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SOUHRN

Metabolomika se zabyvd studiem endogennich a exogennich
nizkomolekularnich latek (metaboliti) v biologickém systému. Necileny
metabolomicky piistup s vyuzitim kapalinové chromatografie v kombinaci
s vysokorozliSujici hmotnostni spektrometrii umoziiuje identifikaci novych
biomarkerti onemocnéni, piipadné miize byt vhodnym néastrojem pro sledovani
odpovédi na 1é¢bu na individualni urovni ¢i samotné studium patobiochemickych
procesi.

V piipadé¢ necileného experimentu je nutné extrahovat ze zdrojovych dat
potencidlni metabolity pomoci tzv. preprocessingu, v pribéhu kterého dochazi
mimo jiné ke slouceni signalii patfici jednomu analytu. Soucasné néastroje
vyuzivaji slozité algoritmy pro detekci izotopti, adukt €1 fragmentii pochézejici
z iontového zdroje hmotnostniho spektrometru za ucelem zabranéni vyskytu
multiplicit v datech a pripadné chybné identifikaci potencialnich metabolitt. V této
praci je popsan skript CROP zalozeny na Pearsonové parové korelaci a retencni
charakteristice spole¢n¢ s grafickym znazornénim pomoci korela¢ni sité, ktery je
schopen tyto falesné pozitivni vysledky u¢inné odstranit.

Alzheimerova choroba (AD) je progresivni neurodegenerativni onemocnént,
které je nejCastéjsi pri¢inou demence vitbec a predstavuje tak vzhledem ke svému
stale se zvySuyjicimu vyskytu globdlni problém. Periferni infekce ndsledované
systémovym zanétem mohou piispivat ke vzniku AD a urychlovat jeji progresi
v pozdéj§im véku. Za pomoci cilené metabolomické analyzy a necileného
lipidomického piistupu byla provedena analyza krevni plazmy, mozkové kury a
hippokampu kontrolni skupiny mysi (WT) a transgennich mysi APdE9, kterym byl
podavan lipopolysacharid (LPS) indukujici neurozanét. U mysi APdE9 + LPS byly
pozorovany zmény v hladinach lysinu, myo-inositolu, sperminu, fosfokreatinu,
acylkarnitini a diacylglycerolt, oproti mysim APdE9 bez LPS. U kontrolnich mysi
byl vliv LPS na metabolom a lipidom zanedbatelny. Tato zjiSténi jsou v souladu
s teorii, ze infekci vyvolany systémovy zanét urychluje zmény biochemickych
drah u mysi s AD, ale nikoli u kontrolnich zvifat. Vysledky studie piispivaji

k hlub§imu pochopeni ulohy systémového zanétu v patogenezi AD.



Kli¢ova slova: metabolomika, lipidomika, hmotnostni spektrometrie, procesovani

dat, Alzheimerova choroba



SUMMARY

Metabolomics deals with the study of endogenous and exogenous low
molecular weight substances (metabolites) in a biological system. A non-targeted
metabolomics approach using liquid chromatography in combination with high-
resolution mass spectrometry allows the identification of new biomarkers of
disease, or may be a suitable tool for monitoring response to the treatment at the
individual level or for the study of pathobiochemical processes themselves.

In the case of a non-targeted experiment, it is necessary to extract potential
metabolites from the source data by so-called preprocessing, during which, among
other things, signals belonging to one analyte are merged. Current software tools
use sophisticated algorithms to detect isotopes, adducts, or in-source fragments in
order to avoid the occurrence of multiplicities in the data and possible
misidentification of potential metabolites. In this work, a CROP script based on
Pearson pairwise correlation and retention characteristics along with a graphical
representation using a correlation network that is able to effectively remove these
false positive features is described.

Alzheimer's disease (AD) is a progressive neurodegenerative disorder that is
the most common cause of dementia in general and thus represents a global
problem due to its increasing prevalence. Peripheral infections followed by
systemic inflammation may contribute to the development of AD and accelerate
its progression in later life. Using a targeted metabolomic analysis and a non-
targeted lipidomic approach, blood plasma, cortex, and hippocampus from wild-
type (WT) and APdE9 transgenic mice treated with neuroinflammation-inducing
lipopolysaccharide (LPS) were analyzed. Changes in the levels of lysine, myo-
inositol, spermine, phosphocreatine, acylcarnitines, and diacylglycerols were
observed in APdE9 + LPS mice, compared to APdE9 mice without LPS. In WT
mice, the effect of LPS administration on the metabolome and lipidome was
negligible. These findings are consistent with the theory that infection-induced
systemic inflammation accelerates changes in biochemical pathways in AD mice
but not in WT animals. The results of the study contribute to a deeper

understanding of the role of systemic inflammation in the pathogenesis of AD.
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1 UVOD

Rychle se rozvijejici oblast metabolomiky kombinuje strategie pro
identifikaci a kvantifikaci metabolitii pomoci sofistikovanych analytickych
technologii, spolecné s aplikaci pokrocilych nastroji a statistickych metod pro
extrakci informaci z namérenych dat a jejich interpretaci. V poslednich letech
doslo k obrovskému pokroku ve vyvoji analytickych pfistupii k analyze riznych
bunécnych produktl, jako jsou produkty genové exprese, proteiny ¢1 metabolity.
Vsechny tyto takzvané ,,omické védy”, vcetné¢ genomiky, transkriptomiky,
proteomiky a metabolomiky, jsou povazovany za dulezité¢ nastroje slouzici
k hlub§imu porozuméni patobiochemii onemocnéni.

Pokroky v oblasti metabolomiky ukazaly slozitost dynamickych zmén
spojenych se vznikem a progresi Alzheimerovy choroby (AD), coz podtrhuje
problémy s vyvojem uc¢innych terapeutickych intervenci. Definovani zmén na
systémove urovni by u AD mohlo poskytnout vhled do mechanismti onemocnéni,
pokrocit ve vyvoji panelti biomarkeri a pomoci pii sledovani Gi€innosti terapie.
Vzhledem k tomu, ze metabolické drahy jsou u rtiznych druhti do zna¢né miry
podobné, mohla by metabolomika zlepsit prevod preklinického vyzkumu
provadéného na zvitecich modelech AD na lidi.

Zpracovani necilenych metabolomickych dat (tzv. ,,preprocessing”) je
jednim ze zakladnich kroki v pribéhu necileného metabolomického experimentu
zalozeného na kapalinové chromatografii s hmotnostni detekci. Cilem
preprocessingu je kvantifikace a ptifazeni jednotlivych signalit naméfenych ve
vzorku do matice tzv. ,,features” (potencialnich metabolitll) a slou¢eni téchto entit
napti¢ mezi vzorky v ramci celého experimentu. Tato data jsou déle zpracovana,
napf. pomoci regrese, normalizace, dochéazi k odstranéni Sumu ¢i signalt pozadi
vzorku. DalSim dillezitym krokem v necilené metabolomické analyze je anotace
neznamych latek napf. s vyuzitim online dostupnych databazi ¢i knihoven

fragmentacnich spekter.



Jednim z problémt preprocessingu, ktery je dale feSen v ramci této
disertacni prace je obsah multiplicit v datech po jejich zpracovani pomoci
preprocesovacich softwart. Odstranéni téchto features vede ke zvySeni kvality

zpracovanych dat a snizeni poctu falesné pozitivnich vysledkd.



2 TEORETICKA CAST

2.1 Metabolomika a lipidomika

Metabolomika je védni obor zabyvajici se studiem metabolismu a
metabolitii pfitomnych v organismu a patifi mezi jednu z mnoha ,,omickych*
disciplin, podobné jako napiiklad proteomika (studium proteinti), genomika
(studium genomu - DNA), transkriptomika (studium transkriptomu - RNA), ¢i
mén¢ znam¢ veédy jako exposomika (studium kompletniho souboru
environmentalnich vlivit), mikrobiomika (studium mikrobiomu), a jiné. Piesnéji
lze metabolom definovat jako soubor nizkomolekularnich latek piitomnych ve
studovaném systému (burika, tkan, organismus) v daném case. Metabolom je
dynamicky, odrazi aktualni stav daného systému a piimo souvisi s fenotypem.
Vzhledem k tomu, Ze predstavuje nejen vystup genomu, potazmo transkriptomu a
proteomu, ale je také primo ovlivnén vlivy vnéjsiho prostiedi, je umistén na konci
,omické*“ kaskady (obr. 1) [1].

Vzhledem ke stile se zdokonalujicim analytickym technikam a tudiz 1
zvySuyjicimu  se poctu analyzovatelnych metabolitii postupné dochazi
k diverzifikaci metabolomiky na dal§i podobory zabyvajici se studiem pouze
urcité skupiny latek, napi. sacharida (glykomika) ¢i lipidii (lipidomika). Naproti
tomu je ale tendence kombinovat vysledky vice ,,omickych” véd do tzv. multi-

omiky, diky ¢emuz lze ziskat komplexni obraz studované problematiky [2].
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Obrazek 1. Prehled postaveni zdkladnich , omickych” véd v rdmci tzv. omické
kaskddy:  genomika-transkriptomika-proteomika-metabolomika. Prevzato a

upraveno podle Steuer a kol. [3].

Metabolomiku Ize dle pouzitého analytického pristupu rozd¢lit na cilenou
a necilenou analyzu. Zatimco cilené analyza se soustiedi na pfedem znamy pocet
definovanych metaboliti, necilena metabolomika se snazi zachytit informace
pokud mozno o vSech metabolitech ve sledovaném vzorku. V druhém ptipad¢ se
po analyze vzorkii data dale zpracovavaji a pomoci riznych jedno- a
vicerozmérnych statistickych metod se filtruji tzv. ,features” (potencialni
detekované latky), které jsou predmétem zaymu. Poté nasleduje jejich identifikace.
V literatuie jiz byla popséana celé fada cilenych 1 necilenych metod pro separaci a
kvantifikaci slozek spadajicich do metabolomu. Bylo vSak zjisténo, ze zaddna
analyticka platforma neni schopna zachytit vSechny metabolomické informace
v ramci jedné analyzy [4].

Mezi nejcastéj§i analytické techniky vyuzivané v metabolomice patii
kapalinova, piipadné¢ plynovad chromatografie v kombinaci s hmotnostni

spektrometrii ¢i spektroskopie nuklearni magnetické rezonance (NMR). Vzhledem
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k vysoké citlivosti, rozliSeni, jednoduché piipravé vzorki, vysokému prostupu
vzorkl a obrovské univerzalnosti je vSak LC-MS v posledni dob¢ jasnou moznosti
prvni volby [5]. Pro cilenou analyzu lze obecné pouzit vSechny druhy MS zatizeni,
véetné pristroju s trojitym kvadrupolem. Pro necilené ptistupy se upiednostiiuji
MS pfistroje s vysokym rozliSenim, jako jsou hmotnostni spektrometry
s analyzatorem doby letu (TOF), kvadrupdl-TOF analyzéitory (Q-TOF) nebo
piistroje vyuzivajici Fourierovu transformaci (FT), napt. hmotnostni spektrometry
Orbitrap, piipadn¢ iontova cyklotronova rezonance s Fourierovou transformaci
(FT-ICR). Znalost presného poméru hmotnosti k naboji (m/z) poskytuje zaklad pro
1dentifikaci analyth napii¢ vzorky, jelikoz umoziiuje vypocet sumarnich vzorci
neznamych sloucenin a usnadiiuje identifikaci features pomoci online dostupnych
databazi, jako je napt. METLIN [6], Human Metabolome Database (HMDB) [7],
¢1 LipidMaps [8].

Vzhledem ke zna¢né rozdilné povaze molekul lipidii oproti polarnim
metabolitim doslo postupné k oddéleni lipidomiky jako samostatného podoboru
metabolomiky. Pies zna¢nou podobnost v ramci celého analytického postupu se
lipidomika vyznacuje zejména obrovskou paletou analyzovanych latek, at’ uz jde
o rozdilné ttidy lipidi (od Cisté nepolarnich jednoduchych mastnych kyselina az
po slozité glycerofosfolipidy ¢i lipoproteinové Castice), tak o rozdilné izomery
téhoz lipidu liici se napt. pouze polohou dvojné vazby, piipadné stereoizomery.
Jako piiklad 1ze uvést fakt, ze kombinaci béznych eukaryotickych lipidovych
motivit mize vzniknout vice nez 180 000 teoretickych fosfolipidovych struktur,

které mohou byt pritomny v dané burice ¢1 tkanovém extraktu [9].

2.2 Postup necilené metabolomické analyzy pomoci hmotnostni

spektrometrie s vysokym rozliSenim

Nisledujici kapitola shrne obecny postup necilené metabolomické analyzy
pomoci kapalinové chromatografie ve spojeni s hmotnostnim spektrometrem
s vysokym rozliSenim (LC-HRMS). Cely proces je schematicky znazornén na
obr. 2. Jednotlivé postupy konkrétnich laboratofi se mohou liSit v zavislosti na

studované problematice a cilech dané studie.
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Obrdzek 2. Schematicky postup LC-HRMS metabolomické analyzy biologickych

vzorkii. Prevzato a upraveno podle Pezzatti a kol. [10].

2.2.1 Definice biologické otazky a design experimentu

Jasna definice cili a designu experimentu je zakladnim prvkem kvalitnich
vysledkil jakékoliv studie, 1 kdyz tento krok byva mnohdy opomijen. Hypotéza
musi byt pfedem jasné formulovana a experiment musi byt navrzen tak, aby bylo
mozné rozliSit zkoumané experimentalni skupiny. Je tieba jasn¢ stanovit,
prodiskutovat a vyhodnotit silné stranky a omezeni navrhovaného
metabolomického piistupu, napiiklad pokud jde o volbu cilené ¢i necilené analyzy,
piipadné o omezeni z hlediska citlivosti zvolené analytické techniky, degradace
metaboliti v pribéhu pripravy a méfeni vzorkl, vnitini variability vzorkd nebo
jejich dostupného mnozstvi. Samotny vybér typu analyzovaného vzorku hraje
dilezitou roli vzhledem k nerovnomérnému rozlozeni metaboliti v organismu.
V neposledni fad¢ je tfeba vzit v uvahu etické pozadavky, pokud to vyzaduje typ
studie a mistni predpisy.

Vhodny experimentalni design je nezbytny k tomu, aby bylo mozné z namétenych
dat vyvodit presvédCivé zavery a aby se zabranilo vzniku souborti dat, které nejsou
schopny splnit stanovené cile [11,12]. Je tfeba mit na paméti, Ze biologické vzorky
jsou obvykle spojeny s metadaty, jako jsou veék, pohlavi, etnicky piivod, zdravotni
stav, strava, piipadn¢ s podminkami péstovani u bunécnych kultur, tj. typ média,
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teplota, prostiedi nebo napt. zavedené genetické modifikace [13,14]. Rozsdhla
charakterizace vzork je proto nezbytna pro vylouceni, minimalizaci nebo zahrnuti
vlivu téchto dalSich, potencionalné zavadéjicich, faktor na slozeni metabolomu
[15], zejména u studii na lidech, kde demografické parametry, komorbidity a 1éky
mohou vést k nespravné interpretaci vysledku [16].

Zasadnim aspektem kazdého experimentu je uréeni vhodného poctu vzorki
potiebného k tomu, aby se zvyraznily relevantni metabolické zmény spojené
s jevem, ktery je pfedmétem zaymu, piipadné byla nalezena omezena podmnozina
vysoce spolehlivych zmén slouzicich k objevu novych biomarkerti. Vzhledem
k tomu, Ze u necilené analyzy vétSinou nelze dopiedu stanovit oekavany rozdil
mezi studovanymi skupinami ani variabilitu budouciho méieni, predstavuje odhad
dostatecného poctu pozorovani zna¢nou vyzvu. V této souvislosti byly vyvinuty
ruzné piistupy k odhadu primérené¢ho poc¢tu pozorovani pro danou studii. V praxi
se odhad provadi bud’ na zéklad€ analytickych udajii ziskanych z mensi pilotni
studie, pfipadn€¢ je mozné vyuzit apriornich informaci o experimentalnim
usporadani a néasledné analyze dat a vhodny pocet vzorki nasimulovat [17]. Je
tfeba poznamenat, Ze pro dosazeni vhodné velikosti vzorku mohou byt rozhodujici
dal§i omezeni, jako jsou cenové naklady, kapacitni moznosti laboratoie ¢i

dostupnost vhodnych vzorka (napf. u raritnich onemocnéni).

2.2.2 Priprava vzorku, preanalyticka faze

Preanalyticka faze zahrnuje vSechny faktory pred odbérem vzorku, zpiisob
odbéru, skladovani a samotnou ptipravu vzorki. V priabéhu tohoto procesu je tieba
minimalizovat variabilitu vyskytujici se ve vSech fazich preanalytického
zpracovani, aby bylo zajisténo, ze ziskané idaje odrazeji predevsim biologickou
variabilitu vzorkti, a nikoli variabilitu dalSich faktori nebo nahodnych ¢i
systematickych chyb [11,12]. Jednotlivé preanalytické postupy se li§i v zavislosti
na pouzité matrici (krevni plazma, mo¢, tkané, bunécné kultury aj.).

V klinickych studiich se velmi ¢asto vyuziva vzorki krevni plazmy (ziskava
se centrifugaci plné nesrazlivé krve), ptipadn¢ krevniho séra (centrifugace po

vysrazeni), vzhledem k relativné jednoduchému zpiisobu odbéru, ktery nijak
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neposkodi pacienta. Vzorky jsou po stoCeni extrahovany pomoci vhodného
rozpoustédla (napi. MeOH), piipadné je vyuzivana tada postupld zahrnujici
homogenizaci a slozitéjsi vicestupniové extrakce, vSe v zavislosti na extrahovanych
analytech a pouzitém typu vzorku. Zasadnim krokem celé piipravy vzorku je
tzv. ,,quenching” neboli zastaveni metabolismu, které se provadi nej¢astéji rychlou
zménou vnéjSich podminek jako je teplota (prudké zmrazeni naptf. pomoci
kapalného dusiku), ptipadn¢ pH [18,19]. Je nutné brit v potaz také stabilitu
analyzovanych latek a uzplsobit tomu rychlost celé piipravy a podminky

v prubéhu preanalytické faze.

2.2.3 LC-HRMS analyza dat

2.2.3.1 Uspoiadani analytické série a vyuziti QC vzorki

Vzhledem ke slozitosti celé LC-HRMS analyzy bylo ustanoveno obecné
usporadani analytické série (tzv. ,,batch”), které by mélo byt dodrzovano, aby byla
minimalizovana moznost vyskytu systematickych chyb ¢i zvySeni variability dané
samotnym meétfenim (obr. 3). Na zacatku série by mél byt méten slepy vzorek
(napt. Cisté rozpoustédlo) pro ovéieni Cistoty pouzitych chemikalii (mobilnich
fazi) ¢1 vylouceni kontaminace celého separacniho systému. Dale by méla byt
analyzovana smés obsahujici maly pocet autentickych chemickych standarda
(obvykle 5-10 analytil) zastupujicich jednotlivé analyzované skupiny latek a
pokryvajicich idedlné cely rozsah m/z a retencnich Casti. Vysledky pro tento vzorek
jsou poté posouzeny z hlediska piesnosti m/z a chromatografickych charakteristik,
vcetn€ retencniho Casu, plochy a tvaru piku, a porovnany s predem definovanymi
kritérii piijatelnosti. V pripadech, kdy kritéria nejsou splnéna, je tieba provést
napravnou udrzbu analytické platformy a znovu analyzovat roztok pro kontrolu

systému [20].



Slepy vzorek pro kontrolu systému
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Obrazek 3. Schematické zndzornéni obecné doporucovaného uspordaddni

analytické série necilené metabolomické analyzy.



