pois se pode deixar de incluir variagdo suficiente,
diminuindo o poder explanatorio do conjunto de dados (BERRUETA et al.,
2007). Também ¢ possivel a constru¢do de modelo SIMCA contendo uma
sO classe, assim as amostras podem ser classificadas como pertencentes a
classe predefinida ou como ndo pertencente a qualquer classe
(BRERETON, 2003; XU; BRERETON, 2005).

O método ¢ validado por estabelecimento de um conjunto de
amostras de valida¢do que seja independente do conjunto de amostras de
treinamento que foi utilizado para construir o modelo. O conjunto de
amostras para validagdo deve ser previamente conhecido para que se
verifique a fidelidade de sua classificacdo. Se ndo houver amostras
independentes suficientes para validagdo externa do modelo, uma validagdo
cruzada interna pode ser realizada. Para este tipo de validagdo interna, o
proprio conjunto de dados ¢ dividido em dois subconjuntos: treinamento e
validagdo (BERRUETA et al., 2007; FLATEN; GRUNG; KVALHEIM,
2004).

A validagdo cruzada interna ¢é realizada pela segmentacdo do
conjunto de dados. Um dos segmentos ¢ deixado de fora e um modelo ¢
construido com o restante dos segmentos, o conjunto de treinamento. Este
modelo ¢ entdo validado com o segmento externo, o conjunto de validagao.
O procedimento ¢ repetido tantas vezes quantas forem os segmentos
deixados de fora e, para cada modelo, este conjunto externo ¢ utilizado para
validagdo. Ao longo do processo teremos, portanto, diversos conjuntos de
treinamento ¢ de validagdo. Assim, ao final da validacdo cruzada, havera
ndo apenas um modelo, mas um grupo de modelos que descrevem o
conjunto de dados (ENGKILDE et al., 2007).
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RESUMO

Uma parte importante do atual procedimento de identificacao de perigo de
novas variedades de plantas é a analise-alvo comparativa, tanto para
variedades novas como para variedades referéncia. A analise comparativa
se tornara muito mais informativa com abordagens analiticas imparciais,
como as andlises Omicas. A andlise de dados através da estimativa de
similaridade de novas variedades com uma classe de referéncia contendo
variedades conhecidas como seguras facilitaria muito a identificacdo de
perigos. Analises bioldgicas e toxicoldgicas posteriores somente seriam
necessarias para variedades que caissem fora do padriao de valor
estabelecido pelo sistema de classificagdo. Para esse proposito, um sistema
de classificagdo de uma classe foi explorado para avaliar e classificar perfis
de transcriptoma de variedades de batata (Solanum tuberosum) em um
estudo modelo. Perfis de seis variedades, dois locais de cultivo, dois anos
diferentes de colheita, incluindo replicatas técnicas e biologicas, foram
utilizados para construir o sistema de classificadores. Foram feitas duas
analises, uma representando a avaliacdo de uma variedade diferente (analise
A) e outra representando uma variedade similar (analise B). Os resultados
mostraram que a analise A apresentou maior distdncias de classe para o
conjunto de teste comparado com a andlise B. As observagdes reportadas
neste estudo podem contribuir para uma abordagem mais global na
identificagdo de perigos de novas variedades de plantas.

Palavras-chave: Transcriptdmica. Classificagdo de uma classe. Avaliacdo
de seguranga de alimentos. Quimiometria.
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ABSTRACT

An important part of the current hazard identification of novel plant
varieties is comparative targeted analysis of the novel and reference
varieties. Comparative analysis will become much more informative with
unbiased analytical approaches, e.g. omics profiling. Data analysis
estimating the similarity of new varieties to a reference baseline class of
known safe varieties would subsequently greatly facilitate hazard
identification. Further biological and eventually toxicological analysis
would then only be necessary for varieties that fall outside this reference
class. For this purpose, a one-class classifier tool was explored to assess and
classify transcriptome profiles of potato (Solanum Tuberosum) varieties in a
model study. Profiles of six different varieties, two locations of growth, two
year of harvest and including biological and technical replication were used
to build the model. Two scenarios were applied representing evaluation of a
“different” variety (Analysis A) and a “similar” variety (Analysis B).
Within the model, higher class distances resulted for the “different” test set
compared with the “similar” test set. The present study may contribute to a
more global hazard identification of novel plant varieties.

Key words: Transcriptomics. Profiling. One-class classifiers. Food safety
evaluation. Chemometrics.
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2.1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de novas variedades de plantas tem conduzido
questionamentos a respeito da comprovagdo de sua seguranca. Essa
discussdo tem focado principalmente na avaliagdo de variedades de planta
GM, mas geralmente é também aplicavel a outras espécies de novas
plantas. A abordagem basica, internacionalmente aceita, é a andlise
comparativa, onde novas variedades sdo comparadas aquelas com histdrico
de consumo seguro para humanos (FAO/WHO, 1996; KOK; KUIPER,
2003; KOK; KEIJER; et al., 2008; OECD, 1993a; OECD, 2002). A
avaliacdo deve compreender os conceitos de identificacdo do perigo,
caracterizagdo do perigo e avaliagdo da exposicdo que levam a
caracterizacdo do risco, incluindo tanto efeitos intencionais como o0s
potenciais efeitos ndo-intencionais que sejam provenientes de modificacio
genética ou ndo (KNUDSEN et al., 2008; RENWICK, 2004). Na Europa, o
conceito de analise comparativa de seguranga para novas variedades de
plantas GM foi detalhado em um documento de orientagdo elaborado pela
Autoridade Europeia de Seguranca de Alimentos (European Food Safety
Authority, EFSA) (EFSA, 2011). Grande parte deste documento foi incluida
na legislagdo europeia (EUROPEAN-COMISSION, 2013).

Uma parte importante da identificagdo do perigo € a comparagdo da
analise composicional de plantas GM com a de variedades convencionais,
como foi formulado pela Organizacdo das Nag¢des Unidas para Alimentacao
e Agricultura (Food and Agricultural Organisation, FAO), Organizacdo
para Cooperacdo e Desenvolvimento Economico (Organisation for
Economic Co-operation and Development, OECD) e pela EFSA (EFSA,
2011; FAO/WHO, 1996; OECD, 1993a). A andlise composicional deve
incluir todos os compostos-chave (nutrientes, antinutrientes e toxinas)
especificos para a variedade investigada (EL SANHOTY; ABD EL-
RAHMAN; BOGL, 2004). Tais compostos foram descritos pela OECD em
documentos consenso para diferentes variedades (OECD, 2002). Por um
lado, testes estatisticos sdo realizados para identificar diferengas para certos
compostos com um comparador direto, por exemplo, o gendtipo parental.
Por outro lado, uma comparagdo mais abrangente ¢ feita com a variagdo
natural destes compostos sob diferentes condigdes ambientais e
efetivamente em diferentes variedades consideradas seguras como, por
exemplo, numa abordagem com teste de equivaléncia (VAN DER VOET et
al., 2011).

Em 2013, o Comité Permanente da Unido Europeia da Cadeia
Alimentar e da Saude Animal (EU Standing Committee on the Food Chain
and Animal Health) atualizou a regulamentagcdo sobre aplicacdes de
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organismos GM para alimentacdo humana e animal na Unido Europeia
(EUROPEAN-COMISSION, 2013). Um novo item nessa regulamentagdo ¢
a exigéncia de estudos de alimentagdo em roedores com o alimento inteiro
durante 90 dias para cada evento de transformacao, e em casos especificos,
0 mesmo ensaio para plantas que contém eventos de transformacdo com
genes combinados por cruzamento convencional. No entanto, o guia da
EFSA de 2011 recomenda esse tipo de experimento somente em
determinadas condi¢des, como por exemplo, quando houver baixa
qualidade dos dados disponiveis para a avaliagdo de risco (EFSA, 2011).
Comentarios em revistas cientificas também tém questionado varios
aspectos das regulacdes atuais com relacdo a variedades GM
(DEFRANCESCO, 2013; HERMAN; PRICE, 2013; KUIPER, HARRY A.;
KOK; DAVIES, 2013). Neste trabalho levanta-se a hipotese de que,
mudando de andlises-alvo para andlises amplas de perfil (ndo-alvo), maior
valor serd agregado para a identificacdo de perigos do que realizar ensaios
de alimenta¢do em animais. Um estudo de prova de principio é apresentado
neste artigo.

Nos ultimos anos, diferentes “abordagens dmicas” desenvolveram-se
de maneira que podem ser adequadas para andlise ampla de perfil (analise
ndo-alvo) na analise composicional comparativa. Dentre as diversas
abordagens Omicas, a transcriptomica apresenta maior cobertura do sistema
bioldégico quando comparada, por exemplo, & metabolomica. Assim, este
acaba sendo o método escolhido quando a comparagdo deve ser feita de
maneira abrangente. Diversos estudos mostraram perfis transcriptomicos
diferenciais reprodutiveis de produtos derivados de plantas em diferentes
situacdes relacionados com GM (BARROS et al., 2010; BAUDO et al.,
2006; CHENG et al., 2008; COLL et al., 2010), ¢ também outros fatores
como insumos agricolas, ano de colheita e local de cultivo (VAN DIJK et
al., 2009; VAN DIJK et al., 2012; ZORB et al., 2009). A interpretacdo da
relevancia toxicologica das diferengas encontradas tem sido dificultada pela
caréncia de conhecimento em relagdo ao impacto toxicoldgico de diversos
genes e rotas metabolicas subjacentes. Outra limitacao refere-se ao tipo de
analise de dados. Geralmente, métodos multivariados sdo usados para
exploracao dos dados seguidos por andlise univariada de um unico gene ou
rota. Nesta fracdo univariada existe a possibilidade de falsos-positivos
devido a testes multiplos (BENJAMINI; HOCHBERG, 1995; STOREY;
TIBSHIRANI, 2003). Outra dificuldade ¢ a quantidade muito maior de
varidveis do que de amostras (KOSOROK; MA, 2007). Consequentemente,
um resultado tipico de comparagdo por analise transcriptdmica ¢ uma lista
com niveis de transcritos com determinados valores p, que representam
uma estimativa da taxa de falsos-positivos, sendo que muitos destes dados
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tém fungdes desconhecidas. Este resultado fornece um ponto de partida
para, por exemplo, o desenvolvimento de medicamentos ou diagnostico de
doencgas, quando o objetivo € encontrar os genes responsaveis numa
comparacdo de situagdes sabidamente distintas. Porém, ¢ menos adequado
para avaliacdo de seguranca de alimentos, onde a existéncia de uma
diferenga, na verdade, deve ser estabelecida em primeiro lugar. Para esse
propdsito especifico, uma alternativa melhor para usar os dados de analises
Omicas seria incorporar conhecimento biolégico das plantas que t€m sido
cultivadas por muitas geragdes como uma base comparativa para obtengdo
de cultivares seguras. O primeiro passo seria estimar se uma nova planta ¢
classificada como “segura” baseada no perfil de expressdo génica como um
todo por meio da classificacdo multivariada. Essa estimativa poderia ser
calibrada contra amostras conhecidamente inseguras ou com caracteristicas
indesejadas. Individuos cujos perfis sejam classificados fora desta classe
segura deverdo ser submetidos a mais andlises, similares as praticadas
atualmente, baseadas em alvos unicos. A fase seguinte da caracterizagdo de
risco deveria determinar se perfis atipicos (mais afastados da classe segura)
tém relevancia (Figura 2.1). Este seria o primeiro passo para a identificagdo
de variaveis que fazem com que a amostra seja classificada fora da classe
segura.
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Figura 2.1: Resumo esquematico da abordagem proposta para a avaliagdo de
seguranca de alimentos. O principio é uma expansdo da atual andlise-alvo
composicional comparativa na identificacdo de perigos em seguranga de alimentos
para uma comparagio nio-alvo baseada em perfis de anélises dmicas. E proposta,
ainda, a aplicacdo de um sistema de classificagdo multivariada de uma classe para
identificacdo de perigos, que depende se os perfis de novas variedades de planta
cairdo dentro ou fora de uma classe de perfis conhecidamente seguros. A
caracterizacdo dos perigos somente seria realizada para classificagdes fora da classe

segura.

Perfis de analises
omicas de plantas
conhecidamente
seguras

Perfil da analise
Omica de uma
nova variedade

Construgdo de

um classificador 9 ORI
novo perfil
de perfis

Esta dentro
da classe
segura?

Mais analises Sem mais
s30 necessarias analises

A classificagdo multivariada considera simultaneamente perfis de
muitas varidveis como os valores de expressdo génica do genoma inteiro de
uma planta assim como as potenciais relacdes bioldgicas entre elas. Essa
abordagem conduz a traducdo do perfil a uma associacdo de classe por
intermédio de um chamado “classificador”. Esse classificador pode ser
usado para designar uma nova amostra em uma ou mais classes
predefinidas. Para a identificagdo de perigos de novas variedades de
plantas, a abordagem mais adequada a sua finalidade ¢ a classificagdo de
uma classe. Ela ja foi aplicada em diversas situacdes em que fora da classe
de base existe pouca disponibilidade de amostras ou uma variedade muito
ampla (TAX, 2001). Na avaliacdo de seguranga de alimentos, as variedades
ndo seguras sdo escassas e, a0 mesmo tempo, diversificadas, o que leva ao
uso mais apropriado de um classificador uma classe para determinar um
patamar de seguranca para esses alimentos. Esse patamar e, por
conseguinte, essa classificacdo, deve necessariamente incluir diversos
parametros como diferentes cultivares, anos de coleta, tipos de solo e
localizagdo geografica (BERRUETA et al., 2007).

Neste trabalho o objetivo foi explorar a classificacdo de uma classe
para perfis gerados por andlise transcriptomica usando o método de
modelagem independente flexivel por analogia de classe (SIMCA) (DE
MAESSCHALCK et al., 1999; WOLD; SJOSTROM, 1977). Perfis de
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amostras de batatas com fontes de variacdo diferentes ¢ bem definidas
foram usados. A aplicabilidade dessa classificagdo de uma classe para o
aperfeicoamento da atual avaliagdo de seguranca de novas variedades de
plantas ¢ avaliada e discutida.