Necilena metabolomika se z definice snazi byt univerzalnim nastrojem, je
tieba si ale uvédomit, ze pouzita metoda extrakce metabolitll a zvolené analytickd
platforma ovlivni typy obohacenych a detekovanych latek, a to na zaklad¢ jejich
fyzikalné-chemickych vlastnosti. Cilem analytickych metodik je proto
maximalizovat pocet a fyzikalné-chemickou rozmanitost metaboliti detekovanych
v biologickém vzorku. Nezadoucim, ale nevyhnutelnym vedlej§im produktem
tohoto komplexniho pfistupu je fakt, ze vysledna data mohou zahrnovat signaly
z chemickych latek ptitomnych v mobilnich fazich spolu s kontaminanty
pochazejicimi z odbéru vzorku, manipulace se vzorkem a spotfebniho materialu
vyuzitého pii zpracovani vzorku. Aby bylo zajisténo, Ze datova matice pouzita pro
statistickou analyzu a biologickou interpretaci piesn¢ odrazi studovany biologicky
systém, je tfeba signaly pochazejici z téchto zdroji identifikovat a nasledné
odstranit, piipadné oznacit. Za timto ucelem lze provést proces piipravy
tzv. slepého vzorku neboli ,,blanku”, za pouziti stejnych rozpoustédel, chemikalii,
spotiebniho materialu a standardniho opera¢niho postupu jako u ostatnich vzorkd,
ale bez pouziti skute¢ného biologického vzorku. Tyto slepé vzorky se bézné
nazyvaji procesni slepé vzorky nebo extrakéni slepé vzorky a mély by byt
analyzovany na zacatku analytické série. VeSkeré nalezené signdly v téchto
slepych zpracovanych vzorcich lze s jistotou identifikovat jako kontaminanty, a
tudiz je nasledné z analyzy vyloucit.

Pti kazdé analytické sérii je tieba testovat dalsi nezadouci artefakt, znamy
jako ,,carryover®. Jedna se o prenos signalu z jednoho biologického vzorku do
dal§iho vzorku, naptiklad vlivem nedostatecného promyti injekéniho systému
mezi jednotlivymi nastiiky vzorkid. Tento zdroj kontaminace 1ze prozkoumat tak,
ze se po sérii biologickych vzorki analyzuje slepy vzorek, ve kterém se poté hleda
vyskyt signalii souvisejicich s predchozimi vzorky. Analyty jsou poté vétSinou
vylouceny, stejn¢ jako u extrak¢nich slepych vzorkt na zakladé predem danych
kritérii.

U necilen¢ metabolomiky, kde se detekuji stovky nebo tisice metaboliti a
chemicka identita vSech metabolith neni pied ziskanim dat zndma, neni mozné

komplexn¢ pouzivat vnitini standardy a neni ani mozné generovat kalibracni
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kiivky specifické pro jednotlivé metabolity, jako je tomu v ptipadé cilené analyzy.
Pro kazdy analyt neexistuji predem stanovena kritéria piijatelnosti kontroly kvality
ani meze kvantifikace. U necilenych testi je mozné poskytnout pouze relativni
miru piesnosti — nahodnou chybu kvantifikace pii opakovaném méieni biologicky
identického vzorku (v tomto piipadé se vyuziva vzorku kontroly kvality — QC
vzorku). Slozeni QC vzorku by mélo odrazet souhrnné slozeni metabolitti vSech
biologickych vzorkii v dané studii a obsahovat stejnou matrici jako samotné
vzorky. Je dulezité si uvédomit, ze pokud metabolit neni pritomen v QC vzorku,
nelze vypocitat a vykazat kvalitu jeho méfeni. NejvhodnéjSim zpiisobem, jak
vytvofit vice kopii takového komplexniho QC vzorku, je pouzit samotné
biologické vzorky. Smichanim vSech, nebo reprezentativni podmnoziny
biologickych vzorka v dané studii, vznikne jediny smésny QC vzorek obsahujici
informaci ze vSech vzorkt v dané studii. Toho 1ze dosdhnout odebranim malého
objemu kazdého vzorku a jejich diikladnym promichanim za vzniku homogenniho
smésného vzorku, ze kterého se poté pripravi nékolik alikvotiti k samotné analyze,

jak je zobrazeno na obrizku 4.

@ @ @ @ E—V :') ’\14 \; \" \V'
. e A e S -
9 V¥ YoV

Smichani malého mnozsvi z SHibshy QT btk Alikvoty smésného vzorku

kazdého biologického vzorku y pripravené k analyze
Obrazek 4. Schematické zndzornéni pripravy smésného vzorku kontroly kvality.
Z kazdého biologického vzorku je odebrano malé mnoZstvi za vzniku jednoho
smésného vzorku, ktery je poté rozalikvotovdn pro samotnou analyzu v rdmci

analytické série. Prevzato a upraveno podle Broadhurst a kol. [20].

Je dulezit¢ poznamenat, ze smésné QC vzorky musi byt zpracovany
stejnym zpusobem jako vzorky biologické, aby se zajistilo, ze vyslednd mira

piesnosti odpovida biologickym vzorkim a poskytuje kontrolu kvality pro cely
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postup metabolomické analyzy. Pro zajisténi stalosti analyt a zabranéni odparu
organickych rozpoustédel z HPLC vialek v priibéhu méfeni celé analytické série
se doporucuje vyuzivat pro QC vzorky jednotlivé alikvoty a vzorky analyzovat
oddelené [20].

QC vzorky jsou analyzovany na zacatku analytické série pro ustaleni
(kondicionaci) celého systému [21] a dale jako kazdy cca paty az Sesty vzorek pro
korekci nestability méteni pro jednotlivé analyty. Tato korekce se provadi pomoci
algoritmy jako je LOESS regrese [23] (obr. 5 a 6). V ptipadé¢ meéieni vice
analytickych sérii a za predpokladu, ze jsou QC vzorky odebrany homogenné pro
vSechny tyto série, 1ze QC vzorky vyuzit pro korekei signalu mezi t€mito sériemi
[24]. Vzorky kontroly kvality je mozné vyuzit také pi1 nasledném zpracovani dat
pro filtrovani jednotlivych features [25].

Vyse uvedeny systém kontroly kvality sice umoziuje posoudit kvalitu
v ramci jedné studie, neumoziiuje vsak porovnat kvalitu v riznych studiich v rdmci
jedné laboratore, piipadn¢ mezi riiznymi laboratofemi. K feSeni tohoto problému
l1ze pouzit komercni standardni referencni material (SRM). SRM materialy jsou
vytvareny a prodavany certifikovanymi skupinami, jako je napt. Narodni institut
standardl a technologii NIST. V metabolomice se hojn€¢ vyuziva smésna krevni
plazma SRM 1950 [26]. Nicméné obecné lze pro tento ucel vyuzit jakykoliv typ
smésného vzorku kontroly kvality ptipraveného ve vétSim mnozstvi. Tento vzorek
se rozalikvotuje a skladuje pi1 teploté -80 °C nebo v tekutém dusiku. Pro kazdou
analytickou sérii nebo studii 1ze poté rozmrazit pouze jeden alikvot, a ten nasledné
analyzovat v ramci série. Ziskané vysledky umoziiuji dlouhodobé vyhodnocovani

dat v ramci laboratore, piipadné mezi laboratotfemi [25,27,28].
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Obrazek 5. Priklad aplikace LOESS regrese v ramci necilené metabolické analyzy
vzorkit mozkové tkané jednotlivych mySich modelu studie AD. Analyt LPE a C16:0
pred aplikaci regresni analyzy. Biologické vzorky jsou zobrazeny barevnymi
puntiky, QC vzorky pak cervenymi trojithelniky. Na zdkladé proloZzené LOESS
krivky, kterd je zobrazena modrymi kruhy, dojde k narovndni dat mezi jednotlivymi

analyzami.
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Obrazek 6. Priklad aplikace LOESS regrese v rdmci necilené metabolické analyzy
vzorkit mozkové tkané jednotlivych mySich modelu studie AD. Analyt LPE a C16:0
po aplikaci regresni analyzy. Biologické vzorky jsou zobrazeny cernymi puntiky,
QC vzorky pak cervenymi trojuhelniky. Na zdkladé prolozené LOESS krivky doslo

k narovndni dat mezi jednotlivymi analyzami.

2.2.3.2 Kapalinova chromatografie — LC

Zavedeni ultrau¢inné kapalinové chromatrografie (UHPLC) podstatné
zvysilo dostupné chromatografické rozliSeni a pocet detekovanych metaboliti ve
stovnani s tradiéni kapalinovou chromatografii [29]. Spojeni UHPLC
s hmotnostnimi spektrometry s vysokym hmotnostnim rozliSenim tak slouzi jako
1deélni nastroj pro analyzu a naslednou identifikaci pifedpokladanych metaboliti

v biologickém systému. Kapalinova chromatografie s pouzitim reverzni faze
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(RPLC) je zieymé nejcast€jsi volbou v necilené metabolomické analyze diky své
univerzalnosti, robustnosti, stabilit¢ a dobré retenci nepolarnich az stfedné
polarnich metaboliti [30]. Pro idealni separaci jednotlivych analytii se Casto
vyuziva gradientové eluce, kdy vlivem prechodu z mobilni faze s vysokym
obsahem vody do organické mobilni faze dochazi ke zvySovani poméru
organického rozpoustédla, a tudiz k postupnému uvoliiovani nepolarnich
metaboliti z kolony. K zajisténi lepsi 1onizace v hmotnostnim spektrometru se
vyuzivaji rizna aditiva mobilnich fazi, jako napt. kyselina mravenci nebo octova.
Pouzitym organickym rozpoustédlem je obvykle methanol, piipadné acetonitril.
Reverzni fdze umoziiuje G¢innou retenci a separaci relativné nepolarnich
metaboliti ve velkém rozsahu molekulovych hmotnosti (50 az > 1 500 Da) a
zahrnuje naptiklad vysokomolekularni lipidy (napi. fosfolipidy a triacylglyceroly)
¢inepoléarni aminokyseliny (napf. tryptofan, fenylalanin). Poldrni metabolity eluuji
v mrtvém objemu kolony nebo na pocatku chromatografického cyklu, kde neni
dosazeno ucinné retence, tudiz ani separace téchto latek.

K zadrzeni velmi polarnich metaboliti jsou lépe uzpiisobeny dalsi
alternativni separacni rezimy, jako je napi. hydrofilni interakéni chromatografie
(HILIC) [31]. Vzhledem k tomu, ze v HILIC se pro mobilni faze pouziva vétsi
podil organickych rozpoustédel, 1ze pii pouziti ionizace elektrosprejem (ESI)
ocekavat lepsi ionizaci a citlivost [32]. Obecné ale plati, Ze reprodukovatelnost
reten¢nich ¢asit v podminkach HILIC byva horsi a tento piistup je také citlivejsi
na matricové vlivy nez RPLC. Krom toho v pribéhu gradientu dochéazi ke zménam

24

jednotlivych sloucenin.

2.2.3.3 Hmotnostni spektrometrie — MS

V necilené metabolomice se casto pouzivaji dva typy hmotnostnich
spektrometrit s vysokym rozliSenim — orbitdlni iontovd past (Orbitrap) a
kvadrupdlovy hmotnostni analyzitor ve spojeni s analyzitorem doby letu (Q-
TOF), které mohou dosahnout piesnosti pod 1 ppm. FT-ICR neni tolik vyuzivana

zejména vzhledem k finan¢ni narocnosti, piestoze vynika extrémni rozliSovaci
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schopnosti, dobrou citlivosti a presnosti méreni. Analyzatory typu Orbitrap maji
potencial prekonat Q-TOF, pokud jde o hmotnostni rozliSovaci schopnost
s hodnotami od 200 000 do 1 000 000 sitky piku v poloving jeho vysky (FWHM),
zatimco Q-TOF bézn¢ dosahuji 30 000 az 60 000 FWHM, coz je ale Casto pro
nizkomolekularni analyty dostacujici. Lepsi rozliSovaci schopnost Orbitrapii je
dosazena na tkor delSich pracovnich cyklii v disledku principu fungovani orbitalni
iontové pasti, zatimco detektory Q-TOF mohou ziskat az 100 MS/MS spekter za
sekundu nezévisle na rozliSovaci schopnosti [33].

Donedévna necilené metabolomické protokoly zalozené na MS spoléhaly
na analyzu vybraného hmotnostniho rozsahu, tzv. ,.full scan”, ze kter¢ho se teprve
poté odvozovaly metabolity, které byly predmétem zajmu (napi. potencialni
biomarkery). Ty byly nasledné¢ identifikovany tandemovou hmotnostni
spektrometrii po vicenasobném vstiiku do LC-MS/MS systému. Takovy postup je
ale velmi zdlouhavy a v podstaté spoléha na ru¢ni analyzu dat. Diky neustalému
zdokonalovani HRMS analyzatort se zvySenym dynamickym rozsahem, rychlosti
akvizice a zvySenou citlivosti se vSak tato situace vyviji a objevuji se integrované
protokoly sbéru dat, které jsou schopny provadét ,vice-eventove” analyzy
umoziujici soubéznou detekci, kvantifikaci a strukturni charakterizaci biomolekul
prostiednictvim MS/MS experimentii v rdmci jedné analyzy. Jednim z takovych
piistupi je tzv. akvizice zavisla na datech (,,data dependent acquisition”, DDA),
pi1 niz jsou po prvnim skenu v celém vybraném rozsahu skenovani (tzv. ,,survey
scan”) v kazdém cyklu vybrany k fragmentaci pouze nejhojnéjsi ionty. Akvizice
DDA poskytuje Cista fragmentacni spektra a produktové ionty 1ze snadno spojit
s jejich prekurzory. Omezenim piistupu DDA je skuteCnost, ze fragmentacni
spektra nemusi byt ziskana pro vSechny analyty zajmu. Druhym pfistupem je tzv.
akvizice nezdvisld na datech (,,data independent acquisition”, DIA), pii které
nedochdzi k vybéru iontl na zakladé kritérii aplikovanych na survey scan. Pokud
jsou béhem DIA fragmentovany vSechny dostupné ionty, jedna se o tzv. ,,all-ion
fragmentation” (AIF). Vysledna MS/MS spektra jsou poté tvoiena smési
fragmentii generovanych ze vSech prekurzorovych iontii, proto mize byt nékdy

obtizné stanovit jednozna¢nou hmotnost prekurzoru k danému fragmentacnimu
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vzoru [34]. V poslednich né€kolika letech se jako alternativa k AIF v DIA prosazuje
piistup tzv. sekvencni akvizice vSech teoretickych fragmentaCnich spekter
(SWATH-MS), pi1 které se pro fragmentaci postupné vybiraji Siroka 1zolacni okna
prekurzorti (obr. 7). Velikost izola¢nich oken snizi pocet prekurzorovych iontl
vybranych pro fragmentaci MS/MS, a tim snizi slozitost ziskanych fragmenta¢nich
spekter. Fragmenty se spoji se svymi domnélymi prekurzory pomoci vypocetni

dekonvoluce [35] .
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Obrazek 7. Schematické zndzornéni SWATH-MS analyzy s vyuzitim hybridnich
hmotnostnich spektrometrii, které obvykle vyuZivaji kvadrupdl jako prvni
hmotnostni analyzdtor a analyzdtor doby letu (TOF), pripadné Orbitrap jako
druhy hmotnostni analyzdator. V rezimu SWATH-MS se obvykle zaznamendvd
jedno spektrum prekurzorového iontu (MS1), po némz nasleduje série spekter
fragmentovych iontii (MS?2) s Sirokymi izolacnimi okny prekurzorii (napr. 25 m/z).
Opakovanym cyklovanim po sobé jdoucich oken v definovaném hmotnostnim
rozsahu se zaznamend komplexni soubor dat, ktery obsahuje informace o v§ech
detekovatelnych fragmentovych a prekurzorovych iontech. Diky tomu lIze

generovat extrahované iontové chromatogramy na urovni MS1 i MS2. Fragmenty
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Jsou poté spojeny se svymi domnélymi prekurzory pomoci vypocetni dekonvoluce.

Prevzato a upraveno podle Ludwig a kol. [36].

Generovani fragmentacnich spekter je vysoce zavislé na zvolené disociacni
energii, a to bez ohledu na pouzity pfistup, tj. na DDA, DIA nebo AIF [34]. Piilis
nizké nebo piilis vysoké energie mohou vést k absenci fragmentace nebo naopak
k velké fragmentaci metaboliti, a tudiz k zaniku informace o struktufe dan¢ latky.
Mnohdy se k =ziskani bohatSich fragmentanich dat pouziva vice rtznych
disociacnich energii [37,38].

Castym problémem, ktery se vyskytuje u MS vyuZivajici ionizaci
elektrosprejem je, ze kazda molekula pfitomna ve vzorku muze vést k tvorbé
n¢kolika m/z 1onti (izotopl, aduktii, pripadné fragmentd vzniklych ve zdroji,
tzv. ,,in-source fragments”). Slozeni mobilnich fazi, experimentdlni podminky
béhem ionizace a prenos iontd pres iontovou optiku hmotnostniho spektrometru
uruje povahu a mnozstvi kazdého z téchto ionti [39,40]. Jejich vznik je tfeba

minimalizovat a dale se s nimi vypoiadat v prubéhu procesovani dat.

2.2.4 Procesovani dat

2.2.4.1 Peak picking

Zékladem kvalitniho preprocessingu surovych dat z LC-MS analyzy je
extrakce intenzit signali jednotlivych m/z v prubéhu retencniho Casu za vzniku
datové matice potencidlnich detekovanych latek, tzv. ,features” (obr. 8). Tento
proces se nazyva ,,Peak picking”. Usp&sny peak picking by mé&l poskytnout idealni
kompromis mezi zachovanim vétSiny relevantnich informaci o piitomnych
analytech a vyfazenim maxima irelevantnich dat. Nastavenim vhodnych
parametrti, mezi které patii napt. urceni linie Sumu, minimalni intenzita piku nebo
pocet bodi na pik, 1ze dosdhnout vysledkii obsahujicich pouze minimalni podil
Sumovych pikl. Jednotlivad softwarova feSeni vyuzivaji rozli¢né algoritmy pro
spravné urCeni tvaru piku a samotny peak picking, a proto se nastavované
parametry mezi sebou li§i a nelze je vzajemné jednodusSe srovnat. Mezi piedni
software slouzici k procesovani dat patii open-source platformy XCMS [41] a
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MZmine [42], piipadné programy Compound Discoverer firmy Thermo Fisher

Scientific ¢i Progenesis QI od spole¢nosti Waters.
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Obrdzek 8. Schematicky postup procesovdni metabolomickych dat. Prevzato a

upraveno podle Pezzatti a kol. [10].

Jelikoz se reten¢ni ¢asy mohou béhem celé analyticke série vzajemné mirné
odchylovat (v zavislosti na robustnosti pouzit¢ LC metody), je tfeba v ramci peak
pickingu provést srovnani retencnich c¢asi mezi jednotlivymi analyzami,
tzv. ,retention time alignment”. Pouzité algoritmy slouzi k tomu, aby piky
odpovidajici stejnému iontu meély ve vSech analyzovanych vzorcich totozné
retencni Casy. Tato tiprava je nutna pied generovanim samotnych features, jez jsou
definovany jako chromatografické piky o uréitém poméru m/z a RT, které lze
konzistentné méfit napti¢ vzorky.

Datova tabulka po uspésném peak pickingu a srovnani reten¢nich casu
muze u nekterych vzorkli obsahovat chybéjici hodnoty (tzv. ,.gaps”). Divodem
piitomnosti chybéjicich hodnot je obvykle existence pika s nizkou intenzitou ¢i
pikd nevyhovujicich nastavenym parametriim (tvar piku, pocet bodi na pik), které
tudiz nejsou v pribéhu peak pickingu detekovany. Nékteré programy obsahuji
algoritmy pro vypliiovani mezer (tzv. ,,gap filling”), které v surovych datech
hledaji piky o definovaném m/z a RT nalezenych v jinych vzorcich nezédvisle na

nastavenych parametrech peak pickingu, a vysledna data tudiz chybéjici hodnoty
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vubec neobsahuji. V opacném piipad¢ se vyuzivaji metody odhadu chybéjicich
hodnot, jako je napi. metoda imputace k-nejbliz§ich sousedu [43].

V tomto bodé¢ jsou ziskana data stale vysoce redundantni diky piitomnosti
piki odpovidajicich riiznym izotoptim, aduktiim a fragmenttim téze molekuly [44].
Seskupeni pikl (dekonvoluci) lze provést na zakladé shody reten¢nich casii a
rozdilu hmotnosti mezi piky s ohledem na ocekavané adukty a neutralni ztraty. Pro
dekonvoluci se vyuziva také tvaru profila piki, které musi byt pro jednotlivé
features pattici k téze molekule totozné. Pro seskupovani pikli byla navrzena fada
algoritmi a feSeni, mezi které patii napt. CAMERA [45], piipadné CliqueMS [46].
Jelikoz adukty a izotopy lze jednoduse definovat na zaklad¢ rozdilu m/z, nebyva
s prifazeni téchto features k dané molekule problém. Ten ale nastava v piipad¢ in-
source fragmenti, které vznikaji v zavislosti na podminkdch konkrétni analyzy a
nelze je vétSinou predem definovat. V tomto ohledu mlize pomoci napt. vyuziti
vzajemné korelace intenzit t€chto fragmenti, matei'ské molekuly a jednotlivych
aduktl/izotopl napti¢ vSemi analyzovanymi vzorky vyuzivané napt. softwarem
RAMClust [47], ptipadné skriptem CROP [48], jak je popsano nize v praktické

casti.
2.2.4.2 Filtrovani, korekce driftu, normalizace, odecet blanku

Po spojeni jednotlivych features patficim jedné molekule ziskavame
tabulku metaboliti piitomnych v analyzovanych vzorcich. Tato tabulka je
vychozim prvkem pro dal§i procesovaci mechanismy slouzici ke korekci a
zkvalitnéni vystupu pro statistickou analyzu.

Odezva signalu na stejnou koncentraci latky se muze v pribéhu Casu
v disledku mnoha neovlivnitelnych faktorih ménit, pfipadné miize dochéazet ke
zménam zpusobenym starnutim vzorku v autosampleru v prubéhu analytické série
(napft. degradace nékterych méné stabilnich latek, jejich biotransformace ¢i odpar
rozpoustédla). Jelikoz by koncentrace ve vzorcich QC méla byt v idealnim ptipadé
konstantni a zaroven by QC vzorky mély obsahovat vSechny analyty, slouzi
interpolace jejich signall, napiiklad pomoci LOESS regrese [23], k narovnani

vyslednych dat (obr. 6 a 7).

20



Dalsim potfebnym krokem processingu je normalizace dat. V pribéhu
piipravy mize dochdzet k rozdilnym vytéznostem extrakce €1 jinym chybam
vedoucim ve vysledku k analyze rozdilného mnozstvi vychoziho materialu. Pti
analyze moci lze jednoduSe vyuzit normalizaci na hladinu kreatininu [49,50],
existuje vSak cela tada dalSich pfistupd (napi. PQN normalizace [51]), jejichz
porovnani shrnuje napi. Cook a kol. [52]. Casto se k metabolomickych datim
piistupuje jako ke kompozicnim [53,54]. V takovém piipad¢ jsou jednotlivé
metabolity brany jako ¢ast celku (celého metabolomu), a tudiz zadnou slozku
kompozice nelze interpretovat izolované od ostatnich a je tieba pouzit jiné typy
normalizaci, jako je napfi. centrovana logratio transformace (CLR) [53].

Zatimco cilem normalizace je srovnat hladiny metaboliti vzajemné mezi
jednotlivymi vzorky, metody Skalovani usiluji o srovnani hladin jednotlivych
metaboliti v rdmci jednoho vzorku, jelikoz kazdy z metabolith miize mit pii
analyze jiny odezvovy faktor. Opét existuje cela fada metod Skalovani, mezi které
patii napi. autoskalovani ¢1 Pareto Skalovani [55].

Jednim z dalSich krokii zpracovani dat je odecteni pozadi pomoci
naméreného slepého vzorku. I v tomto piipadé je vyuzivana tada postupi,
v idedlnim piipad¢ by ale vzdy meély byt informace o odstranénych features ¢i
slouceninach dohledatelna a tyto latky by mélo byt mozné do analyzy v piipadé
potieby zpétné€ dodat. Jako piiklad 1ze uvést software Compound Discoverer, ktery
vSechny features dle nastavenych parametrii oznaci jako ,,background” a je na
uzivateli, jak s nimi dale pracuje.

V neposledni fad¢ se Casto vyuziva razného filtrovani findlnich dat za
ucelem odstranéni latek, které nevyhovuji predem danym kritériim ptijatelnosti a
jsou piitomny pouze v uréitém procentu QC vzorkl, nebo maji v QC vzorcich
vysokou variabilitu [56]. Vyslednou tabulku lze také samoziejmé dale filtrovat
v zéavislosti na ucelu dané studie, kdy lze vyuzit napt. filtry retenéniho casu,
molekulové hmotnosti ¢i specifické filtry elementarniho slozeni jednotlivych

features.
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2.2.4.3 Anotace neznamych latek

Anotace a identifikace metabolitli umoziuje nejen zaclenit ziskana data do
biologického kontextu, ale také pouzit redukované soubory dat pro naslednou
statistickou analyzu. Pro anotaci lze vyuzit rizné fyzikalné-chemické vlastnosti
analytti, jako je presny pomér m/z, fragmentacni vzor ¢i retencni ¢as. Provadéni
anotace metaboliti pouze na zakladé presné m/z a reten¢niho chovani muze vést
k vysokému poctu chybnych anotaci. Proto je doporu¢ovano vyuzit co nejvice
dostupnych ortogondlnich informaci, které vzajemné potvrdi identitu dané latky.
Napitiklad odvozenim teoretického fragmentaéniho spektra, které odpovida
fragmenta¢nimu spektru dané¢ molekuly, piipadné¢ jeho srovnanim se spektrem
obsazenym v knihovné fragmentacnich spekter, ¢1 pfimo se spektrem cistého
chemického standardu, zvySime zasadné uroven identifikace dané latky. Dnes je
J1z samoziejmosti vypocet sumarniho vzorce dle piesné hodnoty m/z, izotopového
slozeni, piipadné 1 s pouzitim sumérniho slozeni jednotlivych fragmenti dané
molekuly za piedpokladu pritomnosti fragmentacnich dat.

Vzhledem k tomu, ze potvrzeni identity jednotlivych metabolitti je pomérné
Casove naro¢ny ukol, ¢asto se provadi uplna anotace pouze u téch metaboliti, které
jsou oznaceny jako diskriminujici po statistické analyze dat [57]. Timto zptisobem
jsou prostiedky investovany pouze do potvrzeni relevantnich metabolit
odlisyjicich studované experimentalni skupiny ¢i jinych metabolit, které jsou
piedmétem z4jmu.

Pro anotaci nezndmych latek je zcela zdsadni vyuziti databazi chemickych
slouCenin, piipadn¢ knihoven fragmentacnich spekter. Piestoze je obecné
doporuc¢ovano vzhledem ke shodnym podminkam analyzy vyuzivat své vlastni
»in-house” databaze a knihovny, v praxi je mnohem vice preferované vyuziti
riznych online nastrojii. Vlastni datab4dze jsou omezené pouze na dostupné
chemické latky a vybudovani kvalitni databaze je ¢asové 1 finan¢n€ naro¢né. Mezi
nejvyuzivan€jsi online metabolomické databaze patiti HMDB [7], METLIN [58],
NIST [59], ¢1 lipidomicka databaze LipidMaps [8]. S vyhodou lze také vyuzit
knihovny framenta¢nich spekter vyrobcii hmotnostnich spektrometrti, jako je

napi. mzCloud firmy Thermo Fisher Scientific, ve které jsou obsazeny
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fragmentacni stromy zméfené pomoci analyzatori typu Orbitrap [60]. Dal§im
piiblizenim mohou byt databaze biochemickych drah zaméfené na biochemické
vztahy mezi jednotlivymi metabolity, z nichz nejznaméjsi je KEGG [61], ptipadné
MetaCyc [62].

2.2.5 Statisticka analyza

Statistickd analyza namétenych a spravné zprocesovanych dat poskytuje
kli¢ ke spravné interpretaci vysledkii. Obecné lze vyuzit dvou pfistupt.
Jednorozmérné analyza je zalozena na klasické analyze jedné proménné a je
aplikovana na jednotlivé metabolity nezavisle. Naproti tomu vicerozmérné

statistické metody posuzuji vSechny metabolity jako celek [63].

2.2.5.1 Jednorozmérné metody

Jednorozmérné metody umoziuji hodnoceni jednotlivych metaboliti
porovnanim jejich hladin mezi experimentdlnimi skupinami a posouzenim
statistické vyznamnosti pozorovanych rozdild. V piipad€ splnéni podminky
normality jsou vyuzivany parametrické testy (napt. Studentiv t-test), v opaéném
piipadé se jedna o jejich neparametrické varianty (napt. Wilcoxoniv test). Hojné
vyuzivanou vizualizaci jednorozmérnych dat jsou krabicové grafy zobrazujici
soucasn¢ median, jednotlivé kvartily, vousy pro znazornéni variability dat 1 odlehlé
hodnoty. Vulkanovy graf nabizi dalsi uc¢inny zpisob, jak soucasné vizualizovat
vyznamnost zmén mezi experimentalnimi skupinami, zejména pokud se analyzuje
velky pocet metaboliti (obr. 9). Pii paralelnim porovnavani velkého poctu
dojde k chybnym falesné pozitivnim vysledkiim. V této souvislosti je doporuceno
pouzivat korekéni metody, které upravuji hladinu vyznamnosti pozorovaného
rozdilu mezi testovanymi skupinami. Hojn¢ vyuzivanou metodou je Bonferroniho
korekce, pi1 které je pozadovand hladina vyznamnosti vydé€lena poctem

testovanych hypotéz, tj. vyslednym poctem metaboliti [64,65].
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Obrazek 9. Vulkdnovy graf. Puntiky reprezentuji jednotlivé features dané studie.
Zelené je zobrazena oblast snizenych metabolitii (Logx(Fold Change) < 2; p-
hodnota < 0,05), cervené oblast zvySenych metabolitii (Log2(Fold Change) > 2; p-

hodnota < 0,05). Exportovdno a upraveno ze softwaru Compound Discoverer 3.0.

2.2.5.2 Vicerozmérné metody

Cilem vicerozmérnych pristupti je zachytit celkovou strukturu namérenych
dat a pomoci tak k jejich spravné interpretaci. Pro ovéreni konzistentnosti dat,
piitomnosti odlehlych hodnot, pfipadné jinych systematickych vlivii se vyuzivaji
nesupervizovaneé statistické metody, které nepracuji s informaci o zarazeni vzorkt
do experimentalnich skupin. Nejvyznamnéjs$i z nich je analyza hlavnich
komponent (PCA), ktera Casto slouzi jako vychozi bod statistické analyzy
v metabolomice. Pi1 PCA dochazi k redukci poctu linearné zavislych proménnych
za vzniku nekorelovanych proménnych, tzv. hlavnich komponent. Tyto hlavni
proménné jsou poté sefazeny dle klesajici miry variability a vyobrazeny ve formé
tzv. grafu komponentniho skére (obr. 10). V ném dochéazi ke shlukovani
jednotlivych pozorovani (vzorkd) do skupin dle jejich metabolického profilu.

Dalsim vystupem PCA je graf komponentnich zatézi, ze kterého lze vycist, které
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z puvodnich proménnych (metabolit) piispivaji k separaci jednotlivych skupin
nejvyssi mirou. Kombinaci obou téchto grafti je poté dvojny graf, tzv. ,,biplot™.
Naproti tomu supervizované pfistupy slouzi k cilené¢ identifikaci
diskriminujicich metaboliti mezi pfedem znamymi skupinami. V metabolomice
se nejcastéji setkavame s metodou zvanou diskriminacéni analyza ¢asteCnych
nejmensSich ¢tverct (PLS-DA) a jeji ortogondlni variantou OPLS-DA. Vystupem
z téchto metod muze byt S-plot, piipadné VIP plot, ze kterych lze diskriminujici

metabolity pro jednotlivé dvojice experimentéalnich skupin jednoduse vycist [66].
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Obrdzek 10. Graf komponentniho skore analyzy hlavnich komponent. Analyza byla
provedena na lipidomickych datech komplexni studie Alzheimerovy choroby.

Jednotlivé studované skupiny jsou dobre separovdny, jak potvrzuji 75%
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konfidencni elipsy. QC vzorky jsou seskupeny uprostied mezi v§emi ostatnimi

vzorky, coz ukazuje na sprdvné provedeny preprocessing dat.

2.3 Alzheimerova choroba

Alzheimerova choroba (AD) je neurodegenerativni onemocnéni, klinicky
definované postupnou ztratou paméti a dalSich kognitivnich funkci. Pfedstavuje az
70 % vsech pripadi demence a je tedy nejrozsifen€jsi formou demence u starSich
lidi viibec [67]. Prodluzujici se stfedni délka zivota je spojena se zvySenou
prevalenci a incidenci AD a déld z AD globdlni problém nejen pro systém
vefejného zdravotnictvi. Poklesu kognitivnich a funk¢nich schopnosti piedchézi
preklinickd faze zndma jako mirnd kognitivni porucha (Mild cognitive
impairment, MCI), komplexni syndrom charakterizovany poruchami paméti, ktery
lze povazovat za mezistupenn ve vyvoji AD z normélniho procesu starnuti [68].
Piesna etiologie AD je stale velkou hadankou. Béhem AD dochazi k cetnym
biochemickym zménam, mezi které patii ukladani plaki amyloidu B (Ap),
hyperfosforylace tau proteinu, oxidacni stres, neurozanét, abnormalni homeostaza
kovli nebo také naruSeni energetickych a neurotransmiterovych drah [69-72].
Extracelularni amyloidni plaky jsou tvoteny peptidy amyloidu beta, které vznikaji
postupnym zpracovanim amyloidového prekurzorového proteinu (APP) za ucasti
B- a y-sekretdz [73], zatimco intracelularni neurofibrilarni klubka jsou tvoreny
hyperfosforylovanym tau proteinem, bézné¢ asociovanym s mikrotubuly [74,75].
Predpoklada se, Ze oba tyto hlavni patologické znaky zptisobuji dysfunkci neuront
a synapsi. Proteolytické zpracovani APP vedouci ke vzniku peptidi AP je obecny
bunécny proces, ktery je ovliviiovan genetickymi a vnéjSimi faktory, stejné jako
faktory spojenymi se samotnym starnutim. Nejroz§ifenéjsi genetické faktory pro
AD souviseji s genem pro apolipoprotein E (APOE) a s mutacemi v genech pro
presenilin (PS), ktery koduje proteolyticky aktivni ¢ast komplexu y-sekretdzy [76—
78]. Krom¢ mutaci v genech pro PS je znamo n€kolik mutaci v samotném genu
APP, které rovnéz zptisobuji familidrni Alzheimerovu chorobu (FAD) [79].

V soucasné dob¢ lze diagnézu AD provést pouze na zaklad¢ vylouceni

jinych patologii pomoci kombinace riznych neuropsychologickych a

26



laboratornich testii [8]. Tento diagnosticky protokol je navic ucinny pouze
u pacientii s vyraznym poklesem kognitivnich funkci, coz znemoziuje véasné
odhaleni AD a snizuje u¢innost nasledné¢ farmakologické 1écby. Definitivni
diagnéza vyzaduje postmortalni vySetfeni mozku za icelem potvrzeni piitomnosti
plaki AR a neurofibrilarnich klubek. Ze vSech téchto divodi ma hlubsi
porozuméni molekularnim mechanismiim spojenych s patogenezi a progresi
onemocnéni zadsadni vyznam zejména pro objeveni Casnych a piesnych
diagnostickych testt a také pro pomoc pii vyvoji novych 1ékl. Za timto Gcelem se
v poslednich letech objevuje pouziti technologii systémové biologie, zejména
metabolomiky, protoze maji potencial komplexné zkoumat biochemické zmény,

které jsou zdkladem patologickych procest.

2.3.1 Vyznam metabolomiky ve studiu Alzheimerovy choroby

Vyzkumu Alzheimerovy choroby tradi¢né brani dlouhé pre-symptomatické
obdobi tohoto neurodegenerativniho onemocnéni, nemoznost studovat
mikroskopické zmény v prabéhu progrese AD, stejné jako slozitost etiologie a
variabilita klinickych ptiznaki. NedostateCna piesnost souasnych diagnostickych
testli, zeyjména v Casnych stadiich onemocnéni, mize navic vést k zahrnuti
preklinickych pacientti s AD do kontrolnich skupin v klinickych studiich, coz
omezuje spolehlivost objevenych biomarkera [80]. Proto je v poslednich letech
snaha o vyuziti metabolomiky pro zkouméni patologickych mechanismt tohoto
onemocnéni a také pro identifikaci novych biomarker. V této souvislosti byla
pouzita cela fada metabolomickych technik, a to jak na lidskych kohortach, tak na
riznych mysich modelech. Nej¢astéji pouzivané mysi modely jsou zaloZeny na
nadmérné expresi mutovanych forem lidského APP [81,82], piipadné koexpresi
mutovaného lidského presenilinu 1, za uc¢elem urychleni ukladani AP [83]. Hojné
jsou také vyuzivany mysi modely bez genetické modifikace, u kterych jsou
symptomy AD vyvolany podéavanim lipopolysacharidu (LPS) zpiisobujiciho
neurozanét [84]. Mimo to jsou samoziejm¢ zkoumdany rtzné typy lidskych
biologickych vzorkt s cilem ziskat celkovy piehled o patologickych zménach,

které jsou zakladem AD. Analyza mozkové tkan¢ vykazuje velky potencial,

27



protoze umoziuje in situ charakterizovat neuropatologické procesy spojené s AD.
Mozkomi$ni mok je také vhodnou biologickou tekutinou vzhledem k tomu, ze jeho
slozeni pfimo odrazi metabolickou produkci mozku. V neposledni tfadé bylo
popsano také pouziti méné invazivnich vzorkd, jako je krevni sérum nebo plazma,
moc a sliny, s cilem identifikovat jednodussi a levnéj$i biomarkery, které by se
daly pouzit v klinické praxi [85].