2.2 MATERIAL E METODOS
2.2.1 Amostras

Cinco variedades de batatas (Biogold, Fontane, Innovator, Lady
Rosetta e Maris Piper) foram cultivadas e colhidas em Wageningen, Paises
Baixos (amostras NL), em 2010. Cada variedade foi cultivada em dois lotes
contendo diferentes substratos (solo argiloso ou arenoso), e cada lote
continha dois grupos de cada cultivar, totalizando quatro plantas
individuais. A excecdo foi a variedade Maris Piper, que foi cultivada em
somente um lote de cada substrato, com trés plantas individuais em cada
lote. Os tubérculos foram armazenados por sete dias no escuro a
temperatura ambiente antes das analises. Uma variedade adicional (Sante)
foi utilizada; que foi cultivada em 2005 no Reino Unido (amostras UK)
como parte do estudo QLIF (Quality Low Input Food) como descrito por
van Dijk e colaboradores (2012). Amostras identificadas pelos niimeros
1058 e 1059 foram selecionadas. Uma replicata técnica para essas duas
“amostras UK” foi realizada. Foram incluidos perfis analisados no estudo
original em 2008 e novamente em 2011 junto com as “amostras NL” do
presente estudo, resultando em quatro perfis para essas duas amostras. Vale
salientar que um dos perfis originais era similar & maioria das outras
amostras naquele estudo, enquanto que a outra amostra era mais distante,
baseada na PCA do estudo QLIF original (VAN DIJK et al., 2012). Esta
amostra mais distante foi chamada outlier nesse artigo. As replicatas
técnicas das duas amostras UK foram realizadas a partir de um segundo
isolamento de RNA das mesmas batatas liofilizadas armazenadas a -80°C.
Um resumo das amostras utilizadas neste estudo é apresentado na tabela
2.1.

Para explorar as diferengas entre as variedades, incluindo a variagdo
biologica entre os lotes nas replicatas, os tubérculos foram agrupados e
processados de acordo com Lehesranta (LEHESRANTA et al., 2007).
Foram selecionadas quatro batatas de tamanho médio de cada lote
(totalizando aproximadamente 800 g) e cortadas em cubos. Dois oitavos
opostos de cada batata foram selecionados para minimizar os efeitos de
variagdo das batatas. O material foi liofilizado por 18 h, moido até formar
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um po6 fino com o auxilio de graal e pistilo e armazenado a -80°C até o
isolamento de RNA.

Tabela 2.1: Descri¢do resumida das variedades de batatas utilizadas neste estudo

Numero de

Variedade Caracteristica Identificagdo
amostras
Solo argiloso 2 BK
Biogold
Solo arenoso 2 BZ
Solo argiloso 2 FK
Fontane
Solo arenoso 2 FZ
§ Solo argiloso 2 IK
2 E Innovator
<E: Solo arenoso 2 17
Lady Solo argiloso 2 LK
Rosetta Solo arenoso 2 Lz
Solo argiloso 1 MK
Maris Piper
Solo arenoso 1 MZ
Cultivada em 2005 e
analisada em 2008 1 S08-1158
(outlier)
@ Cultlyada em 2005 e 1 S08-1159
£y analisada em 2008
85 Sante
g Cultivada em 2005 ¢
analisada em 2011 1 S11-1158
(outlier)
Cultivada em 2008 e
analisada em 2011 ! SH-1159
Total de amostras 22

NL, amostras cultivadas nos Paises Baixos; UK, amostras cultivadas no Reino
Unido. Todas as amostras NL foram cultivadas em 2010 e analisadas em 2011.
Fonte: autor.
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2.2.2 Isolamento e qualidade dos RNA

O RNA das batatas foi isolado a partir de 0,5 g de cada amostra
liofilizada e triturada segundo metodologia descrita anteriormente (VAN
DIJK et al., 2009), baseada no método CTAB com consecutiva extragdo
cloroférmio/alcool isoamilico seguida por precipitagio com LiCl. As
seguintes modifica¢cdes no método foram feitas: o tampdo de extracdo foi
preaquecido a 60°C antes de ser utilizado, a extragcdo cloroférmio/alcool
isoamilico foi repetida trés vezes antes da precipitagdo com LiCl e a
precipitacdo final com etanol 96% foi feita com os tubos mantidos em gelo
e centrifugagdo a 4°C por 15 min a 14.000 g. O RNA foi dissolvido em 100
puL de 10 mM Tris (pH 7) e aquecido a 65°C por 10 min.

A concentra¢do e pureza dos RNAs isolados foram avaliadas pela
medigdo dos picos de absorbancia a 230, 260 e 280 nm em Nanodrop 1000
Instrument (Thermo Fisher Scientific, NanoDrop Technologies
Wilmington, DE, EUA). Para avaliacdo da integridade, 1 pg de RNA foi
migrado por eletroforese (60 min, 80 V) em gel de agarose desnaturante
(1% agarose, 5% formamida, TBE 1X) corado com brometo de etideo. Os
géis foram visualizados em fotodocumentador Gel Doc XR+ Systems (Bio-
Rad Laboratories, Life Technologies Corporation, Carlsbad, CA, EUA) e
analisados com o auxilio do software Quantity One 1-D (Bio-Rad
Laboratories). Amostras com a relagdo quantidade de rRNA 18S e rRNA
total acima de 40% foram consideradas adequadas para as analises de
microarranjo. A avaliagdo da pureza e qualidade do RNA foi confirmada
para todas as amostras.

2.2.3 Marcacao fluorescente e hibridizaciao

Foram utilizados 2 pg de RNA para a marcacdo fluorescente por
meio da incorporagdo de Cy3-dCTP durante a reagdo de sintese de cDNA
utilizando-se Quick Amp Labeling Kit (Agilent Technologies, Inc., Santa
Clara, CA, EUA). A partir dos cDNAs marcados, foi feita a sintese de
cRNA e, apos a purificagdo, foi verificada sua qualidade e rendimento.
Todos os cRNAs marcados apresentaram rendimento acima de 1,65 ug e
atividade especifica do fluoréforo acima 9,0 pmol Cy3/ug RNA, sendo
entdo considerados proprios para hibridizagdo nos slides de microarranjo.

Os cRNAs foram distribuidos aleatoriamente nos slides de
microarranjo POCI 4x44 (KLOOSTERMAN et al., 2008) e hibridizados
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durante 17 h em cadmara de hibridizagdo com temperatura controlada e
mantida a 65°C. Os slides foram entdo lavados com tampdes de lavagem e
de fixacdo, solucdo de acetonitrila e por fim tampao de
estabilizagdo/secagem (Agilent; conforme orientacdes do fabricante) em
temperatura ambiente e imediatamente digitalizados.

2.2.4 Digitalizacdo, analise das imagens e analise dos dados do
microarranjo

Os slides foram digitalizados apos excitagdo do fluordéforo Cy3 com
laser a 543 nm em Scanner C (Agilent) usando as configura¢des-padrdo do
equipamento. Os arquivos de imagens obtidos foram inspecionados
visualmente quanto a presenca de arranhdes ou manchas que pudessem
interferir posteriormente na interpretacdo dos dados. Os dados das imagens
foram extraidos pelo Feature Extraction Software v 8.5; as intensidades de
fluorescéncia e de ruido (background) foram determinadas para cada spot e
exportados para o software Excel (Microsoft Office 2007).

Os dados utilizados para analise foram coletados a partir de colunas
contendo “feature number”, nimero de acesso, sinal do spot e sinal de
ruido; os spots controle (aqueles sem nimero de acesso) foram removidos.
Das 44.000 variaveis (genes) de cada perfil, somente foram incluidas as que
apresentaram intensidade de fluorescéncia maior que duas vezes o sinal de
ruido correspondente (MASSART et al., 1997); também os dados originais
do estudo QLIF (VAN DIJK, JEROEN P. et al., 2012) foram considerados
para a selegdo dos spots, resultando em 20.370 varidveis das 44.000 leituras
originais dos chips. Os sinais selecionados foram tratados por
transformacao logaritmica de base 2, normalizados por arranjo (subtraindo
de cada sinal de spot individual o valor da mediana dos 20.370 spots
daquele arranjo) e por spot (subtraindo de cada spot individual o valor da
mediana de todos os 22 arranjos utilizados). Os dados brutos e processados
foram depositados sob o nimero E-MTAB-1707 no banco de dados Array
Express (http://www.ebi.ac.uk/arrayexpress) do Instituto Europeu de
Bioinformatica (European Bioinformatics Institute, EBI) (BRAZMA et al.,
2000; RUSTICI et al., 2013). PCA e SIMCA foram realizados utilizando
Pirouette Software v. 4 (Infometrix, Inc., Bothell, WA, USA).
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2.3 TEORIA
2.3.1 Classificacdo multivariada

A construgdo de um classificador supervisionado multivariado
robusto requer tr€s conjuntos independentes de amostras reconhecidamente
seguras (ou inseguras). (MASSART et al., 1997, VANDEGINSTE et al.,
1998). O conjunto de treinamento € usado para construir uma primeira
versdo do classificador, ajustando os parametros do modelo para otimizagao
de sua classificagdo. Um conjunto de valida¢do separado € necessario para
adaptar outros parametros do classificador, tais como o numero de variaveis
latentes de um componente ou as variaveis selecionadas para classificagao.
Este passo de validagdo pode ser feito por validagdo cruzada interna,
normalmente realizada quando somente um conjunto limitado de amostras
estd disponivel (WOLD, 1978). Na validagdo cruzada, um grupo de
amostras ¢ removido por vez e um classificador ¢ construido usando as
amostras restantes, sendo que as amostras deixadas de fora sdo usadas como
conjunto de validagdo. Esse procedimento ¢ repetido até que todos os
grupos de amostras tenham sido removidos uma vez e validados nos
diferentes classificadores. No entanto, eles ndo sdo mais independentes do
modelo final porque o conjunto de validagdo ¢ usado para escolha de
parametros para os classificadores. Sendo assim, um conjunto de teste ¢é
usado para determinar a precisdo da classificacio do modelo final. Essa
abordagem com os trés conjuntos é essencial para evitar overfitting do
classificador descrevendo ndo especificamente as amostras dentro do
conjunto de dados, mas sim a populacio da qual foram retiradas.
Classificadores SIMCA determinam uma distdncia de classe para cada
amostra, baseada no perfil da amostra. Consequentemente, um intervalo de
confianga (IC) de 95% pode ser determinado como sendo um limite para a
associacdo de classe das amostras do conjunto de teste. Uma amostra teste ¢
classificada como ndo pertencente & mesma classe quando uma distincia
maior que o equivalente aos 95% IC ¢é observado. Para o presente estudo,
um classificador de uma classe ¢é utilizado, portanto a distancia de classe em
todos os casos esta relacionada a essa uma classe de perfis considerados
seguros. Neste trabalho a ferramenta de classificagdo SIMCA foi escolhida
porque utiliza PCA para reduzir a complexidade na variabilidade dos dados,
0 que se espera que beneficie a constru¢do de um novo classificador com
um pequeno, porém representativo, conjunto de amostras (TAX, 2001).
Também foi escolhido utilizar todos os classificadores distintos resultantes
da validagdo cruzada em vez de fundi-los em um classificador geral,
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analogo ao trabalho de Westerhuis (WESTERHUIS et al., 2008). Estes
autores argumentaram contra o uso de um Unico classificador final; como
alternativa, propuseram o uso de varios classificadores diferentes para a
obtengdo de uma série de predigdes de associacdes de classe pois, até o
momento, ndo ha critérios aceitos para o modo de escolha de um modelo
geral e Unico.

2.3.2 Configuragio do estudo

Dois cendrios foram explorados para avaliar a influéncia das
diferentes fontes de variag@o no transcriptoma e consequente influéncia das
diferentes fontes de variacdo nos resultados de classificagdo: cenario
“diferente” e “similar”. Variedade de batata, localizagdo de cultivo, ano de
colheita, replicata biologica e replicata técnica (ano de andlise) foram
incluidas como fontes de variacdo de um total de 22 perfis a partir de 20
amostras de tubérculos de batata (Figura 2.2). Todos os perfis foram usados
em ambos cendrios; a diferenga foi sua distribuicdo entre os conjuntos de
teste e de treinamento. Por conveniéncia de nomenclatura neste capitulo, o
cenario “diferente” a partir deste ponto serd chamado “analise A” e o
cendrio “similar”, “anélise B”. Ambas as analises foram usadas para
simular novas variedades que fossem diferentes ou similares as variedades
de base (treinamento) em avaliagdo comparativa de seguranga.

A principio, esperava-se que os quatro perfis Sante (dois SO8 e dois
S11) fossem os mais diferentes devido as diferencas de variedade, ano e
local de cultivo, quando comparados as outras amostras. Ainda dentro deste
grupo, dois perfis provinham de analise realizada dois anos antes (S08),
prevendo-se serem ainda mais diferentes. Além disso, um dos perfis era um
outlier no estudo original (S08-1158), esperando-se, portanto, que
apresentasse a maior diferencga de todos os outros perfis do presente estudo.
Como todas as variedades de batatas utilizadas sdo seguras para consumo
humano, esperava-se que todas as amostras fossem classificadas como
pertencentes a classe segura, exceto o perfil da amostra outlier. Na analise
A, os perfis das quatro amostras UK (variedade Sante) foram usados como
conjunto de teste. Neste caso, todas as amostras do conjunto de treinamento
(amostras B, F, I, L e M) compartilharam o mesmo ano e local de cultivo e
momento de analise, sendo todas estas caracteristicas diferentes do conjunto
de teste. Por isso, certa quantidade de erros de classificacdo ¢ esperada, uma
vez que o conjunto de treinamento ndo representa completamente a
varia¢do das amostras teste.
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Na analise B, os perfis S08-1158 e S08-1159 foram agrupados com
os perfis de treinamento. Em troca, a variedade M, que contém dois perfis,
foi agrupada no conjunto de teste, mantendo o mesmo nimero de perfis nos
conjuntos de treinamento e de teste nas duas andlises. Os dois perfis SO8
foram mantidos no conjunto de teste. Deste modo, os dois locais e anos de
cultivo ficaram presentes em ambos os conjuntos de teste e de treinamento.
As diferencgas entre estes conjuntos foram: a variedade M estar presente no
conjunto de teste na analise B, e a presenga de replicata técnica para
amostra Sante. Além disso, o outlier S08-1158 ainda seria a amostra mais
diferente. Assim, a classificacdo esperada deste conjunto de teste seria
similar ao patamar de base em todos os casos exceto pelo perfil outlier.
Nesta analise, menos erros de classificacdo eram esperados.
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Figura 2.2: Distribui¢do dos perfis entre as andlises A e B. Cada linha representa
um classificador e contém o mesmo nimero de perfis. Os perfis foram distribuidos
em duas analises, representando um conjunto de teste diferente (A) ou conjunto de
teste similar (B). Dentro de cada anélise, cinco classificadores foram construidos a
partir de um patamar estabelecido com quatro variedades usadas como calibradores
(conjunto de treinamento) e a variedade remanescente usada para validagdo
(conjunto de validag@o, sombreada em cinza). Niimeros entre parénteses indicam o
numero de perfis de cada variedade. Fonte regular indica local e ano de colheita:
Paises Baixos (NL), 2010. Fonte em negrito indica local e ano de colheita: Reino
Unido (UK), 2005. B: Biogold, F: Fontane, L: Lady Rosetta, I: Innovator, M: Maris
Piper, S08: Sante analisada em 2008, S11: Sante analisada em 2011.