Panuje shoda, ze z metabolomického hlediska je kli¢ovym znakem
Alzheimerovy choroby naruseny metabolismus lipida [86]. Metabolomické studie
Jiz diive zaznamenaly vyznamné zmény v obsahu fosfolipidl, sfingolipidii a
souvisejicich katabolickych metaboliti, jakozto produktt procest destabilizujicich
buné¢né membrany (Tab. 1). Stejné tak dilezitou roli hraje homeostaza
cholesterolu, pravdépodobné¢ v disledku vlivu této slouceniny na tvorbu
neuronalnich lipidovych rafti [87]. Hyperlipidemie byla navic popsana jako velmi
dalezity rizikovy faktor pro rozvoj AD, coZz se nakonec projevuje zvySenou
cirkulujici hladinou triglycerid a dalSich neutralnich lipida. Dalsi vyzkumy
odhalily = vyznamné  poruchy  biosyntézy  metabolith  souvisejicich
s neurotransmiterovymi systémy. Kromé toho se prokazalo také naruseni mnoha
drah souvisejicich s energetickym metabolismem, mimo jiné glykolyzy,
citratového cyklu, B-oxidace lipidi, glukoneogeneze a ketogeneze. Tyto zmény
metabolismu jsou obvykle doprovazeny zvySenym oxida¢nim stresem, ktery ma
za nasledek snizeni hladin antioxida¢nich slou€enin a zvyseni markert oxidace
proteini, lipidd a nukleovych kyselin. Kromé téchto nejcastéjSich metabolickych
zmén existuji také dikazy o zapojeni dalSich centralnich drah, jako je
napi. mo€ovinovy cyklus, ptipadné metabolismus purini, polyamint a zlu¢ovych
kyselin, coz dokazuje multifaktorialni charakter této neurodegenerativni poruchy

(Tab.1) [88].
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Tabulka 1. Prehled metabolomickych studii u pacientu s Alzheimerovou chorobou,

pripadné pacientit s mirnou kognitivni poruchou. AD - Alzheimerova choroba,

MCI - mirnd kognitivni porucha

kontroly (N = 30)

mastnych kyselin a volné mastné
kyseliny, urea, kreatinin, malét, taurin,
dopamin, serotonin, alanin, pikolinét

Studovana populace | PouzZity Ovlivnéné analyty Citace
biologicky
material
AD (N=50), kontroly | Mozkomisni Sfingomyeliny, fosfatidylcholiny [89]
(N=50) mok
AD (N =43), MCI Krevni plazma | Fosfatidylcholiny, [90]
(N =33), kontroly (N Lysofostatidylcholiny
=35)
AD (N =47), MCI Sérum Fosfatidylcholiny, plasmalogeny, [91]
(N = 143), kontroly sfingomyeliny steroly, histamin, 2,4-
(N=46) dihydroxybutanoat
AD (N =90), MCI Sérum Plasmalogeny, diacylglyceroly [92]
(N =77), kontroly (N
=51)
AD (N =36), MCI Krevni plazma | Cholesteryl estery s dlouhym fetézcem [93]
(N =48), kontroly (N
=40)
AD (N =20), Krevni plazma | Lysofosfatidylcholiny, tryptofan, [94]
kontroly (N =20) fytosfingosin, dihydrosfingosin
AD (N =30), MCI Krevni plazma | Sfingomyeliny [95]
(N = 30), kontroly (N
=30)
AD (N=268), Krevni plazma | Sfingolipidy, fosfolipidy [96]
kontroly (N =696) + | + sérum
AD (N=178),
kontroly (N =210)
AD (N =10), Erytrocyty Sfingolipidy, metabolismus aminokyselin | [97]
kontroly (N = 10)
AD (N =10), Krevni plazma | Desmosterol [98]
kontroly (N = 10)
AD (N =17), Casti mozkové | Sulfatidy, ceramidy [99]
kontroly (N =5) tkané
AD (N =30), Sérum Ceramidy, diacylglyceroly, amidy [100]
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AD (N = 6), kontroly | Horni frontdlni | Sulfatidy [101]
(N=38) gyrus
AD (N = 26), Krevni plazma | Sfingomyeliny s dlouhym fetézcem, [102]
kontroly (N = 26) ceramidy
AD (N =75), MCI Sérum Ceramidy, fosfolipidy, sfingomyeliny, [103]
(N =17), kontroly (N sulfatidy, monoacylglyceroly,
=45) acylkarnitiny
oleamid, fenylacetylglutamin
AD (N =660), MCI | Sérum Sfinganin-1-fosfét, 7-ketocholesterol, [104]
(N =583) 3-methoxytyrosin, deoxyribose-5-fosfit,
fenyllaktat, lysofosfatidylcholin,
fenylalanin, ornithin, glutamat
AD (N =256), Sliny Sfinganin-1-fosfét, ornitin, fenyllaktat, [105]
kontroly (N =218) inosin, 3-dehydrokarnitin, hypoxantin
AD (N =660), MCI Sliny Cytidin, sfinganin-1-fosfat, ornitin, [106]
(N =583) fenyllaktat, pyroglutamét, glutamaét,
tryptofan, inosin,
3-dehydrokarnitin, hypoxantin
AD (N =57), MCI Krevni plazma | Mastné kyseliny, dimethylglycin, [107]
(N = 58), kontroly (N glutamdt, uridin, glyceraldehyd, sukcindt,
=57) fumarét, 5-oxoprolin, taurin, hypotaurin,
maldt, glutamin, 2-aminoadipdt, prolin,
cystein, cytidin, thymin, hypoxantin, citrit
AD (N =179), Mozkomisni Cystein, tyrosin, fenylalanin, methionin, [108]
kontroly (N =51) mok serin, pyruvdt, taurin, kreatinin, kortizol,
dopamin, uridin
AD (N =42), MCI Sérum Cholin, kreatinin, dimethylarginin, [109]
(N = 14), kontroly (N homocysteinyl-cystein, acylkarnitiny,
=37) peptidy, kreatin, asparagin, methionin,
histidin, karnitin, N-acetyl-spermidin,
valeryl-karnitin
AD (N =21), MCI Mozkomisni Uracil, xanthin, uridin, tyrosyl-serin, [110]
(N =33), kontroly (N [ mok methylsalsolinol, nonanoylglycin,
=21) dopaminchinon, kaproét, vanylglykol,
histidin, pipekoldt, kreatinin, taurin, C16-
sfingosin-1-fosféat, tryptofan,
5-methylthioadenosine
AD (N =15), MCI Krevni plazma, | Metabolismus cholesterolu, lysinu, [111]
(N = 15), kontroly (N | mozkomisni argininu, aspartdtu a asparaginu,
=15) mok mocovinovy cyklus, polyaminy, ...
AD (N =21), Celni mozkova | Metabolismus fosfolipida, met. alaninu, [112]

kontroly (N =19)

kura

aspartdtu a glutamétu, met. argininu a
prolinu, met. cysteinu a methioninu, met.
glycinu, serinu a threoninu, met. purinu,
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biosyntéza pantothenétu a CoA

AD (N =9), kontroly | Casti mozkové | Metabolismus aminokyselin, met. [113]
(N=9) tkan¢ glukozy, mocovinovy cyklus, citratovy
cyklus, met. nukleotidu
AD (N =23), Sérum Valin, moc¢ovina, aspartat, pyroglutamat, [114]
kontroly (N =21) glutamin, fenylalanin, asparagin, ornitin,
pipekoldt, histidin, tyrosin, palmitét, kys.
mocova, tryptofan, stearat, cystein, laktat,
ketoglutardt, isocitrit, glukéza, oledt,
adenosin, cholesterol
AD (N =112), MCI | Mozkomi$ni Fenylalanin, glutamdt, laktit, acetét, [115]
(N = 33), kontroly mok hydroxyisovalerét, hydroxybutyrat
(N =45)
AD (N =10), Casti mozkové | Spermin, spermidin, N-acetylspermin, N- | [116]
kontroly (N =10) tkané acetylspermidin, putrescin
AD (N =40), MCI Mozkomisni Methionin, 5-hydroxyindoleacetét, [117]
(N = 36), kontroly (N [ mok vanillylmandel4t, xanthosin, glutathion,
=38) hypoxantin
AD (N =15), Mozkomisni Noradrenalin, tokoferoly, 3- [118]
kontroly (N = 15) mok methoxytyramin, 5-hydroxytryptofan,
methoxy-hydroxyfenylglykol, askorbat
AD (N =22), Sérum Valin, glutamin, N-acetylglutamin, [119]
kontroly (N = 18) glutamadt, histidin, arginin, dopamin,
karnitin, kreatin, mastné kyseliny,
eikosanoidy, triacylglyceroly, cholin,
glycerofosfocholin, fosfolipidy
AD (N =22), Sérum Histidin, arginin, imidazol, taurin, [120]
kontroly (N = 18) guanidin, putrescin, oleamid, fosfolipidy,
eikosanoidy, diacylglyceroly, kynurenin
111 vzorkii (AD, Mozkova kiira | Metabolismus zlu¢ovych kyselin [121]
MCI, kontroly)
AD (N =305), MCI | Sérum Metabolismus zlu¢ovych kyselin [122]

(N =789), kontroly
(N =370)
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3 CILE DISERTACNIi PRACE

Cilem diserta¢ni prace bylo vyvinout a aplikovat metabolomické workflow
zahrnujici procesy od designu experimentu, pies pfipravu vzorki a meéfeni
necilenych metabolomickych dat az po jejich zpracovani pomoci
preprocesovaciho software a statistické analyzy. Vzhledem k tomu, ze
metabolomicka data i po zpracovani pomoci bézného preprocesovaciho programu
obsahuji nadbytecné features, bylo cilem této prace vyvinout nastroj pro ucinné

odstranéni téchto potencialné faleSn¢ pozitivnich analytu.
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4 EXPERIMENTALNI CAST

4.1 Redukce multiplicit v metabolomickych datech na zikladé

korelacnich vztahu

Tato prace vznikla béhem zpracovavani metabolomickych dat kvali potiebé
ocistit tato data od velkého mnozstvi nadbytecnych signali, které by zkreslovaly
vysledky samotné analyzy, jelikoz nebyly odstranény béznym procesovacim
softwarem. Odbornd publikace s nazvem ,,CROP: correlation-based reduction of
feature multiplicities in untargeted metabolomic data™ byla publikovana v roce

2020 v ¢asopise Bioinformatics [48].

4.1.1 Material a metody

4.1.1.1 Chemikalie

Acetonitril, methanol, ethanol a voda (LC-MS kvalita), kyselina mravenci,

3-hydroxy-3-methylglutarova kyselina; v§e Sigma-Aldrich, St. Louis, USA.

4.1.1.2 Pristrojové vybaveni

e Analytické vahy Kern ABT 120-5DM (Kern, Némecko)

e (entrifuga chlazena Rotina 420R (Hettich, Némecko)

e Centrifuga Mikro 120 (Hettich, Némecko)

e Vortex V-1 (BioSan, LotySsko)

e pH metr CyberScan PC 150 (Thermo Fisher Scientific, USA)

e Lyofilizator FreeZone (Labconco, USA)

e [C-HRMS: UltiMate 3000 RS kapalinovy chromatograf (Dionex,
USA) ve spojeni shmotnostnim spektrometrem Orbitrap Elite

(Thermo Fischer Scientific, USA)
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4.1.1.3 Biologicky material a priprava vzorku

Funk¢nost R-skriptu CROP byla testovdna na dvou souborech dat
z klinickych metabolomickych experimentii. Veskeré vzorky byly anonymizovany
a odebrany v souladu s Helsinskou deklaraci Svétové zdravotnické organizace.

Prvnim projekt byl zaméfen na identifikaci novych biomarkerti dédicné
metabolické poruchy 3-hydroxy-3-methyl-glutarové acidurie (HMGA) [123].
V ramci této studie bylo analyzovano 5 vzorkt krevni plazmy od pacienti
s diagnostikovanou HMGA a dale 20 vzorkt od zdravych kontrolnich jedincii,
poskytnutych ve spolupraci s Translaéni metabolickou laboratoifi Radboud
University Nijmegen v Holandsku a Laboratoii dédi¢nych metabolickych poruch
Fakultni nemocnice Olomouc. K 50 pul krevni plazmy byl piidan ledové
vychlazeny methanol/ethanol (1:1, 200 pl). Vzorky byly promichany (vortex,
30 s), inkubovany pii -80 °C pries noc a poté centrifugovany (21 300 x g, 15 min,
4 °C). Supernatant (220 ul) byl lyofilizovan, rekonstituovdn roztokem kyseliny
mravenci ve vodé (0,1 %, 100 ul), promichan (vortex, 15 s) a centrifugovan
(21300 x g, 15 min, 4 °C). Vzorky kontroly kvality (QC) byly piipraveny
smichdnim souboru vSech pacientskych vzorkti a souboru vsech kontrolnich
vzorkii v poméru 1:1, aby se zabranilo fedicimu efektu vyrazné vétsSiho poctu
kontrolnich vzorkii oproti pacientskym. Data byla nahrana do vetejné ptistupné
online databaze MetaboLights (MTBLS1332; [124]), kde aktualné probiha jejich
recenzni fizeni.

Druhym projektem, na kterém byl demonstrovan problém odstranéni
lipidovych klastrti, byla analyza krevni plazmy od 20 zdravych jedinci, ziskanych
z Laboratote dédi¢nych metabolickych poruch Fakultni nemocnice Olomouc.
Vzorky byly deproteinovany pomoci 80% ledové vychlazeného MeOH (30 ul
vzorku + 120 u MeOH, pies noc, -80 °C) a centrifugovany (21 300 x g, 15 min,
4 °C). Supernatant byl nasledné prepipetovan do HPLC vialek k samotné analyze.

4.1.1.4 Necilena LC-HRMS analyza pacienti s HMGA

Vsechny vzorky byly analyzovany v rdmci jedné analytické série obsahujici

kondicionaéni QC vzorky, slepé vzorky (blank), QC vzorky pro méfeni
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fragmentacnich spekter, smési standardi a vzorky kontroly kvality celého systému
(kazdy Sesty nastiik). Vzorky krevni plazmy od pacienti s HMGA a kontrolnich
zdravych jedinct byly analyzovany v nahodném poradi.

Analyza byla provedena pomoci ultrat¢inné kapalinové chromatografie ve
spojeni s hmotnostni spektrometrii (UHPLC-MS) uzitim LC systému Dionex
UltiMate 3000 Rapid Separation (Thermo Fisher Scientific, MA, USA) a
hmotnostniho spektrometru Orbitrap Elite (Thermo Fisher Scientific, MA, USA).
Pro separaci jednotlivych analytii za pomoci gradientové eluce byla pouzita kolona
Acquity HSS T3 s reverzni fazi (100 x 2,1 mm; 100A, 1,8 um, Waters, Milford,
MA, USA) (mobilni faze A 0,1 % kyseliny mravenci ve vodé, pH 2,66, mobilni
faze B 0,1% kyselina mravenci v roztoku methanolu a vody (99:1), t = 0,0 -
1,0min, 1 % B; t = 16,0 - 20,0 min, 100 % B; t = 21,0 - 25,0 min, 1 % B;
0,4 ml/min; 40 °C). Objem nastiiku byl 5 ul. Data byla métrena v pozitivnim médu
(full-scan, ESI+, 120 000 FWHM, m/z 90-1000) a nasledné zpracovana pomoci
softwaru Compound Discoverer 3.0 (Thermo Fisher Scientific) podle parametrii

uvedenych v priloze ¢. 1.

4.1.1.5 Necilena LC-HRMS analyza kontrolnich vzorku

Vzorky krevni plazmy od zdravych jedinct (N = 20) byly deproteinovany
pomoci 80% MeOH a analyzovany metodou UHPLC-MS pomoci LC systému
Dionex UltiMate 3000 Rapid Separation (Thermo Fisher Scientific, USA)
spojeného s hmotnostnim spektrometrem Orbitrap Elite (Thermo Fisher Scientific,
USA). Pro separaci byla pouzita kolona Acquity UPLC BEH C18 s reverzni fazi
(2,1 x 100 mm, 1,7 pm, Waters, USA) (mobilni faze A 0,1 % kyselina mravenci
ve vode, B 0,1 % kyselina mraven¢i v MeOH, t = 0,0, 0,5 % B; t = 4,0, 70 % B;
t=4,5-10,4, 98 % B; t =10,6-15,0, 0,5 % B; 0,35 ml/min; 40 °C). Objem néstiiku
byl 5 ul. Data byla métfena v pozitivnim moédu (full-scan, ESI+, 60 000 FWHM,
m/z 60-1300) a zpracovana pomoci softwaru Compound Discoverer 3.0 (Thermo

Fisher Scientific, USA) s parametry uvedenymi v pftiloze ¢. 2.
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4.1.1.6 R-skript CROP

Skript CROP byl vytvoien v open source programovacim jazyce R (v. 3.6.1),
diky cemuz jej lze snadno zaclenit do standardniho metabolomického
procesovaciho postupu (workflow). Algoritmus kombinuje Pearsoniiv parovy
korelacni koeficient s nastavenym rozsahem retencnich ¢ast (RT) za ucelem
seskupeni vSech features patfici jednomu analytu do jednoho klastru. Kazdy
takovy shluk je pak zastoupen v konecné datové tabulce jednim feature (m/z)
s nejvyssi primérnou plochou piku. Shlukovani je zndzornéno korelacni siti [125],
coz umoziuje vizualni kontrolu nastavenych parametrii (obr. 11). Barva a tloustka
okrajii jednotlivych propojeni v siti odrazeji silu asociace daného paru (tj. hodnotu
korela¢niho koeficientu). Krom¢ hrani¢nich parametrti pro korelacni koeficient
ccth a reten¢niho Casu rtw, je potieba nastavit maximalni povolené retencni okno
maxrtw, které urcuje nejveétsi povoleny rozdil retencnich Casti dvou features
vramci celého klastru. Nastaveni téchto parametri je zavislé na ucinnosti
chromatografické separace. Nepiiméien¢ vysoka hodnota rtw by mohla zptsobit
seskupeni korelovanych features s podobnym RT patficim k rozdilnym
slou¢eninam. Spravnym nastavenim parametru maxrtw (obvykle se zacina
s hodnotou maxrtw = 2 - rtw, za predpokladu dostate¢né¢ ulinné separace
jednotlivych analyti a nasledného spravného zpracovani dat) se tento jev
tzv. ,,dlouhych klastri zvyrazni probarvenim jednotlivych uzld Zlutou barvou
jako varovani (obr. 12). Navrhuje se zacit s ccth = 0,75 (vysoka korelace) a rtw
mensi nebo rovné poloviné medianu §itky piku. Podrobna kontrola dat je nicméné
zasadnim krokem pii ovérovani platnosti zvolenych parametrii, jelikoz rtw souvisi
s ucinnosti srovnani reten¢nich casii (,,RT alignmentu™) v rdmci procesovaciho
workflow a ccth zavisi napt. na poctu vzorkii. Proto je tfeba, aby oba parametry

byly posuzovany v zavislosti na namétenych datech.
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Obrazek 11. A — Korelacni sit pro soubor dat HMGA s ndsledujicim nastavenim
parametri: ccth = 0,75, rtw = 0,01, maxrtw = 0,04. Barva a tloustka jednotlivych
propojent odrdzi silu korelace. B — Priblizeni klastru 3-hydroxy-3-methyl

glutardtu.

37



805574 471 1880TW0, 41
;;o_,& 8] 7 0 e ‘Sm,
. m::-sznc ',_ﬂw R
iy 107_845 wg“- o > lerey s
mu_ln 570 B3
sasenar i :: o m‘jf,. maion
rd ":&Zu x’ 2ok s R a2 .
ox T ‘°‘ 780 . mm_w uull?m
41699,801 027 258 " llul.onm
" " BMIW_I M"g-‘:g m'%@ A7T0 Ihﬂ-_&l . !
1w sT g BN 833517_8 Lo e ) }x
0090 328,801 Rl &- sarms) ..,qﬁlﬂ
pesrea s 2531 ?% o sk oy "'B”‘-’“ -z_
38 574 ﬂ 7288 5.5, “"y e 257 180,
mu..n?‘a S5 440550 i . ..n:ﬁ':‘ PN - T ud e sm
S %‘3 R W
o S48,
umﬂ. a3z

5163955 1
58 7535 s 33138, 097 8.0 £ EY T e 1622 a8 am B 5= sy s
3779 _4ns 10884325
52T Moz ess -

268282884 m0.3515) s
sn i jen s o :yMW“,,H‘;“ e
—— g . -
e SRR e e
_j.,. 72 808 8™ .5089 fo08 o0amnpy, ™15 uﬁm
A ammTie M 332230 ¢ P :nl'u ﬁ!
mezsn_ il ) 0o PG Py mﬂ o
7413 i Owomssoe & 191621 307 uﬁ,‘_ e 48 ol
“”““‘i“ R T e, T e i = e
423 587 um -‘.”
g T i,.. @:
. . = 20 AMAFLEES =2 -.‘ 23
= ol St .
-”' nms.u I

.mm% 2130845 m R am  roe B8 198 095
3382813 & },, p 'am_m mw?:la st n:ﬁ:"‘m .u.zm Wil 237 0.00

mzmlsn u” 498303, s _ara dBamyrzs e
. N ity e 085

s wean

4343304 O '. 9 Tm.538,
e 8034 -
&2, _ul 1o o1y Pere)
48 = —_
e nem ?ﬁ" o g T g e 100
sunu- nu , 552 4542778 4. 2 MTEADT 2820141 A 36°
& R

080
= 085
Bl 0%
B o

Obrdzek 12. Korelacni sit pro soubor dat zdravych kontrolnich jedincii s
nasledujicim nastavenim parametrii: ccth = 0,75; rtw = 0,01; maxriw = 0,04.
Barva a tloustka propojeni odrdzi silu korelace. V obrdzku jsou pritomny protahlé

klastry, které jsou oznaceny zlutym probarvenim jednotlivych uzli.
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4.1.2 Vysledky

4.1.2.1 Analyza pacienta s HMGA

Finalni tabulka pika exportovana ze softwaru Compound Discoverer 3.0 (jiz
po automatickém seskupeni adukti) obsahovala 887 latek. V tomto datovém
souboru CROP identifikoval 138 klastrti (obr. 11). VSechny klastry byly podrobné
manualné zkontrolovany za ucelem zjisténi jejich slozeni (vyhledavani v online
databazich Metlin, HMDB a Lipid Maps, vizualni porovnani tvaru piku). Slozeni
vybranych klastrt bylo potvrzeno métenim c¢istych chemickych standardii (tab. 2).
Takto bylo piifazeno 98 % znakt jako metabolity, adukty, fragmenty, izotopy a
dalsi features s podobnym RT a tvarem piku. (dopliujici informace publikace
Koufil a kol. [48]). Celkovy pocet features byl redukovan na 431.