() [ SEM sobreposicéo de local, ano de colheita nem variedade
Classificador Conjunto de treinamento CO{{{E}‘;‘;;;E‘?“"
1 B@ | L) | 1@ |Fé) M@ | | s11@) | s0s@
2 B | L@ | 1@ |Feé) (M@ | | s11@) | s0s@)
3 B | L@ | 1@ | Fé) (M@ | | s11@) | s08@)
4 B | L@ | 1@ [F@ M@ | | st1@) | s0s@)
5 B | L@ | 1@ |Feé) [M@]| | st1@) | s0s@)

COM sobreposi¢ao de local, ano de colheita e variedade

Classificador Conjunto de treinamento C"“J;:ri‘:r‘l’ﬂ‘;f,,tem
1 B@|L@|1@ |F@ | s MQ) | S08(2)
2 B@ [L@ |14 | F@ | s11) M@) | S08(2)
3 B@ L@ | 1(4) | F@ | s110) M@) | S08(2)
4 B@ L@ | 1(4) | E@ | s110) M@ | S08(2)
5 B@ L@ |14 | F@ | s11@) M@ | S08(2)

Fonte: autor.
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2.4 RESULTADOS
2.4.1 Construcio do classificador e validacao cruzada

Os primeiros dois componentes dos graficos de PCA das analises A e
B apresentaram nitido agrupamento de acordo com a variedade (Figura
2.3). Em ambas as andlises, combinagcdes com 0s cinco primeiros
componentes mostraram diferentes agrupamentos, todos relacionados as
variedades, explicando um total de 84,3% de variagdo para analise A e
85,8% para analise B (ver Apéndice A). Nenhum agrupamento relacionado
com outra fonte de variagdo foi observado para os componentes
remanescentes at¢ o décimo componente, que correspondeu a 94,9% e
95,3% de variagdo respectivamente para as analises A e B.
Consequentemente, a validagdo cruzada interna baseou-se nas diferentes
variedades e por isso foi realizada cinco vezes, deixando, em cada vez, uma
variedade de fora. Este procedimento resultou em cinco classificadores,
cada um com quatro variedades como calibradores (amostras de
treinamento) e uma como amostra de validagdo.
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Figura 2.3: Graficos de PCA mostrando agrupamento de acordo com variedade de
batata. (A) analise A (cenario diferente), (B), analise B (cenario similar). PC:
componente principal. Entre parénteses estdo as porcentagens correspondentes ao
total de variagdo explicada por cada PC. B: Biogold, F: Fontane, I: Innovator, L:
Lady Rosetta, M: Maris Piper, S: Sante S11.

Fonte: autor.
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Para cada um dos cinco classificadores em cada analise (A e B), foi
escolhido o numero otimo de componentes a serem incluidos no
classificador SIMCA. Este numero foi definido com o maior nimero que
fizesse todos os perfis do conjunto de classificacdo pertencerem ao patamar
de base com confianca de 95%, que foi usado como limiar (threshold). Um
exemplo de como foi feita essa escolha, na andlise A para a variedade
Fontane como conjunto de validagdo, esta ilustrado na figura 2.4. Ao invés
de harmonizar os cinco classificadores em um tnico, todos os cinco foram
utilizados para analisar os conjuntos teste separadamente, resultando em
cinco classificagdes para os conjuntos teste da analise A e cinco para a
analise B.

Figura 2.4: Validacdo cruzada de um classificador SIMCA. S@o apresentadas as
distancias de classe (eixo vertical) para cada nimero de componentes principais
(eixo horizontal) incluidas no classificador SIMCA. Como exemplo, mostra-se a
validacdo cruzada da variedade Fontane, na analise A, cujo nimero otimo de
componentes foi trés.
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Fonte: autor.
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2.4.2 Resultados da classificacido

Os resultados dos classificadores SIMCA sdo apresentados na tabela
2.2. Na andlise A, todos os perfis de teste apresentaram distancias de classe
de fato maiores do que aquelas dos perfis de treinamento, para todos os
classificadores. Os perfis analisados em 2008 (S08-1158 ¢ S08-1159), que
tinham o agravante da replicata técnica como fonte de variagdo, mostraram
maiores distancias de classe do que os perfis analisados em 2011. Além
disso, o perfil outlier apresentou maiores distancias de classe em todos os
classificadores. Esta amostra foi classificada como diferente da classe de
base em todos os cinco classificadores, considerando 95% como limite de
confianca. No entanto, para as outras trés amostras teste, nove
classificacdes foram diferentes da classe segura, podendo assim ser
consideradas falso-positivas neste estudo.

Na analise B, as distincias de classe dos conjuntos de teste ficaram
mais proximas do conjunto de treinamento quando comparadas com a
analise A. De fato, houve sobreposicdo entre as distdncias de classe dos
conjuntos de treinamento e de teste em quatro dos cinco classificadores. O
perfil S08-1158 (outlier) mostrou a maior distdncia de classe em todos os
casos, conforme esperado. Utilizando 95% de confianga, os perfis das
analises NL neste conjunto de teste foram classificados como dentro do
patamar em sete de dez casos; o perfil SO08-1159 como pertencente em
quatro dos cinco casos; e o perfil S08-1158 como ndo pertencente também
em quatro casos. Todas as distdncias de classe sdo apresentadas na figura
2.5, incluindo aquelas dos diferentes conjuntos de treinamento, de validagao
e de teste para ambas as analises.
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Figura 2.5: Distancias de classe apos classificagdo SIMCA para dois conjuntos
teste. No quadro A (analise A), a variagdo extra, causada pelos diferentes anos de
colheita, local de cultivo e replicata técnica ndo foram incluidos nos conjuntos de
treinamento e validagdo. No quadro B (analise B) somente a replicata técnica foi
deixada de fora do conjunto de treinamento, resultando em mais amostras sendo
classificadas como pertencentes a classe. Para ambos os conjuntos teste, todos os
cinco sub-modelos resultantes da validagao cruzada sdo mostrados com as letras
indicando o conjunto de treinamento. Entre parénteses o numero oOtimo de
componentes principais em cada validagdo cruzada. B: Biogold, F: Fontane, I:
Innovator, L: Lady Rosetta, M: Maris Piper, SO8: Sante analisada em 2008, S11:
Sante analisada em 2011.
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2.5 DISCUSSAO

Um conjunto de perfis de transcriptomas de amostras de batatas foi
usado para explorar as possibilidades de -classificagdo por andlise
multivariada supervisionada como ferramenta para avaliacdo de seguranca
de alimentos para novas variedades. Um dos objetivos foi elucidar o modo
como diferentes fontes de varia¢do influenciariam na classificagdo. Como
fontes de variacdo, foram incluidos: variedade de batata, local de cultivo,
ano de colheita e replicata bioldgica. Uma amostra “extrema” foi incluida
como representante que se esperaria ser classificada fora do patamar na
maioria dos casos, permitindo assim erros de classificacdo devido ao limite
de confianca de 95%. Para maior clareza, esta amostra (S08-1158) foi
considerada um outlier neste trabalho, apesar de ndo ter sido considerada
outlier no estudo original (VAN DIJK et al., 2012), j4 que esta amostra
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ainda fazia parte do agrupamento no grafico de PCA de acordo com os
grupos de tratamento naquele estudo.

As andlises A e B combinadas permitiram salientar a importancia de
incluir suficiente variagdo representativa para a constru¢do de um
classificador para evitar a presenga de falsos-positivos. Na analise A, nove
das 20 classificagdes individuais foram falso-positivas a luz da avaliagdo de
seguranga. Classificacdo fora da classe segura foi baseada nas diferencas
combinadas de ano e local de colheita e variedade, e ndo em alguma
amostra realmente insegura. Na andlise B, distdncias de classe para
amostras de teste e de treinamento ficaram mais préximas entre si e, em
alguns casos, observou-se até sobreposicao dos valores, exceto para a
amostra outlier S08-1158. A razdo para isso ¢ que as amostras de
treinamento utilizadas para construir esse classificador eram mais
representativas para todas as amostras deste conjunto particular de dados.

Os conjuntos de dados entdo disponiveis ndo eram representativos da
verdadeira popula¢do de variedades de batatas disponivel no mercado.
Consequentemente, esses resultados ndo sdo ainda suficientes para inferir
probabilidades de falsos positivos e negativos. No entanto, ¢ informativo
sobre como as taxas de erro calculadas sdo dependentes da metodologia
escolhida. Por exemplo, a variedade Maris Piper foi classificada como nao
estando dentro do patamar em trés dos 10 classificadores, apesar de ser uma
batata conhecidamente segura. Consequentemente, poderia se dizer que
existiram trés observagdes falso-positivas para este cultivar. Por outro lado,
se uma classificacdo média por amostra fosse considerada, a maioria dos
classificadores ajustaram ambas as amostras desta variedade como
pertencente ao patamar, indicando dois verdadeiros negativos ¢ nenhum
falso positivo ou falso negativo. Especialmente para o perfil de amostra
mais diferente neste trabalho, S08-2011, a classificagdo ficou fora do
patamar para todos os classificadores na analise A e em quatro (de cinco)
da analise B. Tal resultado levaria a maiores investigacdes dos dados em
uma avalia¢do de seguranca de alimentos. Ou seja, nesta configuragdo, a
variedade Sante claramente ndo seria considerada como ndo pertencente a
classe segura baseada somente nesta amostra, uma vez que as outras
amostras Sante foram menos diferentes. Ao contrério, isso prova que uma
amostra outlier vai ser identificada como tal. Transportando para uma
situagdo real, isso significa que se: 1) todas as replicatas de uma nova
variedade caissem fora da classe segura e 2) as amostras na classe segura
fossem representativas de uma variagdo normal, essa nova variedade
exigiria de fato investiga¢cdo mais aprofundada.

Este estudo mostra que, a principio, perfis de transcriptoma podem
ser usados para classificar tubérculos de batatas como pertencentes ou nao
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pertencentes a um grupo conhecido de batatas. Essa classificagdo pode
formar a base para identificar potenciais perigos em novas variedades de
batatas, por exemplo, no caso de efeitos ndo intencionais de técnicas de
melhoramento, incluindo GM. Sobre esse aspecto, ¢ importante notar que a
identificag@o de perigo de novas variedades conforme apresentado aqui esta
no contexto do cumprimento dos requerimentos regulatorios mundiais.
Quando esta abordagem for mais desenvolvida e validada, sera
provavelmente mais informativa e eficaz em termos de custos do que os
testes de alimentagdo feitos em animais atualmente obrigatorios na Unido
Europeia para identificar efeitos ndo intencionais em novas plantas.

Os classificadores apresentados aqui servem como prova de
principio. Para aplicagdes praticas e validag@o da classificagdo multivariada
de uma classe, é preciso determinar o correto threshold para associagdo de
classe segura. Na avaliacdo de seguranca, falsos negativos sdo mais
preocupantes do que os falsos positivos. Falsos negativos podem levar ao
aumento do risco, enquanto falsos positivos apenas aumentardo
desnecessariamente a necessidade de analises toxicoldgicas pos-
classificacdo para os perfis classificados fora da classe segura. Um estudo
bem definido, contendo amostras ndo seguras conhecidas no conjunto de
teste, assim como maior quantidade de amostras seguras conhecidas,
auxiliara na determinacdo deste valor threshold e na metodologia proposta
como um todo. Essa abordagem com o classificador ainda ¢ basicamente a
mesma que a atualmente utilizada (analise-alvo) para analise composicional
de novas variedades de plantas. No entanto, a utilizagdo de perfis
provenientes de andlises Omicas aumentara significativamente o contetido
de informagao subjacente a identifica¢do de perigos.

O presente estudo propde uma expansao da atual analise-alvo para
uma abordagem ndo-alvo composicional comparativa, baseada em perfis
Omicos, para identificagdo de perigos na avaliagdo de seguranca de
alimentos. Propde, ainda, a aplicagdo de classificacdo multivariada de uma
classe para identificacdo de perigo, dependendo se os perfis de novas
variedades de plantas cairem dentro ou fora de uma classe de perfis
geralmente reconhecidos como seguros. A correspondéncia entre os
resultados esperados e os observados do conjunto de classificadores deste
trabalho abre as portas para desenvolvimento de mais estudos e validacao
desta abordagem.
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CAPITULO 3

ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS COM DADOS DE
PROTEOMICA DE BATATAS VISANDO AVALIACAO
COMPLEMENTAR DE ALIMENTOS

Artigo submetido para publicacao:

MELLO, C. S., VAN DIJK, J.P., VOORHUIJZEN, KOK, E. J., ARISI, A.
C. M. Principal component analysis of potato proteomic data aiming
complementary food assessment. New Biotechnology (2013).



78



79

3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS COM DADOS
DE PROTEOMICA DE BATATAS VISANDO ANALISE
COMPLEMENTAR DE SEGURANCA DE ALIMENTOS

PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS OF POTATO PROTEOMIC
DATA AIMING COMPLEMENTARY FOOD ASSESSMENT

Carla Souza de Mello’, Jeroen van Dijk?, Marleen Voorhuijzen?,
Esther Kok?, Ana Carolina Maisonnave Arisi'*

! Departamento de Ciéncia e Tecnologia de Alimentos, Centro de Ciéncias
Agrarias, Universidade Federal de Santa Catarina, Rod. Admar Gonzaga,
1346, 88034-001, Floriandpolis, SC, Brazil.

2 RIKILT - Institute of Food Safety, Wageningen University and Research
centre, P.O. Box 230, 6700 AE Wageningen, The Netherlands.