Pro ilustraci vlivu na ndslednou statistickou analyzu byly porovnany
vulkanové grafy pred a po aplikaci skriptu CROP (obr. 13). Vysledky jsou Cistsi a
obsahuji méné¢ fale$n€ pozitivnich kandidati na biomarkery. Vulkanovy graf
zkonstruovany ze vSech 887 features (obr. 13A) ukézal vyznamny pokles inosinu
a s nim souvisejicich features. Inosin je zndimym biomarkerem methylmalonové
acidurie a defektu purinnukleosidfosforylazy. Z metabolického hlediska vSak neni
znama souvislost mezi snizenim nosinu a HMGA. Ru¢nim prochazenim dat bylo
zjiSténo, Ze vétSina features klastru inosinu tvoii fale$n€ pozitivni multiplicity
zpusobené piky s intenzitami blizkymi detek¢nimu limitu (tudiz nachylnéjSimi
k ovlivnéni Sumem) mélo hojnych adukti a in-source fragmentd ve skupiné
pacientii (viz obr. 14). Po aplikaci skriptu CROP (obr. 13B) jsou multiplicity
zastoupeny pouze samotnym inosinem (feature s nejvetsi plochou piku), ktery neni
statisticky signifikantni. FaleSn¢ pozitivni features souvisejici s inosinem byly

tudiz ucinn€ odstranény.
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Tabulka 2. Rozbor klastru 3-hydroxy-3-methyl glutardtu a jeho srovndni s

mérenim cistého chemického standardu.

Extrahovany ,
Feature chromatogram | Plocha piku Extrahovany Pl(’)cha
m/z _ pacientsky W chromatogram - &
vzorek standard pomér
162.0528_3.00 4.11-106 7.96-106
163.0597 _L 100% L 100%
102.0316_3.00 1 3.1-10¢6 4.49-106
103.0387 _L 75% _L 56%
108.0211_3.00 1 3.95-105 B 5.73-105
109.0282 L 10% ,_-L 7%
126.0317_3.00 B 9.02-106 1.41-107
127.0388 _A_ 219% _L 177%
140.0474_3.00 T 5.92-105 8.01-105
141.0544 EL 14% jL 10%
144.0422_3.01 1 3.63-108 3.56-108
145.0496 _A,; 88% L 45%
181.0264_3.00 T 8.27-105 N 6.64-105
182.0339 J\7 20% J\,_ 8%
186.0105_3.00 3.51-10° ) 3.61-10%
187.0176 9% 0.5%
199.9998_3.01 2.17-10° 1.46-10°
201.0070 ﬂ 5% A 2%
203.1270_3.03 - 1.15-10° o 0
204.1338 _ﬂ; 28% | 0%
204.0214_3.01 ﬂ 137-10° 1.42-10¢
205.0287 3% _M_ 0%
206.0167_3.00 1.73-10° N 3.26-105
207.0238 J“\‘ 4% ﬂ 4%
232.0164_3.00 - 2.81-105 9.46:103
233.0235 A/JL 7% M\ 0.1%
240.1474_3.01 MM 1.38-108 0
233.0235 T 34% . 0%
246.0052_3.00 6.79-10° 5.07-104
247.0123 J\Jk 17% JW 1%
261.9777_3.00 - 2.96-105 4.76:10°5
262.9850 _/JL 7% J\k 6%
362.0531_3.02 B 9.12:10° 8.75-10°
363.0595 22% 11%
378.0251_3.01 3.67-10° 7.06-105
379.0318 _& 9% _& 9%
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Obrazek 13. Vulkanové grady pred (A) a po (B) odstranéni nadbytecnych features
pomoci skriptu CROP. Celkovy pocet features byl sniZen z 887 na 431. Vybrané
metabolity jsou oznaceny ndsledovné: 3-methylglutakondt (3-MGCA) oranZové, 3-

hydroxy-3-methylglutarat (HMGA) modre, 3-methylglutaryl karnitin (3-MG-C)

hypoxantin (HX), tryptofan (TRP) tmavé Sedé, ostatni features svétle Sedé.

PreruSovand cdra predstavuje hladinu vyznamnosti 0,05 po Bonferroniho korekci.
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A Feature 268.0806_3.59; [M+H]+ molekularni ion inosinu
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Obrazek 14. Krabicové grafy vybranych features z klastru inosinu. Pred aplikaci
skriptu CROP (A) byl jako vyznamny shleddn feature 574.1179_3.60 ([2M+K]*
adukt inosinu, -logio(p-hodnoty) = 9,96, viz obr. 13A). Po aplikaci skriptu CROP
(B) jako zdstupce klastru vybrdn feature 268.0806_3.59, statisticky nevyznamny
([M+H]* molekulovy ion inosinu, -logio(p-hodnoty) = 2,29; viz obr. 13B).
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4.1.2.2 Analyza kontrolnich vzorku

Predpoklada se, ze v pribéhu zpracovani dat mize dojit k ndhodnému
slou¢eni nékterych biologicky korelovanych latek v piipadé nedostateCné
chromatografické separace. Tento jev byl pozorovan na druhém souboru dat pti
analyze vzorkd séra od zdravych kontrolnich jedincii necilenou metodou
zaméfenou jak na analyzu polarnich metaboliti, tak na analyzu lipidu.
Suboptimélni separace lipidii se v korelacni siti projevila protdhlymi klastry
(obr. 13). V ptipad¢ vyskytu takovychto klastrii je tfeba zpfisnit nastavené
parametry. Lze ovSem piedpokladat, Ze ne vSechny multiplicity musi byt u¢inné

odstranény.

4.1.3 Diskuse

CROP je novy nastroj pro efektivni identifikaci a redukci multiplicit
v datech. Neni urCen jako hlavni algoritmus pro detekci adukti, ktera je bézné
provadéna pomoci preprocesovaciho softwaru, nicméné by mél byt zaclenén jako
dopliikova soucast stavajiciho systému pied statistickou analyzou. Graficka
korelacni sit’ generovana programem CROP nabizi uzivatelsky piivétivou vizualni
kontrolu nastaveni parametrii a jejich vlivu na shlukovani. Skript navic ddle
umoziiuje zpétné rozlusténi obsahu jednotlivych klastrii identifikovanych jako

kandidaty na biomarkery pomoci statistické analyzy.
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4.2 Metabolomicka a lipidomicka analyza zmén zpiisobenych zanétem

vyvolanym pomoci LPS u transgennich APdE9 mysi

Ve spolupréaci s kolegy z University of Eastern Finland v Kuopiu byla feSena
problematika vzniku a progrese Alzheimerovy choroby. Konkrétné se tato studie
zabyvala zménami v metabolomu a lipidomu transgennich mySi po podani
lipopolysacharidu indukujiciho neurozanét, jako jednoho z faktori ovliviiujiciho
rozvoj AD. V této studii bylo pouzito kompletni procesovaci workflow, jehoz
soucasti byl také vyse popsany R-skript CROP. Odbornd publikace s ndzvem
,Metabolomic and lipidomic changes triggered by lipopolysaccharide-induced
systemic inflammation in transgenic APdE9 mice* byla publikovana v roce 2021

v Casopise Scientific Reports [126].

4.2.1 Material a metody

4.2.1.1 Chemikalie

Acetonitril, methanol, ethanol, propan-2-ol a voda (LC-MS kvalita), kyselina
mravenci, kyselina octova, terc-butylmethylether, dichlormethan, LPS (#L.2880),
tribromoethanol (#75-80-9, Avertin); (vSe Sigma-Aldrich, St. Louis, USA).

4.2.1.2 Pristrojové vybaveni

e Analytické vahy Kern ABT 120-5DM (Kern, Némecko)

e Centrifuga chlazena Rotina 420R (Hettich, Némecko)

e Centrifuga Mikro 120 (Hettich, Némecko)

e Vortex V-1 (BioSan, LotySsko)

e pH metr CyberScan PC 150 (Thermo Fisher Scientific, USA)

e Lyofilizator FreeZone (Labconco, USA)

o LC-MS/MS: Sciex Exion AD kapalinovy chromatograf ve spojeni
s hmotnostnim spektrometrem QTRAP 6500+ (Sciex, USA)

e [C-HRMS: UltiMate 3000 RS kapalinovy chromatograf (Dionex,
USA) ve spojeni s hmotnostnim spektrometrem Orbitrap Elite

(Thermo Fischer Scientific, USA)
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4.2.1.3 Biologicky material

Pokusy na zviratech byly v souladu s pokyny ARRIVE a byly provadény
podle smérnice EU 2010/63/EU pro pokusy na zvifatech. Postupy byly schvaleny
finskou Narodni radou pro pokusy na zvifatech (ESAVI-2015-000744). Kritéria
pro zatfazeni/vytazeni jednotlivych zvifat do studie byla zaloZena na zdravotnim
stavu zvirat. V analyze byla pouzita zvifata, ktera byla zdrava a dle tclesné
hmotnosti a vizualniho pozorovani nevykazovala znamky onemocnéni. Zadné ze
zvirat behem studie neuhynulo. Vzhledem k vysSimu vyskytu AD a riziku u Zen
ve srovnani s muzi byly pouzity mysi samice. S ohledem na pozadovanou silu
studie stanovenou na 0,8 a alfa na 0,05 byla pii poctu 9 vzorkii na skupinu
vypoctena velikost ucinku (effect size) 1,1 a vyssi jako statisticky vyznamna.
Velikost skupin byla stanovena jako kompromis mezi slozitosti experimentu,
pouzitim zvifecich modelt ve studii a obecnym doporucenim pro metabolomické
studie.

Zvitata patiila do jedné ze Ctyt studijnich skupin: kontrolni skupina mysi
s podavanim LPS (skupina WT+LPS), transgenni mysi APdE9 (skupina APdE9,
RRID: MGI:5701399, [127]) a myS$i APdE9 s podavanim LPS (skupina
APdE9+LPS), piicemz vSechny byly srovnavany s vékové odpovidajicimi WT
mysSmi (kontrolni WT skupina). Pouzité transgenni my$i APdE9 byly vytvoieny
spole¢nou injektazi chimérického mysiho/lidského APP695 nesouciho §védskou
mutaci a lidského vektoru PS1-dE9, oba fizené vlastnim promotorem mysiho
prionového proteinu [127]. Dvojité transgenni mysSi byly zpétné zkiizeny
s kmenem C57BL/6 J, ¢imz vznikly transgenni mysi APdE9 (APP/PS1) na pozadi
C57BL/6 J. Mysi byly 16-17 mésicu staré, jelikoz se v tomto véku u mysi APdE9
vyskytuje zvySena tvorba AP plakt a deficit uc¢eni a paméti [128—-130]. LPS byl
podavan podle diive publikovaného protokolu [131,132]. Dlouhodobé podavani
LPS jiz diive vyvolalo zanét a zhorSeni prostorové paméti u mysi 3xTg-AD [131].

My$im ve skupinach WT+LPS (n=11) a APdE9+LPS (n =9) bylo podavano
mtraperitonealné 500 ug/kg LPS dvakrat tydné po dobu Ctyf tydnii, po nichz
nasledovalo dvoutydenni obdobi vymyvani. Poté bylo zvifatim opét

intraperitonealné podavano 500 ug/kg LPS dvakrat tydn€ po dobu Ctyt tydnii, po
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kterém nasledovalo pétitydenni vymyvani s naslednou dekapitaci. Doba vymyvani
byla aplikovédna z divodu pozorovani dlouhodobych zmén, které pretrvavaji 1 po
ukonceni podavani LPS. MyS§im v kontrolnich skupindch WT (n = 11) a APdE9
(n= 10) byl misto LPS aplikovan intraperitonealn¢ 0,9% fyziologicky roztok
podle stejného schématu jako ve skupinich WT+LPS a APdE9+LPS.

Vsechna zvifata byla umisténa ve standardnich laboratornich podminkach:
Ctyfi az Sest zvitat v kleci, denni cyklus svétlo-tma 12-12 h, krmivo (Lactamin
R36; Lactamin AB, Svédsko) a konzumace vody ad libitum, relativni vlhkost 60
%. V den dekapitace byly mysi anestetizovany tribromoethanolem, terminalnim
anestetikem poskytujicim rychlou a hlubokou chirurgickou analgezii. Pouziti
tribromoethanolu schvalila finsk4 Narodni rada pro pokusy na zviratech (ESAVI-
2015-000,744). Po anestezii byla krev odebrana srdecni punkci do zkumavek
obsahujicich citrat jako antikoagulant. VSechny procedury byly provadény béhem
dne. Krevni plazma byla odd¢lena centrifugaci (1500 x g, 6 min, 4 °C), poté byla
plazmatickd vrstva znovu centrifugovdna (12 000 x g, 6 min, 4 °C), aby se
odstranily krevni desticky. Vzorky krevni plazmy byly az do analyzy skladovany
pii teplot¢ -80 °C. MySi mozky byly perfundovany pomoci tiiminutové
transkardialni perfuze heparinizovanym fyziologickym roztokem (2500 IU/I). Po
odstranéni mening byly mozkovd kira a hipokampus oddéleny, zmrazeny

v tekutém dusiku a az do analyzy uchovavany pii - 80 °C.

4.2.1.4 Priprava vzorku

Extrakce metabolith ze vzorkl plazmy pro cilenou metabolomiku:

Ptiprava vzorkli plazmy pro cilenou metabolomiku byla provedena podle
diive popsaného protokolu [133]. Vzorek krevni plazmy (30 ul) byl centrifugovan
(14 000 x g, 10 min, 4 °C). Odebranych 20 pl supernatantu bylo smichéno s 80 ul
piedem vychlazené¢ho methanolu za vzniku 80% (v/v) roztoku methanolu. Vzorky
byly jemné protiepany a inkubovany po dobu 6 h pii1 teplote -80 °C, poté
nasledovala centrifugace (14 000 x g, 10 min, 4 °C). Supernatant (80 pl) byl
nasledné lyofilizovan. Slepé extrakty byly pfipraveny stejnou metodou s pouzitim
vody misto plazmy. Vzorky byly az do analyzy skladovany pii teploté -80 °C.
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Extrakce ze vzorki krevni plazmy pro necilenou lipidomiku:

Lipidy (nepolarni faze) ze vzorkli plazmy byly extrahovany pomoci
dvoufazového extrakéniho protokolu upraveného podle Sarafiana a spol.
[133,134]. Vzorky plazmy (25 pl) byly smichany se smeési methanol/terc-
butylmethylether/voda (187,5 ul; 1:5:1,5; V:V:V) a vortexovany po dobu 60 s.
Vzorky byly ponechany 10 min pti pokojové teploté a inkubovany pii -20 °C pres
noc. Nasledné byly vzorky centrifugovany (14 000 x g, 20 min 4 °C), organicka
faze (120 pl) byla odebrana a lyofilizovana a nasledné ulozena pi1 - 80 °C az do
doby analyzy. Slepé extrakty byly pfipraveny stejnou metodou s pouzitim vody

misto plazmy.

Ptiprava vzorku tkani pro cilenou metabolomiku (vodna extrakce):

Pro vodnou extrakci byly zmrazené vzorky kiry a hipokampu (26,2 +
4,26 mg) pieneseny do zkumavek (Sample Tubes RB, QIAGEN) piedem
naplnénych jednou 5Smm ocelovou kulickou (QIAGEN). Nasledn¢ byl piidan 50%
(V/V) vodny roztok predem vychlazeného methanolu, jehoz objem byl upraven
podle hmotnosti tkdn¢ (100 pl rozpoustédla na 28 mg tkané). Po zmrazeni vzorki
na suchém ledu byla provedena lyza tkané¢ a extrakce metaboliti pomoci kulového
mlynku (30 Hz, 40 s, 2 cykly; TissueLyser II, QIAGEN). Vzorky byly
centrifugovany (13 000 x g, 20 min, 4 °C) a alikvoty 100 pul supernatantu (28 mg
vzorku/100 pl alikvotu) byly lyofilizovany. Vzorky byly az do analyzy skladovany
pii teploté -80 °C.

Ptiprava vzork tkani pro necilenou lipidomiku (organickd extrakce):

Pro organickou extrakci byl ke zbytkovému peletu ziskanému po vodné
extrakci pridan roztok piedem vychlazeného dichlormethanu/methanolu (3:1).
Objem roztoku byl ptizpisoben hmotnosti vzorku (28 mg tkan¢/100 pl
rozpoustédla). Po zmrazeni na suchém ledu byly vzorky preneseny do kulového
mlynku (rychlosti 30 Hz, 40 s/cyklus, 2 cykly) a nasledné centrifugovany
(13000 x g, 20 min, 4 °C). Alikvoty supernatantu organické faze (28 mg
tkan¢/100 pl alikvotu) byly prevedeny do sklenénych lahvi¢ek. Nasledné byly
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vzorky ponechany v digestofi pies noc k odpareni pii pokojové teploté. Vzorky

byly az do analyzy skladovany pfi teplote -80 °C.

Resuspenze vzorki pro cilenou metabolomiku a necilenou lipidomiku:

Pro cilenou metabolomickou analyzu byly vzorky resuspendovany ve
100 pl methanolu/vody (4:1; V/V). Po resuspenzi byly vzorky vortexovany (30 s).
Kombinaci 10 pl alikvoti resuspendovanych extrakti a ditkladnym vortexovanim
(5 min) byl piipraven spole¢ny vzorek kontroly kvality (QC). VSechny vzorky byly
centrifugovany (pii 20 000 x g po dobu 10 min pii 4 °C) a piepipetovany do HPLC
vialek k samotné analyze.

Pro necilenou lipidomickou analyzu byly vzorky piipraveny presné stejnym
postupem jako vzorky pro cilenou analyzu s pouzitim 120 pl smési propan-2-

ol/acetonitril/voda (2:1:1; V/V/V) misto 100 ul smési methanol/voda.

4.2.1.5 Cilena metabolomicka/necilena lipidomicka analyza

Analytickd metoda pro cilenou metabolomiku byla pievzata od Yuana a
kol. [133]. Experimenty byly provedeny pomoci UHPLC-MS/MS s pouzitim LC
systému Dionex UltiMate 3000 Rapid Separation (Thermo Fisher Scientific, MA,
USA) ve spojeni s hmotnostnim spektrometrem Triple Quad 6500 (SCIEX,
Framingham, MA, USA). Metabolity byly separovany na koloné¢ Phenomenex
Luna NH2, 2,1 x 150 mm, 3 pum, (Phenomenex, UK) pomoci gradientové eluce
(mobilni fize A: 20 mM octan amonny, pH 9,75; mobilni faze B: acetonitril).
Priitokové rychlost byla nastavena na 0,3 ml/min s nasledujicim gradientem: t =
0,0,95 % B; t=15,0,30 % B; t=17,0,5 % B; t=23,0,5 % B; t = 23,1, 95 % B;
t=28,0 min 95 % B. Teplota kolony byla nastavena na 35 °C a objem nastiiku byl
2 pl. Parametry MS byly nésledujici: napéti na kapilate + 5500 V a - 4500 V; tlak
pomocnych plynit 40 psi; teplota iontového zdroje 400 °C. K fizeni LC/MS
piistroje byl pouzit software Analyst (SCIEX, USA).