80
RESUMO

Analise de avaliacdo de seguranga s3o necessarias para atestar o consumo
seguro de novos produtos alimentares. Analises-alvo sdo realizadas
rotineiramente com esse fim, no entanto elas sdo limitadas e podem deixar
de fora possiveis efeitos nao-intencionais ou ndo-esperados. Técnicas
amplas de perfil conhecidas como “Omicas” tem sido sugeridas como
abordagens nao-alvo para deteccdo de efeitos ndo-intencionais para
avalia¢do de novos alimentos. Uma dessas técnicas ¢ a andlise protedmica.
A andlise dos dados gerados pelas Omicas deve ser feita por andlise
multivariada que, ao contrdrio da univariada, permite obten¢do de mais
informagdes a partir do conjunto de dados. Neste trabalho, perfis de
protedmica de cinco variedades de batatas foram avaliados por eletroforese
bidimensional (2-DE) utilizado dois comprimentos de tiras de gradiente de
pH imobilizado (IPG): 13 e 24 cm, ambos com abrangéncia de pH de 4 a 7.
Para cada tamanho de tira, dois géis foram feitos para cada variedade; no
total, foram 10 géis por analise. O proposito foi esclarecer o
comportamento de perfis protedmicos sobre a separagcdo entre as amostras
quando submetidas a analise de componentes principais (PCA). Eventuais
valores omissos de cada perfil foram eliminados do conjunto de dados ou
substituidos pelo minimo valor detectado. Para as tiras de 13 cm, 29 ou 740
spots em comum a todos os géis foram detectados quando os valores
omissos foram eliminados ou substituidos, respectivamente. Para as tiras de
24 cm, esses valores foram 43 e 1756. Os quatro diagramas de PCA feitos
com esses conjuntos de dados mostraram claro agrupamento de amostras de
acordo com as variedades. Os dados apresentados aqui indicam que PCA ¢
aplicavel para andlise proteomica de batatas e € capaz de separar as
amostras por variedade. Mais variagdo e amostras devem, no entanto, ser
incluidas para maiores investiga¢des de analise de seguranga de alimentos.

Palavras-chave: PCA. Eletroforese bi-dimensional. 2-DE. Valores
omissos. Proteoma. Analise de alimentos
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ABSTRACT

Safety assessment analyses are necessary to attest harmless consumption of
new food products. Targeted analyses are routinely performed for that
purpose, however they are limited and may leave out relevant unintended or
unexpected effects. Profiling techniques known as “omics” have been
suggested as non-targeted approaches for detection of unintended effects
for novel food assessment. One of these techniques is the proteomics
analysis. Data analysis of omics data should be performed by multivariate
analysis, instead of univariate statistics, in order to get most information
from the datasets. On the present work, proteomic profiles of five potato
varieties were evaluated by 2-DE performed on two IPG strip lengths: 13
and 24 cm, both under pH range of 4-7. For each strip length, two gels were
made from each variety; in total there were 10 gels per analysis. The
purpose was to provide insight into the behavior of proteomic profiles
concerning the separation of samples when data is analyzed by PCA.
Possible missing values from each profile were eliminated from the dataset
or substituted by the minimum value detected. Using strips of 13 c¢m, 29 or
740 spots in common to all gels were detected when the missing values
were eliminated or substituted, respectively. For 24 cm strips, these
amounts corresponded to 43 and 1756. The four PCAs performed with
these datasets presented clear grouping of samples according to the
varieties. The data presented here show that PCA is applicable for
proteomic analysis of potato and is able to separate the samples by
varieties. More variation and samples should be included for further
investigation of food safety assessment.

Keywords: PCA. Two-dimensional electrophoresis. 2-DE. Missing values.
Proteome. Food assessment.
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3.1 INTRODUCAO

A avaliagdo da seguranga de alimentos ¢ um assunto amplamente
discutido e que envolve todos os tipos de novos alimentos antes que eles
cheguem até os consumidores. Quando se trata de novas variedades de
plantas, sejam elas culturas convencionais ou geneticamente modificadas
(GM), podem ocorrer efeitos indesejados ou inesperados (KUIPER et al.,
2013). Analises amplas de perfil como a transcriptomica, a protedmica ¢ a
metabolomica tém sido recomendados como abordagens ndo-alvo para a
detecgdo de efeitos ndo intencionais das plantas (ANTTONEN et al., 2010;
CELLINI et al., 2004; KOK; KEIJER; et al., 2008; METZDOREFF et al.,
2006; VAN DIIK et al., 2010). Geralmente, essas analises sdo aplicadas
como ferramentas complementares as avaliagdes de seguranga ja existentes,
tais como analises-alvo (D'ALESSANDRO; ZOLLA, 2012). Esses métodos
permitem um enfoque mais completo sobre possiveis mudancas ndo
previstas no metabolismo da planta, que ndo podem ser detectadas em
abordagens especificas, como andlises de compostos isolados (KUIPER;
KOK; ENGEL, 2003).

Em geral existem diversos métodos quantitativos ja estabelecidos na
analise protedmica de plantas (BINDSCHEDLER; CRAMER, 2011; VAN
WIIK, 2001), e a eletroforese bidimensional (2-DE) ¢ uma das técnicas
mais utilizadas (RUEBELT et al., 2006a; RUEBELT et al., 2006b;
RUEBELT et al.,, 2006c; ZOLLA et al., 2008). A andlise protedmica
utilizando o método 2-DE ja demonstrou capacidade de caracterizar e
diferenciar variedades de acordo com seus niveis e padrdes de acumulo de
proteinas em diversas plantas como soja (BRANDAO; BARBOSA;
ARRUDA, 2010), milho (ANTTONEN et al., 2010; BALSAMO et al.,
2011; COLL et al., 2011; ZOLLA et al., 2008), feijao (DE LA FUENTE et
al., 2011), arroz (TIAN et al., 2009) e trigo (GE et al., 2012), entre outros.
A técnica também ¢é capaz de fornecer informagdes moleculares para
classificacdo de diversas culturas agronomicas (AGRAWAL; RAKWAL,
2006). Na analise de batatas ela ja foi descrita para caracterizagdo de
proteinas envolvidas no estresse hidrico (ZERZUCHA et al., 2012) e
abidtico (FOLGADO et al., 2013) ou mesmo para avaliar estadios de
desenvolvimento dos tubérculos (LEHESRANTA et al., 2006).

A técnica de 2-DE requer um protocolo de extragdo de proteinas bem
estabelecido seguido pela separacdo do extrato proteico na primeira e na
segunda dimensdo. Primeiramente, os polipeptideos sdo separados pelo seu
ponto isoelétrico (pl) e, em seguida, ¢é feita a separagdo de acordo com suas
massas moleculares (RUEBELT; 2006a). A digitalizacdo dos géis gera
mapas tridimensionais contendo proteinas (spots) que sdo analisados por
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softwares especificos e através destes sdo atribuidos valores de intensidade
de volume a cada spot. Quando se analisa mais de uma amostra bioldgica,
existe a necessidade de se combinar os mesmos spots de proteinas entre os
diferentes géis (ALBRECHT et al., 2010); no entanto, frequentemente sao
detectados valores omissos, que geralmente sio devidos a limita¢des
experimentais (CHICH et al., 2007). Valores omissos sdo problematicos
tanto porque representam perda de informagdo sobre os padrdes proteicos
como também podem gerar dificuldades para as analises de dados
subsequentes (GROVE et al., 2006).

A andlise de perfil por protedmica gera uma grande quantidade de
dados que correspondem ao grupo de proteinas simultaneamente
encontradas em determinada amostra bioldgica. Os dados de protedmica
podem ser avaliados por estatistica univariada (t-teste, Kruskal-Wallis,
ANOVA). No entanto, a interpretacdo dos resultados gerados por estes
métodos aumentam a chance de detec¢do de falsos-positivos, além de serem
afetados pela estrutura dos dados brutos e ndo detectarem tendéncias e nem
relagdes entre as proteinas (CHICH et al., 2007). Abordagens de estatistica
multivariada s@o mais efetivas para este tipo de andlise, pois permitem a
reducdo da complexidade dos dados, preven¢do de tendéncias e podem ser
menos afetados pela estrutura dos dados (GROVE et al., 2008). A
estatistica multivariada exerce um papel importante na analise de dados
Omicos porque muito mais informagdes podem ser extraidas quando
comparado aos testes univariados. Muitos pesquisadores recomendam que
se tratem os dados de protedmica simultaneamente por meios de estatistica
multivariada (GOTTLIEB et al., 2004; GROVE et al., 2006; VALLEDOR;
JORRIN, 2011). A analise de componentes principais (PCA) é uma
ferramenta de andlise multivariada ndo-supervisionada utilizada para
transformar um conjunto de variaveis observadas em um novo conjunto de
novas variaveis ndo-correlacionadas, levando a redugdo da
dimensionalidade pelo desenvolvimento de novos eixos, chamados de
componentes principais (PC) (JANES; YAFFE, 2006). O uso de estatistica
multivariada como a PCA em dados de protedmica pode, no entanto, ser
comprometida pela presenca de valores omissos no conjunto de dados. Nao
existem regras especificas para tratar dados omissos (PEDRESCHI et al.,
2008), mas alguns pesquisadores sugerem alternativas para a exclusdo de
todas as variaveis contendo valores omissos ou a substituicdo destes dados
pela inser¢do de outros valores (ZELLNER et al, 2012). Contudo,
simplesmente remover as varidveis reduziria o nimero total de spots
consideravelmente, uma vez que dados de 2-DE chegam a apresentar cerca
de 50% de dados omissos (KROGH et al., 2007). A inser¢do de valores
pode ser uma op¢ao mais adequada uma vez que algoritmos especificos
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podem ser aplicados para estimar os valores omissos, baseados nos spots ja
existentes.

No presente trabalho perfis protedmicos de cinco variedades de
batatas foram avaliados por 2-DE realizada em duas condi¢des diferentes de
isoeletrofocalizacdo (tiras de IPG de 13 ou 24 cm, ambas na faixa de pH 4-
7). O objetivo foi elucidar como as amostras comportam-se quando os
dados fossem visualizados em diagramas de PCA, tendo seus valores
omissos substituidos ou simplesmente removidos do conjunto de dados. As
implicagdes dos resultados sdo discutidas com vistas a analise de seguranga
de alimentos.

32 MATERIAL E METODOS
3.2.1 Material vegetal

Cinco variedades de batatas (Biogold, Fontane, Innovator, Lady
Rosetta and Maris Piper) foram analisadas por 2-DE. As amostras e o pré-
tratamento dos tubérculos foram os mesmos utilizados na andlise
transcriptdmica descrita no Capitulo 2.

3.2.2 Extracio de proteina total solavel

Proteina total solavel foi extraida com base no procedimento descrito
por Koistinen e colaboradores (2002) com modificacdes. Um total de 260
mg de batata moida liofilizada foi usada para cada amostra. O p6 foi
vigorosamente misturado a 1 mL de tampao de lise (ureia a 7 M, tioureia a
2 M, CHAPS a 4% (p/v), Triton-X a 1% (v/v) e DTT a 14 mM) contendo
inibidores de protease (PMSF a 1 mM e Mini Complete Tablets 1X (Roche,
Mannheim, Alemanha)), DNAse [ a 1 U/mL (Sigma Aldrich, St. Louis,
MO, EUA) e RNAse a 20 mg/mL (Invitrogen, St. Louis, MO, EUA). A
mistura foi mantida por 10 min a temperatura ambiente e entdo centrifugada
(13.000 x g por 10 min a 4°C). O sobrenadante foi transferido para um
novo tubo e a mesma centrifugacdo repetida. O extrato foi entdo purificado
com o kit comercial 2-D Clean-Up (GE Healthcare, Uppsala, Suécia) de
acordo com as instru¢des do fabricante. O precipitado final foi
ressuspendido em 150 pl de tampdo de reidratagdo (7 M ureia, 2 M
tioureia, 2% (w/v) CHAPS, 2% (v/v) IPG Buffer, 2,8 mg/uL DTT, 0,002%
(p/v) azul de bromofenol, 12 uL/mL DeStreak Reagent (GE Healthcare)).
As extragdes foram realizadas em duplicata de 10 amostras em paralelo
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(cinco variedades cultivadas em solo arenoso e cinco em argiloso) em dois
dias diferentes (total de 20 extratos). A proteina total solivel foi
quantificada com o 2-D Quant Kit (GE Healthcare), seguindo o manual do
fabricante.

3.2.3 Eletroforese bidimensional

A 2-DE foi feita com um gel para cada extrato proteico. A
focalizacao isoelétrica (IEF) foi conduzida em duas condigdes (20 tiras em
cada condicdo): primeiro usando tiras de IPG de 13 cm e depois de 24 cm,
ambas com intervalo de pH de 4-7. (GE Healthcare), que serdo
referenciadas neste trabalho como “analise 17 e “analise 117,
respectivamente. Para a andlise I, a eletroforese foi realizada com quatro
géis das amostras da mesma variedade numa mesma corrida (4
géis/corrida). Na analise 11, cada corrida eletroforética continha um gel de
uma amostra de cada variedade, num total de cinco géis por corrida.

As tiras de 13 cm (analise I) foram reidratadas durante 18 h em uma
solugdo contendo 350 pg de proteina total diluida no tampao de reidratacdo
(mesmo descrito anteriormente) contendo 2% (v/v) IPG Buffer pH 4-7 (GE
Healthcare) num volume total de 250 pL. Apods a rehidratacdo, as tiras
foram focalizadas em equipamento Ettan IPGphor 3 Isoelectric Focusing
System (GE Healthcare) sob as seguintes condigdes: passo de 500 V até
500 Vh, gradientes de voltagem de 1.000 V e 8.000 V até 14.500 Vh, e um
passo final de 8.000 V até 17.800 Vh, acumulando um total de 34.000 Vh,
mantendo-se o limite de 50 mA/tira. Em seguida a focalizagdo, as tiras
foram mantidas a -70°C por pelo menos 18 h. As proteinas imobilizadas nas
tiras passaram por uma etapa de reducdo com 10 mg/mL DTT em tampao
de equilibrio (ureia a 6 M, Tris-HCI a 50 mM (pH 8,8), glicerol a 30%
(v/v), SDS a 2% (w/v) e azul de bromofenol a 0,002% (w/v)), seguida de
alcalinizacdo com iodoacetamida a 25 mg/mL em tampdo de mesma
composi¢do. As tiras foram entdo colocadas no topo de géis de
poliacrilamida 12,5% (p/v) de medidas 18 cm x 16 cm x 1,5 mm; foi
utilizado marcador de M, (Precision Plus Protein Dual Color Standards,
BioRad). A segunda dimensdo foi realizada no equipamento SE 600 Ruby
System (GE Healthcare) com corrente de 5 mA/gel durante a primeira hora
e 30 mA/gel até que o corante atingisse aproximadamente 2 mm da base do
gel. A temperatura foi mantida a 10 °C utilizando MultiTemp III
Thermostatic Circulator (GE Healthcare).

As tiras de 24 cm (andlise II) foram reidratadas com 500 pg de
proteina total diluida em tampao de reidratagdo (450 pL), também contendo
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2% (v/v) IPG Buffer pH 4-7 (GE Healthcare). Grande parte do
procedimento foi idéntico ao descrito para a analise I, com as seguintes
modificag0es: focalizacdo isoelétrica foi realizada até um actimulo total de
55.000 Vh; a segunda dimensdo da eletroforese foi feita em géis com
dimensdes 26 cm x 16 cm x 2 mm no equipamento Ettan DALTsix Large
Vertical System (GE Healthcare) a 25 °C, sob corrente de 20 mA/gel na
primeira hora e 24 mA/gel até que o corante chegasse ao final do gel.

3.2.4 Captura de imagem e andilise dos dados

Proteinas (spots) foram visualizadas pela coloragdo dos géis com
0,1% (p/v) de Coomassie Brilliant Blue G-250 (Bio-Rad, Herculer, CA,
EUA) como ja descrito por Balsamo e colaboradores (2011). Os géis foram
digitalizados usando o Image Scanner System II e analisados com o
programa ImageMaster 2-D Platinum Software v. 7.0 (ambos GE
Healthcare). Para a detecg¢do dos spots de proteinas no gel foram utilizados
0s seguintes parametros no programa: rugosidade > 5, area minima > 4 ¢
saliéncia > 100. A combinacdo automatica entre os spots nos géis foi
complementada por corre¢do manual quando necessario. Volumes relativos
dos spots (%Vol) foram comparados e analisados. Géis pertencentes a
mesma analise (I ou II) foram comparados por solo (dois géis) e também
por variedade (quatro géis). Finalmente, todos os géis foram comparados
simultaneamente (20 géis). Todos os spots correspondentes em pelo menos
dois géis (do total de 20) foram selecionados e transformados em log2.
Estes dados foram utilizados para a analise de PCA na linguagem R (R
CORE TEAM, 2013) empregando a fungdo “prcomp” do pacote “gdata”.

33 RESULTADOS

Extratos de proteina total soliivel de cinco variedades de batatas
cultivadas em dois diferentes substratos (solo argiloso e arenoso) foram
separados por 2-DE. A separacdo por ponto isoelétrico nas tiras de IPG de
13 cm (analise 1) e 24 cm (analise II) foi realizada para comparagdo do
numero de spots detectados e da habilidade de demonstrar separacdo das
amostras em cada analise quando observados em graficos de PCA. O
procedimento realizado para ambas as analises, desde a focalizagdo
isoelétrica até a PCA, esta resumida na figura 3.1. Houve diferenca entre os
procedimentos tomados para cada andlise devido as diferentes condi¢des
dos equipamentos: para os géis menores (analise I), o sistema Ruby permite
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que até quatro géis corram simultaneamente, entdo quatro géis da mesma
variedade (duas replicatas das amostras cultivadas em solo argiloso e duas
em arenoso) foram usados em cada corrida; para os géis maiores (analise
II), o sistema DALTSsix permite até seis géis por vez, entdo um total de
cinco géis foram usados em cada corrida, um gel de cada variedade, todas
amostras cultivadas no mesmo solo.

Dois géis da variedade Biogold cultivada em areia, representativos
das corridas, sdo apresentados na figura 3.2 (mapas de todas as variedades
deste estudo sdo apresentados no Apéndice B). As corridas realizadas em
géis de 24 cm t€m maior quantidade e melhor separagdo dos spots. O
nimero de spots de proteinas detectadas e spots correspondentes (matched
spots) sdo apresentados nas tabelas 3.1 e 3.2. Para analise I, um total de 267
+ 28 (média = DP) spots foram detectados. Na analise I, foi observado um
aumento de 54% no nimero de spots (em média, 497 + §4).

Para cada analise, foram realizadas trés configuragdes diferentes nas
correspondéncias entre os géis. A primeira correspondéncia foi feita entre
dois géis da mesma variedade cultivada no mesmo substrato
(Correspondéncia por Solo); esta andlise representa a similaridade entre as
replicatas. O numero médio de spots correspondentes para géis de 13 cm e
24 cm foi de 209 + 28 e 392 + 62, respectivamente (tabelas 3.1 e 3.2). Os
coeficientes de correlagdo (r) apresentaram-se acima de 0,94, exceto na
combinagdo dos géis FZ1 x FZ2 de 13 cm, cujo r foi 0,88.
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Na segunda correspondéncia (Correspondéncia por Variedade),
quatro géis da mesma variedade cultivada nos dois substratos foram
comparados para verificar se a diferenga entre os solos de cultivo
influenciaria no niimero total de spots. A analise I apresentou uma média de
222 + 27 spots correspondentes ¢ a analise II, 434 + 78. A excecdo de
somente uma combinagdo de géis, todos os géis correlacionados
apresentaram coeficientes de correlagdo maiores que 0,93. A excecdo foi
FK2 x FZ2, comr = 0,85.
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A terceira combinacao de géis foi feita pela verificacdo dos pontos
correspondentes existentes em todos os 20 géis de cada analise. Esse
procedimento confere quantos spots detectados em todos os géis sdo
correlacionados. Respectivamente para as variedades Biogold, Fontane,
Innovator, Lady Rosetta e Maris Piper, os nimeros de spots correlacionados
foram: na analise I, 303, 294, 256, 225 ¢ 260 (tabela 3.3); e na analise II
551, 579, 563, 547 e 709 spots (tabela 3.4).

As porcentagens de spots correspondentes detectados nos géis da
mesma variedade quando todos os 20 géis sdo comparados
simultaneamente sdo mostrados nos graficos da figura 3.3. Os graficos
mostram que cerca de 60% dos spots correspondentes estdo presentes em
todos os géis da mesma variedade para andlise I (figura 3.3A) e 45% para
analise II (figura 3.3B). Essas porcentagens decrescem quando menor
nimero de géis ¢ considerado. No entanto, quando dois géis sdo
comparados, existe um nUmero ligeiramente maior de spots
correspondentes para analise II em comparacdo a analise 1. Por isso, foi
feito o teste t com o intuito de verificar se este nimero maior de spots deve-
se a diferenca entre os solos (uma vez que sdo dois géis para cada solo)
(tabelas 3.3 ¢ 3.4).
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Figura 3.3: Porcentagem de spots correlacionados quando comparados os 20 géis
das corridas utilizando tiras de IPG pH 4-7 e gel 12,5% SDS-PAGE para (A)
analise I, géis de 13 cm e (B) andlise II, géis de 24 cm. Colunas indicam a
quantidade de spots correspondentes em quatro (azul), trés (vermelho), dois (verde)

e um (roxo) géis para cada variedade. Variedades: B - Biogold, F - Fontane, I -
Innovator, L - Lady Rosetta, M - Maris Piper.
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Fonte: autor.
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Na figura 3.3B verifica-se que, para géis maiores (24 cm), mais spots
correspondentes estdo simultaneamente presentes em dois géis do que em
trés ou um s6 gel da mesma variedade. Isso ndo necessariamente significa
que o solo de cultivo, que ¢ comum para cada dois géis, influencia na
correspondéncia. Para confirmar a influéncia do tipo de solo, o teste t foi
aplicado entre os géis da mesma variedade para detectar diferenca
significativa de acordo com o solo de cultivo (tabelas 3.3 e 3.4). Observa-se
que somente entre 4 e 21 spots sdo significativamente relacionados na
analise I; para analise II, o nimero de spots relacionados variou entre 9 e
14. Isso pode significar que para cada variedade, mais de 90% das proteinas
correspondentes sdo diferentes quando comparadas aquelas detectadas em
géis de plantas cultivadas em solo arenoso com as de solo argiloso. Assim,
ndo existe uma discriminagdo clara entre as proteinas de acordo com solo
em relagdo ao perfil protedmico das amostras testadas. Portanto, os quatro
géis de cada variedade podem assim ser considerados replicatas, uma vez
que seus dados comportam-se similarmente.

Analise de componentes principais (PCA) foi realizada com conjunto
de dados contendo spots correspondentes de todos os géis analisados.
Primeiramente, as varidveis com valores omissos ndo foram incluidas,
assim, somente spots comuns a todos os géis foram considerados. Nesta
abordagem, analise I apresentou 29 spots em comum e na analise II, 43
spots correspondentes foram detectados. Estes dados foram submetidos a
transformagao logaritmica de base 2 e submetidos a PCA (figura 3.4).

Nao foi observada separacdo de acordo com solo em nenhum dos
graficos, em concordancia com o teste t. No grafico de PCA da andlise I foi
possivel observar clara separa¢do de acordo com a variedade (figura 3.4A).
O primeiro componente (PC1) representou 25,3% da variacdo total do
conjunto de dados e o segundo componente correspondeu a 20.4%. A PCA
realizada com os dados da analise Il também apresentou separagdo por
variedades, apesar de uma das amostras Biogold crescida em solo arenoso
estar localizada distante das outras da mesma variedade (figura 3.4B). O
mesmo comportamento foi observado com a variedade Maris Piper
cultivada em solo argiloso. Os primeiros dois componentes, PC1 e PC2,
explicam 19,5% e 17,8% do total de variagdo no conjunto de dados,
respectivamente. Mais de 90% da variagdo dos dados € explicada pelos
primeiros nove componentes na analise I e por 10 componentes na analise
1L

Na segunda abordagem, todos os dados omissos foram substituidos
pelo valor minimo considerado como ponto de corte para %Vol (0,005) e os
graficos correspondentes sdo mostrados nas figuras 3.5A e 3.5B. Este
procedimento resultou em um conjunto de dados muito mais representativo,
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composto por 740 spots correspondentes na analise [ e 1756 na analise II.
Ambos os graficos de PCA desta abordagem apresentaram nitida separagio
de acordo com variedade.

O primeiro componente principal, que representou 22,3% e 21,7%
do total de variacdo para analise I e II respectivamente, claramente separou
as amostras Fontane das outras quatro variedades. Lady Rosetta também
apresentou nitida separacdo das outras variedades no segundo componente
principal, que representou 21,5% da variagdo total na analise I e 15,7% na
analise II. Aproximadamente 91% da variagdo total dos dados sdo
explicados por nove componentes na analise I e 10 na analise I1.
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Figura 3.4: Graficos de PCA dos dados de intensidade de spots de proteinas
(%Vol) sem valores omissos obtidos de cinco variedades de batatas cultivadas em
dois solos (marcador circular, arenoso; marcador triangular, argiloso). Proteinas
foram separadas por 2-DE SDS-PAGE usando tiras de IPG pH 4-7 de comprimento
(A) 13 cm ou (B) 24 cm. Variedades: B - Biogold, F - Fontane, I - Innovator, L -
Lady Rosetta, M - Maris Piper; solo de cultivo: K - argiloso, Z - arenoso.
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Figura 3.5: Gréficos de PCA dos dados de intensidade de spots de proteinas
(%Vol) de cinco variedades de batatas cultivadas em dois solos (marcador circular,
arenoso; marcador triangular, argiloso). Todos os valores de %Vol omissos do
conjunto de dados foram substituidos pelo valor minimo (0,005) considerado na
deteccdo dos spots. Proteinas foram separadas por 2-DE SDS-PAGE usando tiras de
IPG pH 4-7 de comprimento (A) 13 cm ou (B) 24 cm. Variedades: B - Biogold, F -
Fontane, I - Innovator, L - Lady Rosetta, M - Maris Piper; solo de cultivo: K -
argiloso, Z — arenoso.
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34 DISCUSSAO

O objetivo do presente estudo é ampliar o entendimento sobre como
os perfis protedmicos de batatas comportam-se quando analisados por
ferramenta estatistica multivariada como PCA. Duas condi¢oes de
isoeletrofocalizagdo (tiras de IPG de 13 e 24 c¢cm) foram testadas utilizando
o mesmo material de cinco variedades de batatas. Adicionalmente, dois
conjuntos de dados foram comparados, um sem valores omissos ¢ outro
com valores omissos substituidos.

A escolha do comprimento das tiras de IPG, assim como a faixa de
pH para separacdo de proteinas, depende do proposito da investigagdo. O
perfil protedbmico de batatas pode ser acessado em tiras pequenas (como as
de 7, 11 ou 13 cm) quando as proteinas de interesse sdo abundantes ou pré-
fracionadas (por exemplo, quando o objetivo € estudar um grupo especifico
de proteinas como as isoformas de patatina) (BARTA et al., 2012). Tiras
maiores (17, 18 ou 24 cm) sdo recomendadas quando o objetivo ¢é a
obtengdo de mapas com maior resolu¢do, maior nimero de spots € uma
maior variedade de proteinas (CHAVES et al., 2009). Além disso, o uso
dessas tiras permite maior facilidade para selecionar e identificar as
proteinas nos géis. Corridas realizadas em tiras maiores admitem que maior
quantidade de proteina total seja aplicada nos géis (até¢ 1300 pg de proteina,
comparado com um maximo de 450 pg para tiras menores, em pH 4-7).
Neste trabalho, dois tamanhos de tiras de IPG foram usados, 13 ¢ 24 cm.
Em média, os géis maiores (24 cm) apresentaram quase o dobro do niimero
de spots que os géis menores (13 cm) (tabela 3.5), o que provavelmente
deve-se a maior area de gel disponivel em géis de 24 cm . Além disso,
maior quantidade de proteina foi colocada nas tiras de 24 cm: 500 pg,
enquanto 350 pg foram colocadas nas tiras menores. Lee e co-autores
(2012) isolaram proteina de raizes de batatas doces aplicando 400 ug em
géis de 17 cm (pl 4-7) e 370 spots foram reprodutiveis. No entanto, maior
quantidade de spots foi detectada quando géis maiores (24 cm) foram
corados com fluoréforo, mesmo utilizando menor quantidade de proteina.
Na investiga¢@o do ciclo de vida de tubérculos de batata, 150 pg de proteina
total foi aplicada em tiras de IPG de 24 cm. Entre 900 e 1500 spots foram
detectados (LEHESRANTA, SATU J. et al., 2006). Em outro estudo, dois
métodos de extragdo de proteina foram comparados aplicando 450 pg de
proteina em tiras de 24 cm. Um total de 1572 e 1482 spots foram detectados
em cada método (DELAPLACE et al, 2006). Somente alguns
pesquisadores investigam o proteoma de batata utilizando uma faixa maior
de pH como 3-10. A menos que o extrato proteico de batatas seja
conhecidamente basico em seu ponto isoelétrico (pl maior que 7), a faixa de
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pH 4-7 é geralmente preferida. Esta garante uma boa resolu¢ao horizontal
uma vez que a maioria das proteinas extraidas de batatas € neutra ou acida
(DELAPLACE et al., 2006; KOISTINEN et al., 2002; LEHESRANTA, S.
J. et al., 2005).