Necilend lipidomicka analyza byla provedena metodou UHPLC-MS s
pouzitim LC systému Dionex UltiMate 3000 Rapid Separation (Thermo Fisher

Scientific, USA) ve spojeni s hmotnostnim spektrometrem Orbitrap Elite (Thermo
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Fisher Scientific, USA). Analyty byly separovany na kolon¢ Acquity UPLC BEH
C18 2,1 x 100 mm, 1,7 um (Waters, USA) s vyuzitim gradientové eluce (mobilni
faze A: 10 mM mravencan amonny a 0,1% kyselina mravenc¢i v 60% acetonitrilu;
mobilni faze B: 10 mM mravencan amonny a 0,1 % kyseliny mravenci v 90%
propan-2-olu) dle diive publikované metody [135]. Pritokova rychlost byla
nastavena na 0,4 ml/min s nésledujicim gradientem: t = 0,0, 40 % B; t =2, 43 %
B,t=2,1,50 % B; t=12,0,54 % B; t=12,1,70 % B; t = 18,0, 99 % B; t = 18,1,
40 % B; t= 20,0, 40 % B. Teplota kolony byla nastavena na 55 °C a objem nastiiku
byl 2 ul. Data byla méfena v pozitivnim moédu ESI+ v hmotnostnim rozsahu 100-
1600 m/z pii rozliSeni 60 000 FWHM v centroidnim rezimu. Parametry iontového
zdroje byly nastaveny nasledovné: kryci plyn 40 arbitrarnich jednotek; pomocny
plyn 15 arbitrarnich jednotek; napéti elektrospreje 3 kV; teplota kapilary 300 °C;
teplota zdroje 350 °C. Vybrané analyty byly podrobeny MS/MS analyze
s pouzitim riznych koliznich energii. Jako fidici software piistroje Orbitrap Elite
byl pouzit software Thermo Tune Plus 2.7.0.1103 SP1 (Thermo Fisher Scientific,
MA, USA).

QC vzorky byly analyzovany jako prvnich deset nastiiki a poté kazdy Sesty
nasttik. Dale byly analyzovéany dva slepé vzorky na zacatku a na konci analytické

série.

4.2.1.6 Statisticka analyza

Integrace pikl z cilené metabolomické analyzy byla provedena pomoci
programu MultiQuant 3.0 (SCIEX, Framingham, MA, USA). Soubory surovych
dat z necilené lipidomické analyzy byly zpracovdny pomoci preprocesovaciho
softwaru Compound Discoverer 3.0 (Thermo Fisher Scientific, USA) dle
parametrt v piiloze €. 3. Odstranéni redundantnich features (fragmenti ze zdroje,
nerozpoznanych aduktd atd.) bylo provedeno pomoci R-skriptu CROP [48].
Zpracovani dat a statistické vyhodnoceni bylo provedeno pomoci balicku Metabol
[136] s vyuzitim softwaru R [137]. Pro korekci signalu byla pouzita LOESS
regrese [23]. Na zakladé variacnich koeficientt (CV) vypoctenych z QC vzorkt
byly metabolity/features s CV vys§im nez 30 % vylouceny z dalSiho zpracovani
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dat. Data byla analyzovana jako kompozi¢ni s pouzitim CLR transformace [53].
Byly pouzity jak nesupervizovana analyza hlavnich komponent (PCA), tak
supervizované vicerozmérné statistické ptistupy (diskrimina¢ni analyza metodou
parcialnich neyjmensich ¢tverci, PLS-DA), tak jednorozmeérné statistické metody
(heatmapy zalozZené na p-hodnotach, krabicové grafy). P-hodnota byla vypoctena
pomoci t-testu a dale byla aplikovana Bonferroniho korekce (o = 0,05/pocet
metaboliti). Piitomnost odlehlych hodnot byla vyhodnocena metodou detekce
odlehlych hodnot pomoci interkvartilového rozpéti a vizualni kontrolou vysledki
z vicerozmérné statistické¢ analyzy. Nejvice ovlivnéné biochemické drahy byly
uréeny pomoci modulu MetaboAnalyst 4.0 Pathway Analysis, ktery je zaloZen na
databazi metabolickych drah KEGG (v ramci této studie bylo pouzito 140
metaboliti z knthovny Mus musculus). Aby bylo mozné identifikovat a piimo
porovnat nejvyznamnéjsi drahy, byl prah -log(p-hodnoty) nastaven na 3,0 a prah
hodnoty tzv. ,pathway impact” na 0,3 (v grafech zvyraznéno cervenym
obdélnikem). Pro vypocCet byly pouzity algoritmy Global Test a
Relativebetweenness Centrality. Pro ucely c¢lanku byly anotovany pouze
statisticky vyznamné features zaloZzené na shod¢ s databazi Metlin (hmotnostni
tolerance < 1 ppm) a odpovidajicim retenénim chovanim. N¢které
z diskriminujicih lipidi, LPC/LPE a PC/PE, nebyly rozliSeny z diivodu stejné

molekulové hmotnosti a podobnému retenénimu chovani.

4.2.2 Vysledky

Cilem studie bylo porovnat metabolom a lipidom u mysSi APdE9,
APdES9+LPS a mys§i WT+LPS s vékoveé odpovidajicimi WT kontrolami za ticelem
prozkoumani vlivu systémového zanétu u AD. Jiz diive byl charakterizovan
Sestnactimésiéni model mySi APdE9 z hlediska zvySené tvorby AP plaka a
poruchy prostorového uceni a paméti [129,138].

Analyzy mozkové klry a hipokampu vedly k detekci 153 metaboliti
pomoci cilené metabolomické analyzy a 1435 features necilenym lipidomickym
piistupem. V krevni plazmé tii mySich modeld a WT kontrol bylo detekovano 144
metabolith a 482 lipidh (dopliujici informace publikace Puris a kol. [126]).
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Celkové rozdily a podobnosti v hipokampdélnich a kortikdlnich lipidech a
metabolitech mezi vSemi skupinami byly hodnoceny pomoci nesupervizované
vicerozmérné statistické metody PCA (obr. 15). Byl pozorovan piekryv
hipokampalniho a kortikdlntho metabolomu mys§i WT+LPS s kontrolni skupinou
WT, zatimco mys$i APdE9 a mysi APdE9+LPS vykazovaly o néco lepsi separaci
od kontrolni skupiny WT v Kkortikdlnim a hipokampdlnim metabolomu
(obr. 15 a,b) a lipidomu (obr. 15 d,e). Pii srovnani plazmatickych profili kontrolni
skupiny WT a ostatnich skupin mysi mélo podavani LPS a/nebo mutace APdE9
maly vliv na polarni metabolity (obr. 15 c), ale vyznamny vliv na komplexni

lipidom (obr. 15 f).
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Obrdzek 15. Graf komponentniho skore analyzy hlavnich komponent (PCA) pro
kazdy model a analyticky pristup zkoumany za ucelem porovndni obecnych rozdilii
v metabolomickém (a-c) a lipidovém sloZeni (d-f) hipokampu, kiiry mozkové a

krevni plazmy u viech studovanych skupin. Zobrazeny 75% konfidencni elipsy.
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4.2.2.1 Cilena metabolomicka analyza mozkové tkané

Vysledky analyzy biochemickych drah (obr. 16) byly v souladu se
zjisténimi z vySe popsané nesupervizované PCA. Vlivem podani LPS nedoslo
k téméf zadnym zménam v metabolismu mozkové kiry a hipokampu mysi WT,
zatimco po podani LPS bylo pozorovano prohloubeni zmén u mysi APdE9. U obou
transgennich modeld, mysi APdE9 a APdE9+LPS, byl ve srovnani s kontrolnimi
zvitaty WT ovlivnén metabolismus argininu a prolinu a biosyntéza argininu
v mozkové kiife, a dale metabolismus sacharidi v hipokampu. Podavani LPS
umysSi APdE9 zplsobilo zmény v nasledujicich biochemickych drahach:
metabolismus cysteinu a methioninu, metabolismus sacharidii a metabolismus
kyseliny arachidonové v mozkové kiife; metabolismus nikotinatu a nikotinamidu,
metabolismus [-alaninu, metabolismus glutathionu a metabolismus alaninu,
aspartitu a glutamatu v hipokampu; metabolismus argininu a prolinu a

odbouravani mastnych kyselin v mozkové ke 1 hipokampu (obr. 16).
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Obrdzek 16. Analyza metabolickych drah (MetaboAnalyst 4.0, https://www.
metaboanalyst.ca/) provedend na cilenych metabolomickych datech v hipokampu,
mozkové kiife a krevni plazmé vSech studovanych skupin oproti prislusnym
kontroldm. Cerveny obdélnik zvyraziuje nejvice ovlivnéné drahy s -log(p-
hodnotou) vétsi nez 3 a Pathway impact vétsim nez 0,3. Jednotlivé drdhy jsou
ocislovany ndsledovné: - metabolismus argininu a prolinu, 2- metabolismus
alaninu, aspartdtu a glutamdtu, 3- metabolismus cysteinu a methioninu, 4-
metabolismus riboflavinu, 5- metabolismus nikotindtu a nikotinamidu, 6-
metabolismus pyrimidinu, 7- metabolismus p-alaninu, 8-metabolismus histidinu,
9- metabolismus sacharidu, 10- biosyntéza argininu, 11-odbourdvdni mastnych

kyselin, 12- metabolismus glutathionu, 13- metabolismus kyseliny arachidonové.
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Pro ziskéani hlubs§iho piehledu o jednotlivych ovlivnénych metabolitech,
byla sestrojena teplotni mapa zalozena na p-hodnoté (obr. 17, doplitujici informace
publikace Puris a kol. [126]). Postupny narust statistické vyznamnosti (pokles p-
hodnoty) byl pozorovan u fady metaboliti u mysi APdE9 a APdE9+LPS, zatimco
podavani LPS nezpiisobilo zadné vyznamné zmeény hladin metaboliti v mozkové
ktre ani hipokampu WT mysi. V ke mysi APdE9 bylo pozorovano statisticky
vyznamné zvySeni argininu a N-formylglycinamid ribonukleotidu. Podavani LPS
u myS$i APdE9 vyznamné zvySilo kortikalni hladiny lysinu, myo-inositolu a
hipokampalni hladiny sperminu. U mySi APdES+LPS bylo navic pozorovano
snizeni hipokampalnich hladin fosfokreatinu a nékolika metaboliti zapojenych do
metabolismu nikotinamidu. Zajimavé je, ze v hipokampu mysi APdE9 a mysi
APdE9+LPS byl ve srovnani s kontrolnimi zvifaty WT pozorovan klesajici trend
hladin riznych acylkarnitini s kratkym a stfednim ftetézcem. Podobné 1
acylkarnitiny s dlouhym fetézcem vykazovaly v mozkové kiife téchto dvou modeli
klesajici trend ve srovnani s kontrolni skupinou WT. Statisticky vyznamné zmény
byly pozorovany u acylkarnitini (C16, C18:2, C160H) u mysi APdE9+LPS ve

srovnani s kontrolni skupinou WT (obr. 17).
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Obrazek 17. Teplotni mapa zobrazujici zmény v hladindch metabolitii v mozkové
kuire a hipokampu u mysi WI'+LPS (n = 11), APdE9 (n = 11) a APAE9+LPS (n =
9) oproti kontrolni skupiné WT' (n = 11). Teplotni mapa p-hodnot bez korekce,
v méritku logl0: cervené, zvySeni metabolitu (Fold Change > 0), modre - sniZeni
metabolitii (Fold Change < 0). Statistickd vyznamnost na hladiné 0,05 po
Bonferroniho korekci byla vypoctena jako hodnotap < 3,23 x 107,

4.2.2.2 Necilena lipidomicka analyza mozkové tkané

Na zaklad¢ p-hodnot byla sestavena teplotni mapa nejvice postizenych
lipidd v mozkové tkéani (obr. 18). Pro zobrazeni obecnych zmén u studovanych
mySich modelt ve srovnani s WT kontrolami byly vybrany nasledujici tiidy lipida:
fosfatidylcholiny (PC), fosfatidylethanolaminy (PE), lysofosfatidylcholiny (LPC),
lysofosfatidylethanolaminy (LPE), diacylglyceroly (DG) a triacylglyceroly (TG).
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Podavani LPS skupiné WT+LPS nemélo vyznamny vliv na kortikalni a
hipokampalni hladiny lipidii. U mysi APdE9+LPS byla vyznamné zvySena fada
DG (DG36:1, DG36:3, DG38:3, DG40:5, DG38:1, DG40:1, DG40:4, DG40:2,
DG42:2, DG42:4, DG42:1), n€které z nich byly vyznamné zvySeny také u mysi
APdE9 (DG40:1, DG42:1). Naproti tomu TG mozkové tkan€ nebyly zadného
zmodelt statisticky vyznamné zménény. OvSem hipokampélni TG vykazovaly
klesajici trend ve skupinich APdE9 a APdE9+LPS ve srovndni s WT kontrolami.
LPC/LPE vykazovaly rostouci trendy u mysi APdE9 a APdE9+LPS, pificemz
doslo k vyznamnému zvySeni hladiny nékterych z nich v mozkové kiife obou
modelti (LPC e C15:1/LPE e C18:1, LPC aC15:0/LPE aC18: 0, LPC a C15:0/LPE
a C18:0, LPC a C16:0/LPE a C19:0, LPC a C18:1, LPC a C18:0/LPE a C21:0,
LPC a C20:0, LPC a C20:1, LPC a C20:3, LPE a C20:0, LPE e Cl16:1, LPE a
C16:0). V mozkov¢ kiife a hipokampu mysi APdE9 a APdE9+LPS byly zjistény
rizné vyznamné zmény PC/PE ve srovnani s kontrolami WT: snizeni kortikéalnich
PC aa C33:3/PE aa C36:3 (ob¢ skupiny), zvySeni hipokampalnich PE ae C38:6 a
PC aa C40:1 (APdES+LPS), snizeny PE ae C40:7 (mozkova kira APdE9+LPS i
hipokampus), snizeny PC aa C35:3/PE aa C38:3 a PE ae C42:7 (mozkova ktira
APdAE9+LPS), zvySeny kortikalni PC ae C36:6 a PC ae C36:5 (obé skupiny),
zvySeny kortikalni PC ae C38:5 (mysSi APdE9) (obr. 18, dopliiujici informace
publikace Puris a kol. [126]).

56



Kortex Hip.
o 4 S &
g 2 ] 2 T
& ol + o]
sxflg=t
< <
m/z RT Typiontu Anotace
Diacylglyceroly
612.5567 13.39 [M+NH4]+ DG(34:1)
640.5880 13.98 [M+NH4]+ DG(36:1)
641.5118 12.13 [M+Nal]+ DG(36:3)
673.5741 14.49 [M+Nal+ DG(38:1)
664.5877 13.65 [M+NH4]+ DG(38:3)
669.5432 13.82 [M+Nal+ DG(38:3)
696.6513 15.01 [M+NH4]+ DG(40:1)
699.5896 14.47 [M+Nal+ DG(40:2)
695.5581 13.79 [M+Nal+ DG(40:4)
690.6031 13.95 [M+NH4]+ DG(40:4)
688.5868 13.35 [M+NH4]+ DG(40:5)
729.6367 15.46 [M+Na]+ DG(42:1)
722.6652 14.95 [M+NH4]+ DG(42:2)
723.5898 14.22 [M+Na]+ DG(42:4)
Triacylglyceroly
850.7863 16.64 [M+NH4]+ TG(50:1)
848.7702 16.30 [M+NH4]+ TG(50:2)
878.8174 16.98 [M+NH4]+ TG(51:1)
881.7560 16.62 [M+Nal]+ TG(52:2)
900.8010 16.56 [M+NH4]+ TG(54:4)
898.7861 16.18 [M+NH4]+ TG(54:5)
924.8013 16.39 [M+NH4]+ TG(56:6)
922.7863 16.01 [M+NH4]+ TG(56:7)
944.7708 15.54 [M+NH4]+ TG(58:10)
968.7704 15.36 [M+NH4]+ TG(60:12)
Lysofosfatidylcholiny/Lysofosfatidylethanolaminy
482.3241 1.92 [M+H]+ LPC a C15:0/LPE a C18:0
482.3243 2.06 [M+H]+ LPC a C15:0/LPE a C18:0 [
496.3400 1.44 [M+H]+ LPC a C16:0/LPE a C19:0
524.3711 1.83 [M+H]+ LPC a C18:0/LPE a C21:0
524.3713 1.97 [M+H]+ LPC a C18:0/LPE a C21:0
522.3551 1.49 [M+H]+ LPCa C18:1
552.4024 2.78 [M+H]+ LPC a C20:0
550.3862 2.00 [M+H]+ LPC a C20:1
546.3554 1.31 [M+H]+ LPC a C20:3
5443398 1.16 [M+H]+ LPC a C20:4
572.3707 1.43 [M+H]+ LPCa C22:4
466.3293 2.34 [M+H]+ LPC e C15:1/LPE e C18:1
454.2932 1.49 [M+H]+ LPE a C16:0
438.2980 1.67 [M+H]+ LPE e C16:1
510.3552 1.68 [M+H]+ LPE a C20:0
Fosfatidylcholiny/Fosfatidylethanolaminy
790.6331 13.54 [M+H]+ PC aa C36:0/PE aa C39:0
818.6643 14.08 [M+H]+ PC aa C38:0/PE aa C41:0
844.6796 14.11 [M+H]+ PC aa C40:1
872.7100 14.61 [M+H]+ PCaa C42:1
886.7260 14.84 [M+H]+ PC aa C43:1/PE aa C46:1
900.7412 15.06 [M+H]+ PCaa C44:1
758.5701 7.28 [M+H]+ PC aa C34:2/PE aa C37:2
744.5909 8.46 [M+H]+ PC ae C34:2/PE ae C37:2
786.6372 14.47 [M+H]+ PC ae C37:2/PE ae C40:2
898.7261 14.54 [M+H]+ PC aa C44:2
742.5381 7.30 [M+H]+ PC aa C33:3/PE aa C36:3 .
742.5397 7.89 [M+H]+ PC aa C33:3/PE aa C36:3
742.5747 8.17 [M+H]+ PC ae C34:3/PE ae C37:3
792.5529 8.99 [M+H]+ PC aa C35:3/PE aa C38:3
824.6160 10.47 [M+H]+ PC aa C39:4/PE aa C42:4
766.5756 6.29 [M+H]+ PC ae C36:5
794.6059 8.22 [M+H]+ PC ae C38:5
764.5587 5.87 [M+H]+ PC ae C36:6
806.5691 10.24 [M+H]+ PC aa C38:6/PE aa C41:6
750.5447 9.24 [M+H]+ PE ae C38:6
806.6057 13.01 [M+H]+ PE ae C42:6
776.5599 10.05 [M+H]+ PE ae C40:7 q q
804.5895 13.02 [M+H]+ PE ae C42:7
Snizeni Zvyseni

1-10" 1.10° 1.10° 1.10° 5107 1

p-hodnota

57

5.102 1-10° 1.10° 1-10° 1.10%?

Obrdazek 18. Teplotni mapa
statisticky vyznamnych a uspéiné
anotovanych sloucenin
predstavuje zmény Vv nejvice
ovlivnénych hladindch lipidii v
kure a hipokampu mysi WT'+LPS

(n = 11), APdE9 (n = 11), a
APdE9+LPS (n = 9) oproti
kontrolni skupiné WT (n = 11).