A 2-DE ¢ largamente usada para avaliar a quantidade de proteinas
em diversos organismos pela comparacdo de diferentes grupos e suas
replicatas. Apds a separacdo e coloragdo do gel, ¢ feita a detecgdo e
quantificacdo dos spots nos géis e a comparagdo entre todos os géis. Este
procedimento gera varios valores omissos para intensidades dos spots
dentre as replicatas, e estes podem estar relacionados aos procedimentos de
coloragdo (GROVE et al., 2006). A ocorréncia de valores omissos pode
dever-se a inlimeras razdes, incluindo: intensidade de spot abaixo do limiar
detectavel ou limite de detecgdo (LOD); erros na comparagdo entre spots
causados por distor¢cdes nos géis; auséncia dos spots como resultado de
erros experimentais durante a transferéncia da primeira para a segunda
dimensdo; abundancia muito baixa ou real auséncia do spot nas amostras
(CHICH et al., 2007; PEDRESCHI et al., 2008). O tratamento de valores
omissos em dados protedomicos € altamente recomendado por muitos
pesquisadores (ALBRECHT et al., 2010; PEDRESCHI et al., 2008;
VALLEDOR; JORRIN, 2011; ZELLNER et al., 2012). O principal motivo
¢ essencialmente técnico: a maior parte dos métodos de andlise
multivariada, sejam ferramentas de classificacdo supervisionadas ou ndo-
supervisionadas, ndo podem lidar com dados omissos (GROVE et al., 2006;
KROGH et al., 2007).

Para contornar esta situacdo, algumas opcdes para lidar com valores
omissos ja foram discutidas (ALBRECHT et al., 2010). Substituir esses
valores ¢ uma alternativa para evitar perda de informagdo, contanto que nao
sejam substituidos por zero (ALBRECHT et al., 2010; GROVE et al.,
2006). Meleth e colaboradores (2005) testaram trés métodos de substitui¢ao
utilizando valores minimos. Primeiro substituiram os valores omissos com
o valor mais baixo das intensidades log transformadas; depois selecionaram
um conjunto de dados aleatérios contendo os 15 valores mais baixos e,
finalmente, os valores omissos foram substituidos por um valor
aleatoriamente selecionado a partir dos 30 valores mais baixos de cada gel.
O estudo concluiu que os diferentes métodos de atribui¢do de valores ndo
causam diferenca na detecgdo de diferentes niveis de proteinas. Alguns
autores provaram que o algoritmo baseado na andlise de componentes
principais Bayesiana (BPCA) ¢ um método consistente para estimar os
valores omissos em dados de protedomica em gel (PEDRESCHI et al.,
2008). Além dessas alternativas, a atribui¢do de valores pode ser também
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feita utilizando o valor minimo global de todos os spots em todos os géis do
experimento (ALMEIDA et al., 2005).

No presente trabalho, PCA foi realizada com dois diferentes
conjuntos de dados: o primeiro contendo somente spofs presentes
simultaneamente em todos os 20 géis e o segundo com dados de proteinas
presentes em pelo menos dois géis quando todos os géis sdo comparados,
situacdo que requer substituicdo dos valores omissos. Em ambos os casos,
os dados foram pretratados por transformagdo logaritmica de base 2,
procedimento que ndo altera a distribuicdo dos dados, mas garante sua
capacidade de ser utilizados para analise estatistica. Substitui¢ao pelo valor
minimo foi escolhida como alternativa para lidar com os valores faltantes.
Os graficos de PCA a partir dos conjuntos de dados contendo somente spots
presentes em todos os géis (figura 3.4) mostram sutil separa¢do de acordo
com as variedades. Comparando-se PCAs dos conjuntos de dados maiores,
que tiveram os valores omissos substituidos (figura 3.5), as variedades
apresentam-se claramente separadas. A nitida separacdo entre variedades,
como observada apds a substituigdo dos valores omissos, também foi
detectada em batatas submetidas a estresse abidtico (FOLGADO et al.,
2013). Nesse trabalho foi observado que as principais diferengas nos
graficos de PCA foram encontradas entre as espécies testadas,
independentemente do tratamento.

Os primeiros conjuntos de dados, tanto para andlise I quanto para
andlise 11, continham cerca de 3% do numero total de spots correlacionados
detectados em cada analise (tabela 3.5).
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Tabela 3.5: Resumo dos nimeros de spots detectados em cada analise, com e sem
substitui¢do de valores. Dados obtidos pela isoeletrofocalizagdo de proteina total de
cinco variedades de batatas realizada em tiras de IPG de 13 c¢m (anélise I) e 24 cm
(analise II) pH 4-7 seguida eletroforese em géis 12,5% SDS-PAGE, corados com
Coomassie Brilliant Blue G-250.

Andlise I 13 cm)  Analise I (24 cm)

Numero médio de spots detectados

(média’ + DP) 267 +28 497 + 84

Numero de spots correspondentes

em comum a todos os 20 géis 29 43

Numero total de spots
correspondentes presentes 740 1756
em pelo menos 2 géis 2

DP, desvio padrao.

"' média dos 20 géis de cada analise.

2 valores omissos foram substituidos pelo minimo detectado (0,005).
Fonte: autor.

Esta pequena propor¢do em relagdo ao total de spots correspondentes
representa um conjunto de dados relativamente pequeno. Por outro lado,
deve-se levar em consideragdo que mais de 50% da informagdo do conjunto
de dados maior consiste de valores substituidos e, apesar de a distribui¢do
ser normalizada, pode haver uma tendéncia de agrupamento das variedades
porque a maior parte dos valores omissos sdo os mesmos dentro da mesma
variedade.

A ferramenta PCA reduz a complexidade dos dados e fornece uma
melhor visualizagdo das possiveis conexdes entre as variaveis. A ideia
basica ¢ reduzir a dimensionalidade e revelar estruturas ocultas em um
conjunto de dados para que estas estruturas possam ser descritas
(GOTTLIEB et al., 2004). Este é o principio de inimeras ferramentas de
classificacdo como a Modelagem Independente Flexivel por Analogia de
Classe (SIMCA). No capitulo anterior, foi mostrado que a modelagem
SIMCA uma-classe foi eficaz na classifica¢do de batatas como pertencendo
ou ndo a um conjunto conhecido de batatas por dados de transcriptomica,
obtidos a partir de analise de microarranjo. Esta classifica¢do revela uma
descoberta interessante, que pode levar a sua aplicagdo na avaliagdo de
seguranga de alimentos. Assim, a identificagdo de perigos seria
aperfeicoada com base na similaridade de novas variedades com uma base
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de referéncia (classe) construida a partir de variedades conhecidamente
seguras.

Os dados apresentados aqui mostram que PCA aplica-se para analise
protedmica de batatas e por conta disso sugere-se que sua utilizagdo em
sistemas de classificagdo podem ser considerados. Todavia, aspectos
essenciais como a substitui¢do de valores omissos seguramente devem ser
tratados antecipadamente. Substitui¢do pelo menor valor de intensidade de
spot permite que se lide com conjuntos de dados mais extensos,
enriquecendo a quantidade de dados considerada na analise. Mostrou-se que
as amostras sdo claramente discriminadas de acordo com suas variedades, o
que pode ser desejavel no caso de se ter uma grande quantidade de
diferentes plantas. O tamanho de tiras de IPG ndo apresentou diferenca na
classificacdo por PCA quando comparados os tamanhos de 13 cm e 24 cm.
Ambos apresentaram numero de spots proporcionalmente similar ao total
de spots correlacionados em cada andlise. Consequentemente, talvez fosse
preferivel trabalhar com os géis menores por conveniéncia técnica. No
entanto, para se continuar o trabalho com os sistemas de classificagdo como
SIMCA, seria definitivamente necessario ter-se maior quantidade de
amostras analisadas. Outros métodos de coloragdo de gel (como a coloragdo
por prata) possivelmente gerariam um maior conjunto de dados composto
pelos spots correspondentes, aumentando a fidelidade do comportamento
das amostras. A oportunidade de um maior nimero de amostras para a
analise permitiria um aprimoramento do estudo e até mesmo o
desenvolvimento de um classificador SIMCA uma classe, de preferéncia
com a possibilidade de um conjunto independente de amostras de teste.

E notavel que a anélise protedmica por 2-DE seja uma ferramenta
bastante completa e elaborada capaz de representar o perfil de proteinas
presentes em alimentos. Essa metodologia tem se mostrado adequada para
complementacdo da avaliagdo de seguranga de novos alimentos, no entanto
muitos aspectos influenciam seu desempenho. Eles devem ser tratados
previamente para obtencdo de melhores conclusdes. O presente estudo
mostrou que escolhendo o comprimento adequado da tira de IPG e a faixa
de pH, assim como tratamento dos valores omissos s30 passos importantes
a serem tomados, que levardo a um melhor tratamento dos dados e maior
compreensao dos resultados.
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CONSIDERACOES FINAIS

A extensa caracterizagdo de novas variedades de plantas é uma
pratica padrdo e pode auxiliar na garantia de que nem agricultores nem
consumidores sejam indevidamente impactados. No entanto, diversas
lacunas precisam ser preenchidas, principalmente porque ndo se tem
conhecimento preciso de todos os possiveis perigos associados aos novos
alimentos. E justamente por isso, efeitos desconhecidos podem deixar de
ser detectados.

Atualmente a avaliagdo de alimentos é baseada no historico de
consumo seguro de cultivares similares tradicionais, e por isso geralmente
ndo precisam ser submetidos a testes sistematicos toxicologicos e
nutricionais. No entanto, existem excegdes em que alguns compostos
apresentaram efeitos toxicos agudos em humanos, que devem entdo ser
avaliados caso a caso. Na Europa, a EFSA fornece orientagdes sobre
estudos especificos, incluindo estudos em animais, necessarios para avaliar
niveis de toxicidade e alergenicidade de novas proteinas ou metabdlitos. No
caso de a nova planta, incluindo variedades GM, apresentar potenciais
efeitos ndo intencionais baseado em andlises molecular, composicional,
fenotipica ou agrondmica, ndo somente os constituintes potencialmente
toxicos da planta, mas sim a planta inteira deve ser testada. Nestes casos, 0s
testes devem incluir pelo menos um estudo de toxicidade de 90 dias em
roedores, enquanto que outros estudos comparativos de crescimento podem
ser conduzidos com categorias de alimentos adequadas para producdo de
animais. A avaliagdo de estudos desse tipo com dieta em animais mostrou
que dificuldades relacionadas a preparacao da dieta, que ainda ndo ¢é
padronizada, podem levar a diferengas no desempenho do experimento, na
analise dos dados, e no processamento ¢ interpretacdo dos resultados. Além
disso, testes de alimentacdo em animais sdo dificeis de serem realizados,
tem baixo poder de deteccdo de feitos adversos, podem ter os resultados
influenciados pela complexidade da matriz analitica e contribuem muito
pouco para a avaliacdo de alimentos inteiros. Em principio, estes tipos de
teste deveriam ser evitados e serem mais analiticos, com avaliagdes precisa
dos aspectos molecular e toxicologico. Ferramentas baseadas em
tecnologias Omicas podem contribuir para este fim, pois possibilitam a
exploracdo de processos bioldgicos complexos de maneira integrada por
meio da abordagem focada na biologia de sistemas. Esses métodos
conferem um enfoque global as analises, ¢ a0 mesmo tempo facilitam a
identificagdo de genes responsaveis pela sobrevivéncia e persisténcia em
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ambientes especificos, relevantes para o controle da seguranca dos
alimentos.

Levando isso em consideragdo, neste trabalho propds-se a exposi¢ado
de uma prova de principio para uma nova abordagem ampla, ndo-alvo,
como alternativa para complementar a atual analise comparativa de
alimentos. Através das analises amplas de perfil transcriptomico e
protedmico, mostrou-se que € possivel obter conjuntos de dados adequados
para analise multivariada capaz de detectar diferencas relacionadas as
condigdes de cultivo e variedades.

A técnica de microarranjo foi utilizada para obtencdo de dados de
transcriptdmica para a construgdo de classificadores SIMCA. Foi obtido um
conjunto de classificadores capazes de corretamente qualificar amostras
com maior variabilidade técnica em relagdo ao conjunto de amostras de
treinamento. A eletroforese bidimensional foi aplicada nas mesmas
amostras e através da analise de componentes principais com os dados de
protedmica verificou-se clara separagcdo entre variedades. O éxito destes
resultados permite a formag¢do de uma base inicial satisfatéria para
exploracdo de andlises dmicas como complementagdo da atual avaliacdo
comparativa de novos alimentos.

Mesmo que as tecnologias 6micas estejam se tornando métodos cada
vez mais comuns na pesquisa, oferecendo diferentes oportunidades, ainda
existem muitos desafios a serem superados, assim como em qualquer
metodologia complexa. E necessaria a padronizacio das técnicas de
extragdo de RNA e proteina; estabelecimento de uma associacdo entre os
impactos ambientais (plantio, solo, localizagdo, estresse) com as potenciais
alteragdes nos perfis genémico, protedmico, etc. Além disso, é preciso lidar
adequadamente com a grande quantidade de dados brutos complexos
gerados, de maneira que se possa comparar os resultados adequadamente,
como por exemplo, utilizagdo e validagdo de métodos de estatistica
multivariada para lidar com a presen¢a de grande numero de variaveis (que
sdo medidas analiticas independentes) contra pequeno numero de replicatas.
Uma vez que estes desafios estejam contornados, a avaliacdo de segurancga
de novos alimentos podera ser mais eficaz ¢ abrangente, garantindo a
comercializacdo e consumo de alimentos saudaveis e seguros para a saiude
da populagao.
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APENDICE A — ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
DAS ANALISES A (CENARIO SIMILAR) E B (CENARIO
DIFERENTE)

Tabela com a contribui¢do de cada componente principal no total de
variagdo dos conjuntos de dados e graficos da analise de componentes
principais com combinag¢des dos cinco primeiros componentes (exceto
PC1xPC2), para as analises A e B.

PC: componente principal, B: Biogold, F: Fontane, I: Innovator, L: Lady
Rosetta, M: Maris Piper, S: Sante S11.

Porcentagem cumulativa (%) de contribui¢do de cada componente principal
(PC) para as analises A (cenario similar) e B (cenario diferente):

Analise A Analise B
PC1 23,41 23,13
PC2 44,22 44,09
PC3 62,44 62,70
PC4 73,92 78,68
PC5 84,29 85,84
PC6 87,54 88,84
PC7 90,05 91,20
PC8 92,03 93,00
PC9 93,76 94,18

PCI10 94,90 95,29
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APENDICE B - MAPAS DE ELETROFORESE BIDIMENSIONAL

Imagens de géis de poliacrilamida de proteinas das variedades de
batata Biogold, Fontane, Innovator, Lady Rosetta e Maris Piper, cultivadas
em argila ou areia. Analise foi feita utilizando tiras de focalizagdo linear de
13 cm (Analise /) ou de 24 cm (Analise //). Linhas horizontais indicam a
faixa de pH e a marcagdo vertical indica o intervalo correspondente a massa
molecular (kDa).
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An important part of the current hazard identification of novel plant varieties is comparative targeted
analysis of the novel and reference varieties. Comparative analysis will become much more informative
with unbiased analytical approaches, e.g. omics profiling. Data analysis estimating the similarity of new
varieties to a reference baseline class of known safe varieties would subsequently greatly facilitate hazard

Keywords: identification. Further biological and eventually toxicological analysis would then only be necessary for
;”‘P;F"D“’""“ varieties that fall outside this reference class. For this purpose, a one-class classifier tool was explored
rofiling

to assess and classify transcriptome profiles of potato (Solanum tuberosum) varieties in a model study.
Profiles of six different varieties, two locations of growth, two year of harvest and including biological
and technical replication were used to build the model. Two scenarios were applied representing evalu-
ation of a 'different’ variety and a ‘similar’ variety. Within the model higher class distances resulted for
the ‘different’ test set compared with the ‘similar’ test set. The present study may contribute to a more
global hazard identification of novel plant varieties.

One-class classifiers
Food safety evaluation
GM plants
Chemometrics

© 2014 Elsevier Inc. All rights reserved.

1. Introduction

The development of novel plant varieties has led to basic ques-
tions regarding their safety assessment. This discussion has so far
mainly focused on the safety assessment of genetically modified
(GM) plant varieties, but is generally applicable to other types of
new crop plants. The basic, internationally accepted approach for
safety evaluation of novel plant varieties is a comparative safety
assessment; new varieties should be compared with those with a
history of safe human consumption (FAO, 1996; Kok et al., 2008;
Kok and Kuiper, 2003; OECD, 1993, 2002). The assessment should
comprise the concepts of hazard identification, hazard character-
ization, and exposure assessment, leading to a risk characterization
that will include both intended as well as potential unintended
effects of the breeding program, whether this includes genetic

* Corresponding author. Address: RIKILT Wageningen UR, PO Box 230, 6700AE
Wageningen, The Netherlands. Fax: +31 (0) 317 417717.
E-mail address: jeroen.vandijk@wur.nl (J.P. van Dijk).
1 The first two authors contributed equally to this manuscript.

htp://dx.doi.org/10.1016/j.yrtph.2014.07.013
0273-2300/© 2014 Elsevier Inc. All rights reserved.

modification or not (Knudsen et al., 2008; Renwick, 2004). Within
Europe, the concept of the comparative safety assessment for new
GM plant varieties has been detailed by the European Food Safety
Authority (EFSA) in a guidance document (EFSA, 2011). This is to a
large extent included in EU legislation (European Commission,
2013).

An important part of the hazard identification is a composi-
tional analysis of the GM plant variety compared with one or more
conventional comparators, as formulated by the Food and
Agriculture Organisation (FAO), the Organisation for Economic
Co-operation and Development (OECD) and EFSA (EFSA, 2006,
2011; FAO, 1996; OECD, 1993). Compositional analysis should
include all key compounds such as nutrients, anti-nutrients, and
natural toxins (EI Sanhoty et al., 2004). Key compounds have been
described for various crops by the OECD Task Force in consensus
documents (OECD, 2002). On the one hand, statistical tests are per-
formed to identify differences for certain compounds with a direct
comparator, e.g. the parental genotype. On the other hand, a wider
comparison is made to the natural variation of these compounds
under different environmental conditions, and indeed in different
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varieties of the crop that we consider as safe, for instance in an
equivalence testing approach (van der Voet et al., 2011).

In 2013, the EU Standing Committee on the Food Chain and Ani-
mal Health updated the regulation on applications for authorizing
GM food and feed in the European Union (European Commission,
2013). One new item in this regulation is the demand of a 90-
day feeding trial with the whole food in rodents for every single
transformation event and, in specific cases, the same trial for plants
containing transformation events stacked by conventional cross-
ing. However, the EFSA guidance from 2011 recommends this type
of experimentation only under certain conditions. (EFSA, 2011).
Also in a number of scientific journals commentaries have been
published questioning various aspects of current regulations
regarding GM crops (DeFrancesco, 2013; Herman and Price,
2013; Kuiper et al., 2013). We hypothesize that moving from tar-
geted analysis to untargeted profiling will be of more added value
to hazard identification than performing animal feeding trials. A
proof of principle study is presented in this paper.

In recent years, different ‘omics’ strategies have come of age and
might therefore be used for untargeted profiling for comparative
compositional analysis. Of the various omics approaches, transcri-
ptomics still by far has the largest coverage of the biological sys-
tem, as compared with eg metabolomics and proteomics.
Therefore this is the method of choice when the comparison should
be as broad as possible. Several studies have shown reproducible
differential transcriptome profiles from plant products in different
situations, related to GM (Barros et al., 2010; Baudo et al., 2006;
Cheng et al.,, 2008; Coll et al., 2010), but also other factors such
as agricultural input, year of harvest, and location of growth (van
Dijk et al., 2012, 2009; Zorb et al., 2009). Interpreting toxicological
relevance of observed differences has been hampered by the
unknown toxicological impact of many of the underlying genes
and pathways. A second issue is the type of data analysis. Gener-
ally, a multivariate method has been used to explore the data
followed by a univariate analysis on single gene or pathway level.
This univariate part suffers from a high probability of false discov-
eries due to multiple testing (Benjamini and Hochberg, 1995;
Storey and Tibshirani, 2003). Linked to this is the problem of many
more variables than samples, often referred to as the ‘large p, small
n' paradigm (Kosorok and Ma, 2007). Consequently, a typical
outcome of a transcriptomics comparison has been a list of differ-
entially expressed genes, with a certain p-value, an estimation of
the false discovery rate, with unknown function for many of them.
Such an outcome provides a good starting point for mechanistic
elucidation or in research fields such as drug development or dis-
ease diagnostics, where the goal is to find the acting genes in a
comparison of situations already known to be different. It is
however much less suited for food safety evaluation, where the
existence of a difference actually has to be established first. An

improved way to use omics data for this particular purpose is to
incorporate the biological knowledge of the crops that are consid-
ered as safe as a baseline for the assessment of new crops. The first
step would be to estimate whether or not a novel plant falls within
this single class of ‘safe’ plants, based on the gene expression pro-
file as a whole, through multivariate classification, explained in
more detail in the next paragraph. This estimation can be cali-
brated against profiles of known unsafe crop plants or crop plants
with otherwise undesirable characteristics. The crop plants whose
profiles classify outside the safe baseline class will need further
assessment. This approach is similar to current practice for compo-
sitional analysis based on single targets. The next phase of the haz-
ard characterization should then determine whether the outlier
profiles are of toxicological relevance (see Fig. 1). This will gener-
ally be first the identification of the variables that are causing
the sample to be classified outside of the safe baseline class. These
variables will then form the basis for further assessment.

Multivariate classification takes into account the profiles of
(many) variables such as genome-wide gene expression values
within a plant as well as potential biological relations between
them. This approach leads to a translation of a profile to class
membership, via a so-called classifier. This classifier can be used
to designate a new sample into one or more predefined classes.
For hazard identification of novel plant varieties, the most likely
fit-for-purpose approach is ‘one-class classification’. This has been
applied in various situations when outside the baseline class there
is (1) a scarcity of samples, or (2) a too-broad diversity (Tax, 2001).
In food safety evaluation, unsafe plant varieties are both scarce and
diverse which warrants the use of a one-class classifier to construct
a ‘food safety baseline’. This baseline, and therefore this classifica-
tion, should include several parameters such as different cultivars,
harvest years and soil types and geographical location (Berrueta
et al.,, 2007), if this variation is likely to be present in the variety
to be assessed.

The present study aims to explore one-class classification for
transcriptomics profiles using the Soft Independent Modeling of
Class Analogy (SIMCA) method (De Maesschalck et al, 1999;
Wold and Sjostrom, 1977). Potato sample profiles were used with
a number of different, well-defined sources of variation. The appli-
cability of this one-class classification for hazard identification as
part of improved safety evaluation of novel plant varieties is
assessed and discussed.

2. Materials and methods
2.1. Field experimental design

Five potato varieties (Biogold, Fontane, Innovator, Lady Rosetta
and Maris Piper) were grown in Wageningen, the Netherlands and

Transcriptomics Build a one-
profiles of known class profile
safe crop plants classifier

Classify the new
=1 v

Transcriptomics
profile of new
variety

profile

Further
analysis

Within the
safe one-
class?

No further
analysis

Fig. 1. Schematic overview of the proposed appmach for food safety evaluation. The basis is an expansion of the current targeted comparative compositional analysis for

hazard i in food safety

comparison based on transcriptomics profiles. It further proposes the application of multivariate one-class

classification for hazard identification, based on wl\e[l\er or not profiles of novel plant varieties fall within or outside of a one-class of known ‘safe’ profiles. Further hazard

characterisation should only be performed for classifications outside the safe one-class.
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harvested in September 2010. Each variety was grown in two lots
of different fields; one lot was raised in clay soil and the other one
in sandy soil, having two individual plots per cultivar, and in each
plot, four individual plants. The exception was Maris Piper, which
in both fields was grown in a single plot containing three individ-
ual plants. The tubers were stored for one week in the dark at room
temperature before further procedures. One additional potato vari-
ety (Sante) was grown in the UK as part of the QLIF study (quality
low input food), as described in (van Dijk et al., 2012), samples
identified by the numbers 1058 and 1059 were selected. A techni-
cal replication was performed for these two UK samples. Profiles
were included that were analyzed in the original study in 2008
and again together with the NL samples in the present study,
resulting in four profiles for these two samples. It is important to
notice that one of the ‘original’ profiles was similar to most other
samples in that study, while the other was more extreme, based
on the principal component analysis (PCA) of the original UK study
(van Dijk et al, 2012). The more extreme sample was dubbed
‘outlier’ in the present study. The technical replication of the two
UK samples was performed starting from a second RNA isolation
from the same freeze-dried potato tuber powders, stored at —80 °C.

To explore the differences per variety, with biological variation
between plots included in replicates, the tubers were pooled for
each individual plot and pre-processed according to (Lehesranta
et al., 2007), to exclude variation between individual plants and/
or tubers. In short: four average sized tubers were selected; of
these, opposite eights were pooled to minimize variation effects
in the tuber. After chopping, the potatoes were immediately
submerged in liquid nitrogen, freeze-dried for 18 h, crushed to a
fine powder with mortar and pestle and stored at —80 °C until
RNA isolation.

2.2. RNA isolation and quality assessment

RNA was isolated from 0.5g of each freeze-dried sample
according to (van Dijk et al., 2009), based on lysis with a hexade-
cyltrimethylammonium bromide (CTAB) buffer, followed by chlo-
roform/isoamyl alcohol extraction and overnight precipitation
with lithium chloride. The modifications were: the extraction buf-
fer was pre-warmed to 60 °C before use, the chloroform/isoamyl
alcohol extraction was repeated three times before the lithium
chloride precipitation and the final precipitation with 96% ethanol
was performed with the tubes kept on ice and then centrifuged at
4°C for 15 min at 14000 g. Total RNA isolated was dissolved in
100 pL of 10 mM Tris (pH 7) and warmed to 65 °C for 10 min.

The purity and concentration of the RNA was assessed from
absorbance measurements using a Nanodrop 1000 instrument
(Thermo Fisher Scientific, NanoDrop Technologies Wilmington,
DE, USA). In order to evaluate its integrity, 1 ug of RNA was
migrated by electrophoresis (60 min, 80 V) in denaturing agarose
gel (1% agarose, 5% formamide, 1x TBE) stained with ethidium bro-
mide. Gels were visualized in a Gel Doc XR+ Systems (Bio-Rad
Laboratories, Life Technologies Corporation, Carlsbad, CA, USA)
and analyzed using Quantity One 1-D (Bio-Rad Laboratories).

2.3. Labeling and hybridization

Purified RNA (2 pg) was labeled by incorporation of Cyanine-3-
dCTP (Cy3-dCTP) during cDNA synthesis using the Quick Amp
Labeling Kit (Agilent Technologies, Inc., Santa Clara, CA, USA). All
CRNA synthesized from the labeled cDNA was purified and its pur-
ity and yield were assessed.

The cRNAs were randomly distributed over the arrays of 4x44K
POCI slides (Kloosterman et al., 2008) and hybridized for 17 h at
65°C in an Agilent Hybridization oven. The slides were then
washed with Washing Buffers 1 and 2, acetonitrile and finally with

stabilization and drying solution (Agilent), according to the
manufacturer’s instructions. The slides were kept at room
temperature and immediately scanned.

2.4. Scanning, image analysis and microarray data analysis

Slides were scanned after excitation of Cy3 at 543 nm in an
Agilent C Scanner, using the default settings of the equipment. Tiff
images were imported to the Agilent Feature Extraction Software
v8.5 and visually inspected prior to subsequent analysis. The
fluorescent intensity and background signals were examined for
each array to determine array quality.

The data were collected from columns containing feature num-
ber, accession number, spot signal, and background signal. Control
spots (those without accession numbers) were removed as well as
the genes that presented at least one fluorescent intensity signal
lower than two times the correspondent background signal. The
selected spot signals were log2 transformed. After the transforma-
tion data were normalized per array by subtracting from each indi-
vidual spot signal the median value of the 20,370 spots of that
array and also data were normalized per spot by subtracting the
median value of the signal of all of the 22 arrays used in this study.
Of the 44K variables for each profile, only those were included that
showed a signal higher than twice the local background for all
microarrays in this study and all the microarrays in the original
UK study (van Dijk et al., 2012), resulting in 20,370 variables out
of the original 44k readouts on the chip. The raw data and pro-
cessed data have been deposited under number E-MTAB-1707 in
the ArrayExpress database of the European Bioinformatics Institute
(Brazma et al., 2000).

PCA and SIMCA were performed using Pirouette Software v.4
(Infometrix, Inc., Bothell, WA, USA).