Teplotni mapa p-hodnot bez
korekce, v mé¥itku logo, cervené -
zvySent lipidu (fold change > 0),

modrie - sniZeni lipidu (fold
change < 0). Statistickd
vyznamnost po  Bonferroniho

korekcip < 3,48 x 107,



4.2.2.3 Cilena metabolomicka a necilena lipidomicka analyza krevni plazmy

Cileny metabolomicky pfistup s vyuzitim nesupervizované PCA (obr. 15¢)
a analyzy metabolickych drah (obr. 16) neodhalil zadné statisticky vyznamné
zmény v krevni plazmé zkoumanych myS$i. Zmény v metabolismu pozorované
v mozkové tkani se tedy pln¢ neodrazily v hladinach metaboliti v krevni plazmé,
coz naznacuje rozdilnou regulaci hladin metabolitii v plazmé a mozkové tkani.
Necilena lipidomicka analyza odhalila systematické statisticky vyznamné snizeni
hladin monoacylglyceroli (MG16:0, MG18:0), DG (DG34:0, DG36:0, DG38:0,
DG38:1) a ceramidii (Cer d18:0/13:0, Cer d18:0/15:0, Cer d18:0/17:0) u vSech

pozorovanych skupin.

4.2.3 Diskuse

Systémovy neurozanét je spojovan zvySenym rizikem AD a progresi tohoto
onemocnéni. Zmény v metabolickych a lipidovych profilech v dusledku
systémového zanétu vyvolaného infekci u AD vSak dosud nebyly hloubéji
studovany. Pro studium vlivu neurozénétu byl v této studii vyuzit transgenni model
mysi s AD (mys$i APdE9), kterym byl chronicky podavan LPS. Analyza krevni
plazmy, mozkové kury a hippokamu odhalila vyraznéj§i zmény kortikalniho a
hipokampalniho metabolomu a lipidomu u APdE9+LPS mysi, zatimco vliv LPS
na metabolom a lipidom WT mysi byl zanedbatelny. Vysledky potvrzuji teorii, ze
neurozanét vyvolany infekei urychluje biochemické zmény pouze u mysi s AD,

nikoliv u zdravych WT zvifat.

4.2.3.1 Zmeény v metabolickych drahach

Systémové podavani LPS zvySilo pocet vyznamné ovlivnénych
metabolickych drah v mozkové tkani mysi APdE9. Biochemické drahy ovlivnéné
podavanim LPS u mySi APdE9 byly shodné diive zaznamenany také v mozku
pacientd s AD. Konkrétné se jedna o metabolismus cysteinu a methioninu [139],
argininu a prolinu [139], metabolismus nikotindtu a nikotinamidu [140],
metabolismus alaninu, aspartitu a glutamatu [141], metabolismus glutathionu

[142] a metabolismus sacharidi [143], metabolismus kyseliny arachidonové [144],
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odbourdvani mastnych kyselin [145] a metabolismus B-alaninu [111]. Uvedené
drahy nebyly v mozkové tkani mysi APdE9 bez podani LPS zménény. Tato zjisténi
ukazuji, ze zmény ve zminénych metabolickych drahach pozorované u pacienti
s AD mohou byt vyvoldny systétmovym zanctem.

Podrobnéjsi pohled na metabolicky a lipidovy profil mozkové tkan¢ mysi
APdE9 po podani LPS navic odhalil vyznamné zmény v hladinach nékolika
metaboliti a lipidd. U mysi APdE9, kterym byl podavan fyziologicky roztok,
nebyly tyto zmény vyznamné, ale vykazovaly podobny trend, coz poskytuje dikaz
o urychlyjicim u¢inku systémového zanétlivého inzultu na metabolom a lipidom
mozku. Napiiklad podobné jako u pacientit s AD byly u mysi APdE9 po podani
LPS ve srovnani s kontrolami WT pozorovany vyznamné zvySené hladiny
polyaminu sperminu v hipokampu [116] a kortikdlniho myo-inositolu, klicové
molekuly v pfenosu bunéénych signali a osmoregulaci [146], nikoliv vSak u mysi
APdE9, kterym byl podavan pouze fyziologicky roztok. Kromé toho byly
vyznamn¢ snizeny hladiny hipokampalniho NAD+ u myS$i APdE9+LPS ve
srovndni s WT kontrolami. NAD+ je nezbytny metabolit pro mitochondrialni
biogenezi a odolnost neuront vici stresu, kde pusobi jako kofaktor DNA
reparacniho proteinu PARPI, sirtuinii (SIRT1 az SIRT7) a cyklickych ADP
rib6zovych hydroldz CD38 a CD157. Hou et al. [147] prokazali, ze u mysiho
modelu AD se zavedenym deficitem DNA reparace (3xTgAD/Polf + / -) byly
snizeny kortikdlni hladiny NAD+ a suplementace nikotinamidribosidem
vyznamn¢ normalizovala neurozanét, synapticky pienos, poSkozeni DNA,
fosforylovany tau, zlepsila uceni a pamétové funkce. Nase vysledky podporuji
zasadni roli NAD+ v patogenezi AD a poskytuji dalsi informace o mozné roli
systémoveho zanétu v poruchach spojenych s NAD+.

Hladiny fosfokreatinu, metabolitu zapojeného do argininového cyklu,
v hipokampu byly po podéni LPS u mys$i APdE9 vyznamné sniZeny, pii€emz se
uvadi, Ze u pacienti s AD jsou zvySené ve srovnani s nedementnimi jedinci [148].
Zajimave je, ze podavani LPS vyznamné zvysilo kortikélni hladiny lysinu u mys$i
APdE9, zatimco v mozku pacienti s AD byly zjistény snizené hladiny této

aminokyseliny [113]. Pro objasnéni tohoto jevu bude nutné provést dalsi studie.
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Podavani LPS u mysi APdE9 mélo statisticky vyznamny vliv na hladiny
nékolika acylkarnitind (C16, C18:2, C160H), zatimco v mozkové tkdni mysi
APdE9 byly ve srovnani s WT kontrolami pozorovdny pouze statisticky
nevyznamn¢ trendy. Prestoze informace o zmeénach hladin acylkarnitint
v mozkové tkani u AD jsou omezené, tyto udaje naznaCuji vyznam dal§iho
zkoumani zmén acylkarnitini u AD. Zadné z vy$e uvedenych metabolickych zmén

v mozkov¢ tkani nebyly zjistény v plazmé mysi APdE9+LPS.

4.2.3.2 Zmény v lipidomu

Podavani LPS u mysi APdE9 vedlo ke zvySeni poctu diskriminujicich
lipidd ve srovnani se zménami pozorovanymi u mysi APdE9, kterym byl podavan
fyziologicky roztok. V mozku hraji lipidy zésadni roli ve strukturdlni integrité
neuronalnich membran a regulaci neuronalni aktivity a slouzi jako prekurzory
bioaktivnich lipidovych mediatorti [149]. Abnormalni metabolismus lipidi u
pacientd s AD byl jiz diive popsan [150]. V této studii poddvani LPS vyznamné
zvysilo hladiny DG mozkové kiiry u mysi APdE9 (DG 36:1, DG36:3, DG38:3,
DG40:5, DG38:1, DG40:1, DG40:4, DG40:2, DG42:2, DG42:4, DG42:1),
zatimco v mozkové karfe myS$i APdE9 bez podani LPS byly ve srovnani
s kontrolnimi zvitaty WT vyznamné zvySeny pouze DG 40:1 a DG42:1. Podobné
byly zaznamenany zvySené hladiny DG ve frontalni ke pacienti s AD [151—
153]. DG obecné pisobi jako strukturni lipidy, mediatory pfenosu signalu a
prekurzory glycerofosfolipidii. Obsah DG ve tkanich je piisné regulovan, aby se
zachovaly jejich rozmanité funkce [154]. Wood a kol. navrhli, Ze zvySeny obsah
DG u AD miize byt zptisoben degradaci glycerofosfolipidi, ktera zahrnuje piimou
degradaci PE na DG fizenou fosfolipizou C (PLC) a deacylaci PE na LPE
zprostiedkovanou fosfolipdzou A2 (PLA2) s naslednym metabolismem LPE na
DG [152]. Zapojeni téchto metabolickych drah bylo podporeno snizenim hladin
PE pozorovanym v mozku [151,153] a v plazmé [155]. V této studii byly u mysi
APdE9+LPS zjistény zmény v hladinich PE v mozku. Kortikdlni LPE (LPE a
C20:0, LPE e Cl6:1, LPE a C16:0) byly vyznamné zvySeny jak u mysi
APdES9+LPS, tak u mysi APdE9 bez podani LPS ve srovnani s WT kontrolami,
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coz naznacuje, Ze systémovy zanét vyvolany podavanim LPS nema u mysi APdE9
vliv na LPE v mozku. Dalsi informace o zménach hladin LPE v mozku pacientti
s AD nicmén¢ chybi. Na zakladé¢ wvysledkti této studie nelze poskytnout
piesvédCivy dikaz, ze zvySeni DG pozorované po podani LPS u mysi APdE9 bylo
zpusobeno degradaci PE. Zajimavé je, ze v plazm¢ mySi APJES+LPS a
fyziologickym roztokem byly pozorovany zvysené hladiny LPE, coz je v souladu
s diive popsanym zvySenym plazmatickym LPE 16:0 a 18:1 u pacientii s AD [156].
Pokud se tedy potvrdi zména hladin LPE v mozku pacientii s AD, mohou tato
zjisténi oteviit nové moznosti ovefeni zvySenych hladin LPE v plazmé jako
biomarkeru AD.

LPE vznikaji z PC pomoci enzymu PLA2 a rychle se acyluji acetyl-CoA,
aby se udrzelo normalni slozeni nervové membrany. V této studii byly kortikdln{
hladiny LPC a PC vyznamné¢ zménény jak u mysi APdE9+LPS, tak u mysi APdE9
bez LPS. Z téchto vysledki 1ze vyvodit predbézny zavér, ze LPS neovliviiuje
tvorbu LPC z PC. Zajimavé je, ze kortikalni hladiny LPC u mysi APdE9 byly ve
srovnani s kontrolami WT vyznamné zvySené, coz podporuje diive navrhovanou
souvislost LPC s AD [157]. Podobné jako v této studii byly reportovany zvySené
hladiny LPC (LPC a C18:1 a LPC a C18:2) ve frontalni kiife postmortalnich
mozka s AD [158].

4.2.3.3 Regionalné specifické zmény metabolomu a lipidomu mozku.

Z globalniho hlediska odhalila tato studie urcité rozdily ve zménéach
metabolitd a lipidii mezi hipokampem a ktirou jak u mys§i APdE9+LPS, tak u mysi
APdE9 bez podani LPS ve srovnani s kontrolnimi WT mySmi. Cilené
metabolomické analyza odhalila, Zze hipokampus byl ovlivnén nepatrné vice nez
mozkova kira mySi APdE9 ve srovnani s kontrolnimi WT zvitfaty. Podobné
podavani LPS u mysi APdE9 vedlo k mirn¢ vétSimu ovlivnéni metabolickych drah
v hipokampu nez v mozkové kiife. Podavanim LPS byl ovlivnén naptiklad
metabolismus cysteinu a methioninu pouze v mozkové kiife mysi APdE9, zatimco
biosyntéza argininu, syntéza glutathionu a metabolismus alaninu, aspartitu a

glutamatu byly ovlivnény pouze v hipokampu. Tato zji§téni jsou v souladu
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s nedavnymi studiemi regionaln¢ specifickych proteomickych a metabolickych
poruch v lidském mozku s AD, které ukazaly, ze hipokampus byl postizen vice
nez motoricka a senzoricka kura [113,159].

Naproti tomu v této studii byla mozkova ktra nachyln¢jsi ke zménam
lipidového metabolismu nez hipokampus, a to jak u mysi APdE9+LPS, tak u mysi
APdE9 bez podani LPS. Lipidy, jejichz obsah v mozku je velmi hojny a vyznacuje
se specifickym slozenim v riznych oblastech mozku, se podileji na patogenezi AD
prostiednictvim regulace transportu a proteolytické aktivity nckolika proteinti
vazanych na plazmatickou membranu, tj. APP, B-sekretazy 1 a presenilint
[149,160,161]. Tato zjisténi zdiraziiuji vyznam zkouméni biochemickych poruch
specifickych pro jednotlivé oblasti mozku u AD, o nichz v sou¢asné dobé chybi

systémové znalosti.
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5 ZAVER

Predlozena disertacni prace se zabyva procesovanim metabolomickych dat
s vyuzitim nového nastroje CROP pro odstrafiovani redundantnich features
piitomnych v naméfenych datech. Cely postup metabolomické analyzy byl
aplikovén také ve studii zabyvajici se Alzheimerovou chorobou. Na zaklad¢ vyse

uvedenych informaci byly formulovany nasledujici dil¢i zavéry:

5.1 Redukce multiplicit v metabolomickych datech na zakladé

korelaénich vztahu

Cilem této priace bylo poukdzat na problém zastoupeni multiplicit
v metabolomickych datech a nutnost jejich redukce. Tento jev se v datech
vyskytuje 1 pies to, ze jsou data zpracovana pomoci bézného preprocesovaciho

softwaru. Pomoci R-skriptu CROP byly redundantni features u¢inn¢ odstranény.

5.2 Metabolomicka a lipidomicka analyza zmén zpusobenych zanétem

vyvolanym pomoci LPS u transgennich APdE9 mysi

Tato studie je prvnim rozsdhlym vyzkumem, ktery charakterizuje zmény
v plazmatickém a mozkovém metabolomu a lipidomu vyvolané systémovym
zanétem vyvolanym LPS u transgennich mysi APdE9. Vysledky ukazaly, ze
podavani LPS mélo vliv na metabolismus u transgennich mys$i AD, nikoli vSak u
kontrolni skupiny zvitat. Podobné zmény byly jiz dfive zaznamenany u pacienti
s AD. Tyto vysledky naznacuji, ze infekci vyvolany systémovy zanét muize
urychlovat zmény biochemickych drah u pacienti s AD, nikoli vSak u zdravych
jedinct. Tyto informace jsou piinosem pro pochopeni vlivu infekci vyvolaného

systémového zanétu na progresi AD.

63



6 VYHLEDY

6.1 Redukce multiplicit v metabolomickych datech na zikladé

korelacnich vztahu

Zaucelem zlepSeni preprocesovaciho postupu v metabolomické analyze byl
vyvinut R-skript CROP. Cilem tohoto skriptu a vzniklé odborné publikace neni
pouze navrh feSeni odstranéni nadbyte¢nych features, ale také upozornéni na tento
jev, ktery je piitomen pii rutinnim zpracovani metabolickych dat, a miize tak
negativné ovlivilovat vystupy metabolomickych studii. Predpoklada se, ze tato
otazka bude v budoucnu feSena také pomoci rutinnich preprocesovacich nastroji.
V takovém piipadé¢ mize CROP slouzit minimalné jako u¢inny nastroj pro
jednoduché odhaleni kvality odstranéni redundantnich features.

Cely proces zpracovani metabolomickych dat je nadéale vyuzivan v fad¢
studii aktualn¢ feSenych v Laboratoti metabolomiky, UMTM, LF UP. Jedna se
napt. o projekty tykajici se purinové de novo biosyntézy, pripadné dalSich studii
zamétenych na AD €1 dédiéné metabolické poruchy.

Pro zvySeni komplexnosti méfenych dat a zprehlednéni vystupi bude pii
analyze také vyuzivan pfistup cilené lipidomické analyzy pomoci LC-MS/MS
[162], nebo napt. software Cytoscape, ktery dokaze jednoduse zobrazit vztahy
mezi jednotlivymi metabolity a soucasné je propojit s metadaty pomoci

metabolickych siti [163].

6.2 Metabolomicka a lipidomicka analyza zmén zpisobenych zanétem

vyvolanym pomoci LPS u transgennich APdE9 mysi

Cilem této studie bylo sledovat obecné zmény metabolomu a lipidomu
u mysich modelii po podani LPS. Byly zaznamenany statisticky vyznamné rozdily
v hladinach ur¢itych metabolith a tfid lipidd ve tkani mozkové kiry a hipokampu,
které byly dale porovnany se zménami pozorovanymi u pacienti s AD. Budouci
studie by mély objasnit bunééné specifické zmény pro dikladnéjsi prozkoumani

molekularnich mechanismi, které jsou zdkladem zmén v metabolomu a lipidomu
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pozorovanych v této studii. Aktualné se pripravuje publikace popisujici vliv
kratkodobého podavani LPS na kontrolni WT mysi a transgenni mys$i APdE9,

ktera by méla objasnit vhodnost pouziti t€chto mysich modela ve studiu AD.
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7 SEZNAM ZKRATEK

AD Alzheimerova choroba

AIF fragmentace vSech dostupnych ionti

APOE gen pro apolipoprotein E

APP amyloidovy prekurzorovy protein

AP amyloidu f3

Cer ceramid

CSF mozkomi$ni mok

Ccv variaéni koeficient

DDA akvizice zavisla na datech

DG diacylglycerol

DIA akvizice nezdvisla na datech

ESI ionizace elektrosprejem

FAD familiarni Alzheimerova choroba

FT Fourierova transformace

FT-ICR iontova cyklotronovd rezonance s Fourierovou transformaci
FWHM Sitka piku v polovin€ jeho vysky

HILIC hydrofilni interak¢éni chromatografie

HMDB the Human Metabolome Database

HMGA 3-hydroxy-3-methyl-glutarova acidurie

HR inosin

HX hypoxantin

HRMS hmotnostni spektrometrie s vysokym rozliSenim
LC-MS kapalinovéd chromatografie s hmotnostni detekci
LPC lysofosfatidylcholin

LPE lysofosfatidylethanolamin

LPS lipopolysacharid

MCI mirné kognitivni porucha

MG monoacylglycerol

MS/MS tandemova hmotnostni spektrometrie
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m/z
NMR
OPLS-DA

PC
PCA
PE
PLA2
PLC
PS
RPLC
RT

QC
Q-TOF

SRM
SWATH-MS

TG

TOF
TRP
UHPLC
WT
3-HIV-C
3-MGCA
3-MG-C

pomér hmotnosti ku naboji

nuklearni magnetickd rezonance

ortogondlni diskriminacni analyza metodou dil¢ich
nejmensich ¢tverch

fosfatidylcholin

analyza hlavnich komponent

fosfatidylethanolamin

fosfolipaza A2

fosfolipdza C

presenilin

kapalinové chromatografie s pouzitim reverzni faze
retencni ¢as

vzorek kontroly kvality

kvadrupdlovy analyzator ve spojeni s analyzatorem doby
letu

standardni referen¢ni material

sekvenéni akvizice vSech teoretickych fragmentacnich
spekter

triacylglycerol

priletovy hmotnostni analyzator

tryptofan

ultraucinna kapalinova chromatografie

kontrolni skupina mysi
3-hydroxyisovalerylkarnitin

3-methylglutakonat

3-methylglutarylkarnitin
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https://doi.org/10.1002/cem.3182 (IF = 1,500)

9.2 Publikace v recenzovanych casopisech vztahujici se k disertaci

e Viclavik, J., Mdadrov4, L., Koufil, S., de Sousa, J., Brumarovd, R.,
Janeckova, H., Jacova, J., Friedecky, D., Knapkova, M., Kluijtmans, L.,
Griinert, S. C., Vaz, F. M., Janzen, N., Wanders, R., Wevers, R. A., &

Adam, T. (2020). A newborn screening approach to diagnose 3-hydroxy-3-
methylglutaryl-CoA lyase deficiency. JIMD reports, 54(1), 79-86.
https://doi.org/10.1002/jmd2.12118

9.3 Ostatni publikace s IF

e Jaworek, P., Tarkowski, P., Hluska, T., Koufil. 8., Vrobel, O., Nisler, J., &
Kopecny, D. (2019). Characterization of five CHASE-containing histidine

kinase receptors from Populus x canadensis cv. Robusta sensing isoprenoid
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and aromatic cytokinins. Planta, 251(1), 1. https://doi.org/10.1007/s00425-
019-03297-x (IF = 4.116)

e Jaworek, P., Kope¢ny, D., Zalabak, D., Sebela, M., Koutil, S., Hluska, T.,
Koncitikova, R., Podlesakova, K., & Tarkowski, P. (2019). Occurrence and

biosynthesis of cytokinins in poplar. Planta, 250(1), 229-244.
https://doi.org/10.1007/s00425-019-03152-z (IF = 4.116)
e Markovich, O., Steiner, E., Kouiil, S., Tarkowski, P., Aharoni, A., &

Elbaum, R. (2017). Silicon promotes cytokinin biosynthesis and delays
senescence in Arabidopsis and Sorghum. Plant, cell & environment, 40(7),
1189-1196. https://doi.org/10.1111/pce.12913 (IF = 6.362)

e Bar, M., Israeli, A., Levy, M., Ben Gera, H., Jiménez-G6émez, J. M., Kouril
S., Tarkowski, P., & Ori, N. (2016). CLAUSA Is a MYB Transcription

Factor That Promotes Leaf Differentiation by Attenuating Cytokinin
Signaling. The Plant cell, 28(7), 1602-1615.
https://doi.org/10.1105/tpc.16.00211 (IF = 9.618)

9.4 Prispévky na konferencich vztahujici se k disertaci

e Koufil 8., Rendlov4 J., Friedecky D., Adam T. Removing false features in
metabolomics data using correlations. Metabolomic Bio & Data 2018
(MOVISS), 9.-12.9. 2018, Vorau, Austria, Book of Abstracts, p. 26.

o Siroka J., Madrova L., Karlikova R., Kouiil S., Jorda R., Krystof V.,
Friedecky D., Adam T. Effect of cyclin-dependent kinase 4/6 inhibitors on
cellular metabolome regarding selektivity. Metabolomic Bio & Data 2018
(MOVISS), 9.-12.9. 2018, Vorau, Austria, Book of Abstracts, p. 49.

e Koufil S. Standardizace omickych metod pro analyzu malych molekul.
FONS — Sympozium klinické biochemie, Pardubice, Ceska Republika
16.9.-18.9.2018, Sbornik a program sympozia, p. 63, ISBN 978-80-87436-
13-4.

e Koufil 8., Rendlov4 J., Friedecky D., Adam T. Removing false features in
metabolomics data using correlations. Metabomeeting, 17.-19. 12. 2017

University of Nottingham, UK. Book of abstracts, p. 83.
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Czech Society for Mass Spectrometry. Olomouc, Czech Republic, 27.-
29.3.2019. Book of abstracts, p.38, ISBN ISBN 978-80-905045-9-2.