3. Theory
3.1. Multivariate classification

Building a robust supervised, multivariate classifier requires
three independent sets of samples of known (un)safety (Massart
et al, 1997; Vandeginste et al., 1998). The training set is used to
build a rough version of the classifier, fitting the model parameters
to optimize their classification. A separate validation set is required
to adapt the ‘meta-parameters’ of the classifier, such as the number
of components in a component model such as SIMCA or the vari-
ables selected for classification. This validation step can be per-
formed by ‘internal cross-validation’, commonly performed when
only a limited set of samples is available (Wold, 1978). In cross-val-
idation, one group of samples is removed at a time and a classifier
is constructed using the remaining samples, after which the left-
out samples are used as validation set. This procedure is repeated
until all the groups of samples are left out once and validated in the
different classifiers. However, because the validation set is used for
choosing the meta-parameters of the optimal classifier, they are no
longer independent of the final model. Therefore, a third test set is
used to determine the classification accuracy of the resulting
classifier. This threefold approach is essential to avoid classifier
‘overfit’, when classifiers describe the specific samples within the
dataset, rather than the population from which they are taken.
SIMCA classifiers determine for each sample a class distance based
on the sample profile. Based on the class distances of the training
set a 95% Cl can be set which can be used as a threshold for class
membership of the test samples. A test sample is classified as not
belonging to the same class when a class distance higher than
the 95% Cl is observed. For the present study a one-class classifier
is used, hence the class distance relates in all cases to this one class
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of profiles that are considered as safe. We chose SIMCA as the clas-
sification tool as it uses PCA to reduce the complexity in transcrip-
tion variability, which is expected to benefit the building of a
classifier with a small but representative set of samples (Tax,
2001). Also, we chose to use all the separate classifiers resulting
from the cross-validation as opposed to merging them into an
overall classifier, analogous to (Westerhuis et al., 2008). The
authors argue against the use of a single final model and instead
promote the use of many slightly different models to obtain a
range of class membership predictions, because at the moment
there are no accepted criteria for the way to choose the overall
model.

3.2. Study set-up in two scenarios; expected classification outcomes

Two scenarios were explored to evaluate the influence of differ-
ent sources of variation on the transcriptome and subsequently on
the classification outcomes. Potato variety, location of growth, year
of harvest, biological replication, and technical replication (year of
analysis) were included as sources of variation in a total of 22 pro-
files from 20 samples of potato tubers (Fig. 2). All profiles were
used in both scenarios, the difference being the distribution of
the profiles over the test and baseline sets.

The four UK sample profiles were a priori expected to be most
‘different’ because of different variety type, harvest year, and grow-
ing location compared with the NL sample profiles. Within this
group of four, the two profiles from the analysis two years earlier
(UK 2008) were expected to be even more different. Furthermore,
the outlier profile, which was the most different from the other

NO overlap in location,
@ year of harvest, variety.

baseline set test set
B(4) | L(4) | I(4) | F(4) [M(2) S(2) |s*(2)
B(4) | L(4) | 1(4) | F(4) |M(2) S(2) |s*(2)

profiles in the original study was likewise expected to be the most
different from all other profiles in the present study. Since all
potato varieties in this study are safe for human consumption, all
samples were expected to be classified as belonging to the safe
baseline class, with the exception of the outlier profile. In the
‘different’ scenario, the four UK profiles, all of variety Sante, were
used as the test set. The baseline varieties in this case (Biogold,
Fontane, Innovator, Lady Rosetta, Maris Piper) shared the same
harvest year, growing location, and time of analysis, all different
from the test set. Misclassifications are expected in this scenario
as the baseline set is not expected to sufficiently represent the
variation present in the test set.

In the other, ‘similar’, scenario, the two UK Sante profiles ana-
lyzed in 2011 were grouped with the baseline sample profiles. In
exchange, the NL variety Maris Piper with two sample profiles
was grouped with the test set, keeping the number of profiles in
test and baseline sets the same for both scenarios. The two UK
Sante profiles analyzed in 2008 were kept in the test set. In this
way, the two years of harvest (2005 and 2010) and the two grow-
ing locations (NL and UK) were present in both test and baseline
sets. The variety Sante, grown in the UK, was also present in test
and baseline profiles. The difference between the test and baseline
sets was variety for the NL profiles and technical replication for the
UK samples. On top of that, the outlier UK 2008 profile was still
expected to be the most different sample. Fewer misclassifications
were expected in this scenario.

4. Results
4.1. Model building and cross validation

The first two components of the PCAs for the baseline profiles in
both scenarios explained in Section 3.2 showed a clear grouping
according to variety (Fig. 3). In both PCAs, the first five components
showed various groupings, all related to variety, explaining a total
of 84.3% of variance for the ‘different’ scenario and 85.8% for the
similar scenario. No grouping according to another source of vari-
ation was observed for the remaining components up to 10,
ining 94.9% of the total variation in the ‘different’ scenario

B(4) | L(4) | I(4) | F(4) [M(2) S(2) |s*(2)
B(4) | L(4) | 1(4) | F(4) |M(2) S(2) |s*(2)
B(4) | L(4) | I(4) | F(4) [M(2) S(2) |s*(2)

overlap in location, year o
harvest, variety (partial)

[CEFSIRTRENE SN

baseline set test set
1| B(4) | L(4) | I(4) | F(4) | S(2) M(2)[S*(2)
2| B(4) [ L(4) | 1I(4) | F(4) | S(2) M(2)[$*(2)
3| B(4) | L(4) | I(4) | F(4) | S(2) M(2)[S*(2)
4| B(4) | L(4) | I(4) | F(4) | S(2) M(2)[S$*(2)
5| B(4) | L(4) | I(4) | F(4) | S(2) M(2)[S*(2)

Fig. 2. Distribution of profiles for the different and the similar scenario. Each row
contains the same and complete number of profiles. Profiles were distributed in two
scenarios representing a different test set (A) or a similar test set (B). Furthermore,
within each scenario, five classifiers were built with the baseline set with
alternating varieties as cross-validation set (gray shading). Regular font indicates
location and year of harvest: the Netherlands 2010. Bold font indicates location and
year of harvest: United Kingdom 2005. “Year of analysis 2008 instead of 2011,
including the outlier profile. B: Biogold, F: Fontane, L: Lady Rosetta, I: Innovator, M:
Maris Piper, S: Sante.

and 95.3% in the ‘similar’ scenario. Therefore, stratified internal
cross-validation of the baseline set was performed five times by
leaving out one variety at a time, resulting in five classifiers, each
with four varieties as training set and one variety as a validation
set. For each of the five classifiers per scenario, the optimal number
of components to be included in the SIMCA model was chosen. This
optimal number was defined as the highest number still causing all
profiles of the validation set to belong to the baseline class, with a
confidence of 95%, which was used as threshold. An example of this
procedure for the different scenario and variety Fontane as valida-
tion set is shown in Fig. 4. Instead of harmonizing the five classifi-
ers into a final one, all five separate classifiers were used to analyze
the test sets, leading to five classifications for the ‘different’ test set
and five for the ‘similar’ test set.

4.2. Observed classification outcomes

The results of all SIMCA classifiers are summarized in Table 1.
For the ‘different’ scenario, all the test profiles showed indeed lar-
ger class distances than those of the baseline profiles for all classi-
fiers. The profiles analyzed in 2008, which had a technical
replication as added source of variation, showed higher class dis-
tances than the profiles analyzed in 2011. Furthermore, the ‘out-
lier’ profile showed the highest class distance for all classifiers.
The outlier profile was classified as different from the baseline
class in all five classifiers, when using the 95% confidence limit
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Fig. 3. PCA plots reveal grouping according to potato variety. PCA score plots are shown for the training/validation profiles for the ‘different’ (A) and the ‘similar’ scenario (B).
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Fig. 4. Cross-validation of a SIMCA classifier. Shown are the class distances (y-axis)
for different numbers of principal components (x-axis) included in the SIMCA
classifier. In this graph as an example the cross-validation variety was Fontane, in
the different scenario, and the optimal number of components was 3.

(CI) as a threshold for the class membership. However, also for the
other three test samples, nine classifications were ‘different’, which
should be considered false positives in this model study.

For the ‘similar’ scenario, the test profiles’ class distances were
indeed closer to those of the baseline profiles than for the ‘differ-
ent’ scenario. In fact, overlap between test and baseline class dis-
tances was observed for four of the five classifiers. Also, the
outlier UK 2008 profile showed again the highest class distances
in all cases. When using the 95% CI as cut-off, the NL profiles in this
test set were classified as belonging to the baseline in 7 of the ten
cases, the average UK 2008 profile as belonging to the baseline in 4
of the 5 cases and the outlier UK 2008 profile as not belonging to
the baseline in 4 of the 5 cases. All class distances are plotted in
Fig. 5, including those of the different training, validation, and test
sets for both scenarios.

analysis).

5. Discussion

A set of transcriptome profiles of potato tuber samples was used
to explore the possibilities of supervised multivariate classification
as a tool for hazard identification as part of the food safety evalu-
ation of new varieties. One of the objectives was to see how differ-
ent sources of variation would influence the classification
outcomes. Potato variety, location of growth, year of harvest, bio-
logical replication, and technical replication were included as
sources of variation. One extreme sample was included as a proxy
that was expected to be classified as outside of the baseline in most
if not all cases, allowing for misclassifications due to a 95% confi-
dence level. This sample was referred to as ‘outlier’ in the present
study for clarity even though it was not considered an outlier in the
original study (van Dijk et al., 2012), as the sample was still part of
the grouping in the PCA according to the treatment groups in that
study.

The scenarios combined underlined the importance of including
enough representative variation for the making of a classifier in
order to avoid false positives. In the ‘different’ scenario, 9 out of
the 20 individual classifications were false positives in the light
of safety evaluation in this model study. The classification as ‘out-
side’, was based here on the combined difference in harvest year,
location and variety and not on any real unsafety of the samples.
In the ‘similar’ scenario, class distances for test and baseline sam-
ples were closer together and even overlapping, except for the out-
lier sample. The reason is that the baseline samples used to build
this classifier were more representative of the samples in this par-
ticular test set.

The currently available datasets were not representative for the
true population of potato varieties on the market. Consequently,
the results cannot be used to infer probabilities of false positive
or false negative results. However, it is instructive to see how cal-
culated error rates are dependent on the chosen methodology. For
instance, the Maris Piper variety was classified as not belonging to
the baseline in 3 of 10 classifier-profile combinations, although it is
a perfectly safe potato. Therefore, one could say that there were 3
false positive observations for this cultivar. On the other hand, if an
‘average’ classification per sample were to be considered, the
majority of classifiers classified both sample profiles of this variety
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as belonging to the baseline, indicating 2 true negatives. Impor-
tantly, for the most different sample profile in this study, classifica-
tion was ‘outside of the baseline’ for all classifiers in the ‘different’
scenario and 4 of 5 in the similar scenario. Such an outcome would
lead to further investigation of the data in a food safety evaluation
setting. That is, in this setting, Sante would clearly not be regarded
as not part of the known safe class based on this sample alone, as
the other samples were clearly less different. It rather proves that
an outlier sample will be identified as such. Translating this to a

Table 12
Class distances of the test set and cross-validation outcome (CV) of the baseline set for
the ‘different’ scenario.

CV variety B F 1 L M

# Components 3 3 3 4 3

95% C1 limit 0594 0616 0599 0.462 0569
s 0555 0570 0575 0561 0.589
s 0555 0570 0573 0559 0.588
s 0610 0.627 0.621 0614 0.641
s 0.733 0.751 0.749 0.739 0.767

sample codes are identical to the ones in Fig. 1. “Year of analysis 2008 instead of
2011, **Outlier sample. Numbers in bold typeface indicate a class distance larger
than that of the 95% CL. Gray shading indicates a mismatch between expected and
observed classification.

Table 1b
Class distances of the test set and cross-validation outcome (CV) of the baseline set for
the ‘similar’ scenario.

V variety B F 1 L s
# Components 2 3 3 4 2

95% CI limit 0747 0581 0562 0.441 0745
M 0.523 0.522 0.522 0522 0.523
M 0565 0564 0564 0564 0565
s 0529 0488 0471 0452 0644
S 0.663 0.628 0.618 0.605 0.770

Sample codes are identical to the ones in Fig. 1. *Year of analysis 2008 instead of
2011, ~“Outlier sample. Numbers in bold typeface indicate a class distance larger
than that of the 95% Cl. Gray shading indicates a mismatch between expected and
observed classification.

real life situation, this means that if (1) replicates of a novel variety
would fall outside of the safe class and (2) the samples in the safe
class are representative of relevant normal variation, this new vari-
ety would indeed require further investigation.

This study shows that in principle transcriptome profiles can be
used to classify potato tubers as belonging or not belonging to a
known set of tubers. This classification may form the basis to iden-
tify potential hazards in novel potato varieties, for instance in case
of an uni d effect of i trategies, including GM. It is
important to note in this respect that hazard identification of novel
crops as presented here is in the context of meeting regulatory
requirements worldwide. In this respect it would be interesting,
if not crucial, to include in the baseline those varieties that are pro-
duced worldwide using induced mutation technologies, that do not
require the regulatory regimes of GM crops, and are as such
regarded to be safe. When further developed and validated, this
approach will likely be more informative and more cost-effective
than the animal feeding trials with whole foods now mandatory
in the EU to identify unintended effects in novel crop plants.

The classifiers presented here serve as a proof of principle. Some
items need to be considered when applying this approach in real
life. For instance, in different countries different varieties are used
due to many factors including environmental factors; this method-
ology would therefore be best applied for comparative evaluation
of GM vs non-GM with varieties specific to each country where
the GMOs were introduced. Also, the life span of some varieties
is relatively short and new varieties are produced so one would
have to construct baseline transcriptomics profiles of new safe
varieties as the old ones become redundant. Furthermore, for prac-
tical application and validation of multivariate one-class classifica-
tion, the right threshold for membership of the one class needs to
be determined. In safety evaluation, false negatives are of greater
concern than false positives. False negatives may lead to increased
risk, while false positives will merely lead to more than strictly
necessary post-classification assessments of toxicological rele-
vance for outside-of-the-one-class profiles. A well-defined study
with known unsafe samples in the test set, besides known safe
samples, will aid in the evaluation of such a threshold value and
the proposed methodology as a whole. This classifier approach is
still basically the same as the current targeted approach in compo-
sitional analyses of new plant varieties, but by using omics profiles,
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Fig. 5. Inclusion of more variation leads to better classification. Shown are the class distances after SIMCA modeling for two test sets. In panel A, the different scenario, the
extra variation caused by a different year of harvest, location and technical replication was not included in the training/validation set. In panel B, the similar scenario, only
technical replication was left out of the training plus validation set resulting in more samples being classified as belonging to the class. For both test sets, all five submodels
resulting from the cross-validations are shown with the letters indicating the variety that was used as validation set: B: Biogold, F: Fontane, I: Innovator, L: Lady Rosetta, M:

Maris Piper, S: Sante (UK-a/b-2).
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the information content underlying the hazard identification will
increase significantly.

The present study proposes an expansion of the current tar-
geted to an untargeted comparative compositional analysis, based
on omics profiles, for hazard identification in food safety evalua-
tion. It further proposes the application of multivariate one-class
classification for hazard identification, based on whether or not
profiles of novel plant varieties fall within or outside of a class of
profiles of varieties that are generally regarded as safe. The current
basic approach of hazard identification based on observed differ-
ences remains unaltered. The match between expected and
observed outcomes of the model dataset in the present study war-
rants further development and validation of this approach.
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