9.5 Ostatni prispévky na konferencich

Karlikova R., Friedecky D., Koufil S., Mic¢ova K., Najdekr L., Adam T.,
Majerova P., Kovac A. Metabolomicka studie tauopatie — ma smysl
opakovat experiment? 6. Ceska lipidomicka konference, Praha, Ceska
Republika, 14.-15. 6. 2018, s. 14, ISBN 978-80-86241-59-3.

Friedecky D., Gardlo A., Rendlova J., Karlikova R., Koufil S., Micova K.,
Adam T. Analyza jednorozmérnych a vicerozmérnych dat. 6. Ceska
lipidomicka konference, Praha, Ceska Republika, 14.-15. 6. 2018, s. 21,
ISBN 978-80-86241-59-3.

Karlikova R., Friedecky D., Majerova P., Kovac A., Koutfil S., Mi¢ova K.,
Najdekr L., Adam T. Metabolomicka analyza vzorka transgennich potkanii
s tauopatii. Meeting mladych védci, Olomouc, Ceska republika, 21. — 22 -
6. 2018.

Friedecky D., Karlikova R., Knapkova M., Micova K., Zuzanakova K.,
Machkova M., Kouril S., Jacova J., Dluholucky S., Adam T. Targeted
metabolomic analysis of dry blood spots from patients suffering from
SCADD. Annual Symposium of the Society for the Study of Inborn Errors
of Metabolism (SSIEM), Athens, Greece, 4.-7.9.2018. J Inherit Metab Dis
(2018) 41 (Suppl 1):S80. DOI: 10.1007/s10545-018-0233-9.

Friedecky D., Karlikova R., Mic¢ova K., Gardlo A., Janeckova H., Vrobel
I., Najdekr L., Koufil S., Rendlova J., Madrova L., Jadova J., Adam T. Jak
kriticky hodnotit vysledky v metabolomice . 19. Skola hmotnostni
spektrometrie 2015, Spindlerav Mlyn, Ceska republika, 9.-14.9.2018,
Sbornik 19. roénik Skoly hmotnostni spektrometrie, s. 198-203. ISBN 978-
80-88195-07-8.
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Karlikova R., Friedecky D., Koufil S., Micova K., Janeckova H., Adam T.
Metabolomika a jeji vyznam pro studium patobiochemie onemocnéni.
FONS — Sympozium klinické biochemie, Pardubice, Ceska Republika
16.9.-18.9.2018, Sbornik a program sympozia, p. 41, ISBN 978-80-87436-
13-4.

Friedecky D., Karlikova R., Micova K., Gardlo A., Janeckova H., Vrobel
I., Najdekr L., Koufil S., Rendlova J., Madrova L., Vaclavik J., Ja¢ova J.,
Adam T. Advanced mass spectrometry for discovering new biomarkers of
inborn errors of metabolism. 18th International Nutrition & Diagnostics
Conference, Prague, Czech Republic, 22.-25.9.2018. Book of proceedings,
s. 38, ISBN 978-80-7560-016-5.

Karlikova R., Janeckova H., Friedecky D., Knapkova M., Micova K.,
Machkova M., Zuzatiakova K., Koufil S., Jadova J, Dluholucky S, Adam T.
Targeted metabolomic analysis of dried blood spots from patients with
short-chain acyl-coenzymeA dehydrogenase deficicency (SCADD).
Metabomeeting, 17.-19. 12. 2017 University of Nottingham, UK. Book of
abstracts, p. 81.

Viclavik J., Madrova L., Karlikova R., Friedecky D., Kouiil §., Kluijtmans
L.AJ., Wevers R.A.,, Adam T. New biomarkers of 3-hydroxy-3-
methylglutaryl CoA lyase deficiency. Eighth Annual Conference of the
Czech Society for Mass Spectrometry. Olomouc, Czech Republic, 27.-
29.3.2019. Book of abstracts, p.37, ISBN ISBN 978-80-905045-9-2.
Viclavik J., Madrova L., Koufil S., Rendlov4 J., Karlikové R., Friedecky
D., Vaz F.M., Wanders R.J.A., Kluijtmans L.A.J., Wevers R.A., Adam T.
Nové potencidlni biomarkery 3-hydroxy-3-methylglutarové acidurie. 34.
Pracovni dny Dé&diéné metabolické poruchy, Olomouc, Ceska republika,
29.-31. 5. 2019. Program a sbornik abstrakt a postert.

Friedecky D., Karlikovd R., Madrova L., Koufil S., Jane¢kova H., Vaclavik
J., Rendlova J., Micova K., Gardlo A., Jacova J., DobeSova D., Kvasnicka
A., Zuzandkova K., Adam T. Vyznam metabolomiky v diagnostice

dédi¢nych metabolickych poruch. 34. Pracovni dny Dédicné metabolické
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poruchy, Olomouc, Ceska republika, 29.-31. 5. 2019. Program a sbornik
abstrakt a postert.

Friedecky D., Karlikova R., Knapkova M., Machkova M., Kouril S., Jacova
J., Kvasnicka A., Dluholucky S., Adam T. New insights into short chain
acyl-CoA dehydrogenase deficiency by targeted metabolomics and
lipidomics. Annual Symposium of the Society for the Study of Inborn
Errors of Metabolism (SSIEM 2019), Rotterdam, The Netherlands, 3.-6.
9.2019. J Inher Metab Dis (2019) 42 (Suppl 1):S58. DOI:
10.1002/jimd. 12153
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10 PRILOHY

10.1 Priloha €. 1 - Nastaveni parametri procesovani v softwaru

Compound Discoverer 3.0 - projekt HMGA

Search name: 2019 03 08 hmgcld
Created with Discoverer version: 3.0.0.294

[Input Files (0)]
—-->Select Spectra (1)
[Select Spectra (1)]

—-->Align Retention Times (2)
[Align Retention Times (2)]
—-—>Detect Compounds (3)
[Detect Compounds (3)]
—-—>Group Compounds (4)
[Group Compounds (4)]
-->Fill Gaps (16)
—-—->Search ChemSpider (8)
-->Assign Compound Annotations (9)
—-—->Predict Compositions (12)
—-->Map to KEGG Pathways (23)
—-->Map to Metabolika Pathways (25)
—-—->Search mzCloud (21)
——>Compound Class Scoring (26)
[Fill Gaps (16)]
—-—->Normalize Areas (19)
[Normalize Areas (19)]
—-->Mark Background Compounds

[Search ChemSpider (8)]
-—>Apply mzLogic (22)

[Map to Metabolika Pathways (25)]
-—>Apply mzLogic (22)
[Mark Background Compounds

[Apply mzLogic (22)]
[Assign Compound Annotations

[Predict Compositions (12)]

[Map to KEGG Pathways (23)]
[Search mzCloud (21)]

[Compound Class Scoring (26)]

[Differential Analysis (10)]

[Descriptive Statistics (18)]

node 0: Input Files

Processing node 1l: Select Spectra

1. General Settings:

- Precursor Selection: Use MS(n - 1) Precursor

— Use Isotope Pattern in Precursor Reevaluation: True
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— Provide Profile Spectra: Automatic
- Store Chromatograms: False

2. Spectrum Properties Filter:
- Lower RT Limit: 1
— Upper RT Limit: 24

- First Scan: O
- Last Scan: O
— Ignore Specified Scans: (not specified)

- Lowest Charge State: O
- Highest Charge State: O

- Min. Precursor Mass: 70 Da

- Max. Precursor Mass: 5000 Da
- Total Intensity Threshold: O
— Minimum Peak Count: 1

3. Scan Event Filters:

- Mass Analyzer: (not specified)
- MS Order: Any
— Activation Type: (not specified)

— Min. Collision Energy: O

- Max. Collision Energy: 1000

- Scan Type: Any

- Polarity Mode: (not specified)

4. Peak Filters:
- S/N Threshold (FT-only): O

5. Replacements for Unrecognized Properties:

— Unrecognized Charge Replacements: 1

- Unrecognized Mass Analyzer Replacements: ITMS
— Unrecognized MS Order Replacements: MS2

— Unrecognized Activation Type Replacements: CID
- Unrecognized Polarity Replacements: +

- Unrecognized MS Resolution@200 Replacements: 60000
- Unrecognized MSn Resolution@200 Replacements: 30000

1. General Settings:
- Alignment Model: Adaptive curve
— Alignment Fallback: Use Linear Model

- Maximum Shift [min]: 0.7

— Shift Reference File: True
- Mass Tolerance: 5 ppm

- Remove Outlier: True

Processing node 3: Detect Compounds

1. General Settings:

- Mass Tolerance [ppm]: 5 ppm

- Intensity Tolerance [%]: 30

- S/N Threshold: 1.5

— Min. Peak Intensity: 10000

- Ions:
[2M+ACN+H] +1
[2M+ACN+Na] +1
[2M+H] +1
[2M+K] +1
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2M+tNa]+1
2M+NH4]+1
M+ACN+H] +1

[
[
[
[M+ACN+Na] +1
[
[
[
[

M+H] +
M+K]+
M+Na]+1
M+NH4]1+1
- Base Ions: [M+H] +1

- Min. Element Counts: CH
- Max. Element Counts: C150 H250 Br3 Cl4 K2 N10 Na2 018 P5 S5

2. Peak Detection:

- Filter Peaks: True
- Max. Peak Width [min]: 0.5
- Remove Singlets: True

- Min. # Scans per Peak: 8
- Min. # Isotopes: 2

Processing node 4: Group Compounds
1. Compound Consolidation:

- Mass Tolerance: 5 ppm

- RT Tolerance [min]: 0.3

2. Fragment Data Selection:
- Preferred Ions: [M+H] +1

Processing node 16: Fill Gaps

1. General Settings:

- Mass Tolerance: 5 ppm
- S/N Threshold: 1.5
— Use Real Peak Detection: True

Processing node 19: Normalize Areas

1. QC-based Area Correction:

- Regression Model: Linear
- Min. QC Coverage [%]: 25
- Max. QC Area RSD [%]: 50

- Max. # Files Between QC Files: 20

2. Area Normalization:
— Normalization Type: None
- Exclude Blanks: True

Processing node 15: Mark Background Compounds
1. General Settings:

- Max. Sample/Blank: 5

- Max. Blank/Sample: 0

- Hide Background: True

Processing node 8: Search ChemSpider



1. Search Settings:

- Database(s): Human Metabolome Database; KEGG; LipidMAPS; PubMed

- Search Mode: By Formula or Mass

- Mass Tolerance: 5 ppm

- Max. # of results per compound: 100

- Max. # of Predicted Compositions to be searched per Compound: 3

- Result Order (for Max. # of results per compound): Order By Reference

Count (DESC)

2. Predicted Composition Annotation:
— Check All Predicted Compositions: False

1. Search Settings:
- FT Fragment Mass Tolerance: 10 ppm

- IT Fragment Mass Tolerance: 0.4 Da
- Max. # Compounds: 0
- Max. # mzCloud Similarity Results to consider per Compound: 10

- Match Factor Threshold: 30

1. General Settings:
- Mass Tolerance: 5 ppm

2. Data Sources:

- Data Source #1: Predicted Compositions
- Data Source #2: ChemSpider Search

- Data Source #3: mzCloud Search

- Data Source #4: Metabolika Search

- Data Source #5: (not specified)

Processing node 12: Predict Compositions
1. Prediction Settings:

- Mass Tolerance: 5 ppm

- Min. Element Counts: C H

- Max. Element Counts: C250 H190 N10 018 P5 S5
- Min. RDBE: 0

- Max. RDBE: 40

- Min. H/C: 0.1

- Max. H/C: 3.5

- Max. # Candidates: 10

- Max. # Internal Candidates: 200

2. Pattern Matching:

- Intensity Tolerance [
— Intensity Threshold [
- S/N Threshold: 3

— Min. Spectral Fit [%]: 30

— Min. Pattern Cov. [%]: 90

— Use Dynamic Recalibration: True

oo

]: 30
]: 0.1

oo

3. Fragments Matching:

- Use Fragments Matching: True
- Mass Tolerance: 10 ppm

- S/N Threshold: 3
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Processing node 23: Map to KEGG Pathways
1. Search Settings:
- Search Mode: By Formula or Mass

2. By Mass Search Settings:
- Mass Tolerance: 5 ppm

3. By Formula Search Settings:
- Max. # of Predicted Compositions to be searched per Compound: 3

4. Display Settings:
- Max. # Pathways in 'Pathways' column: 20

Processing node 25: Map to Metabolika Pathways
1. Search Settings:

- Metabolika Pathways:

- Search Mode: By Formula or Mass

2. By Mass Search Settings:
- Mass Tolerance: 5 ppm

3. By Formula Search Settings:
- Max. # of Predicted Compositions to be searched per Compound: 3

4. Display Settings:
- Max. # Pathways in 'Pathways' column: 20

Processing node 21: Search mzCloud

1. Search Settings:

— Compound Classes: All

- Match Ion Activation Type: True

— Match Ion Activation Energy: Match with Tolerance
— Ton Activation Energy Tolerance: 20

- Apply Intensity Threshold: True

- Precursor Mass Tolerance: 10 ppm

- FT Fragment Mass Tolerance: 10 ppm

- IT Fragment Mass Tolerance: 0.4 Da

— Identity Search: HighChem HighRes

— Similarity Search: Similarity Reverse
- Library: Reference

- Post Processing: Recalibrated

- Match Factor Threshold: 60

- Max. # Results: 10

Processing node 26: Compound Class Scoring

1. General Settings:

- Compound Classes: \Carnitines

- S/N Threshold: 50

- High Acc. Mass Tolerance: 2.5 mmu
- Low Acc. Mass Tolerance: 0.5 Da

- Allow AIF Scoring: True
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Processing node 10: Differential Analysis
1. General Settings:
- LoglO Transform Values: True

Processing node 18: Descriptive Statistics

FILTERS USED:

- Background is false

- Area (Max.) 1s greater than 1000
- Formula is not blank

- # Usable QC is greater than 15

— Group CV [%] 1is less than 200 in every sample group
- RT [min] i1s less than 12

10.2 Priloha €. 2 - Nastaveni parametri procesovani v softwaru

Compound Discoverer 3.0 - kontrolni skupina pacientiu

Search name: Control dataset
Created with Discoverer version: 3.0.0.294

[Input Files (0)]
—-->Select Spectra (1)
[Select Spectra (1)]
—-->Align Retention Times (2)
[Align Retention Times (2)]
—-—>Detect Compounds (3)
[Detect Compounds (3)]
—-—>Group Compounds (4)
[Group Compounds (4)]
-->Fill Gaps (16)
—-—->Search ChemSpider (8)
-->Assign Compound Annotations (9)
—-—->Predict Compositions (12)
—-->Map to Metabolika Pathways (25)
—-—>Search mzCloud (21)
[Fill Gaps (16)]
—-—>Normalize Areas (19)
[Normalize Areas (19)]
—-->Mark Background Compounds

(15)
[Search ChemSpider (8)]
-—>Apply mzLogic (22)
[Map to Metabolika Pathways (25)]
-—>Apply mzLogic (22)
[Mark Background Compounds
(15)]

[Apply mzLogic (22)]
[Assign Compound
Annotations (9)]
[Predict Compositions (12)]
[Search mzCloud (21)]
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[Differential Analysis (10)]
[Descriptive Statistics (18)]

Processing node 0: Input Files

Processing node 1l: Select Spectra

1. General Settings:

- Precursor Selection: Use MS(n - 1) Precursor

— Use Isotope Pattern in Precursor Reevaluation: True
— Provide Profile Spectra: Automatic

- Store Chromatograms: False

2. Spectrum Properties Filter:
- Lower RT Limit: 1
- Upper RT Limit: 15

- First Scan: O
- Last Scan: O
— Ignore Specified Scans: (not specified)

- Lowest Charge State: O
- Highest Charge State: O

- Min. Precursor Mass: 70 Da

- Max. Precursor Mass: 5000 Da
- Total Intensity Threshold: O
— Minimum Peak Count: 1

3. Scan Event Filters:

- Mass Analyzer: (not specified)
- MS Order: Any
— Activation Type: (not specified)

— Min. Collision Energy: O

- Max. Collision Energy: 1000

- Scan Type: Any

- Polarity Mode: (not specified)

4. Peak Filters:
- S/N Threshold (FT-only): O

5. Replacements for Unrecognized Properties:

— Unrecognized Charge Replacements: 1

- Unrecognized Mass Analyzer Replacements: ITMS
— Unrecognized MS Order Replacements: MS2

— Unrecognized Activation Type Replacements: CID
- Unrecognized Polarity Replacements: +

- Unrecognized MS Resolution@200 Replacements: 60000
- Unrecognized MSn Resolution@200 Replacements: 30000

1. General Settings:
- Alignment Model: Adaptive curve
— Alignment Fallback: Use Linear Model

- Maximum Shift [min]: 0.2

— Shift Reference File: True
- Mass Tolerance: 5 ppm

- Remove Outlier: True

90



Processing node 3: Detect Compounds
1. General Settings:

- Mass Tolerance [ppm]: 5 ppm
- Intensity Tolerance [%]: 30
- S/N Threshold: 1.5

— Min. Peak Intensity: 10000
- Tons:

2M+ACN+H] +1
2M+ACN+Na]+1

2M+H] +1

2M+K]+1

2M+Na]+1

2M+NH4] +1

M+ACN+H] +1

M+ACN+Na] +1

M+H] +1

M+K] +1

M+Na]+1

M+NH4]+1

- Base Ions: [M+H] +1

— Min. Element Counts: C H

- Max. Element Counts: C150 H250 Br3 Cl4 K2 N10 Na2 018 P5 S5

— e e e e e

2. Peak Detection:

- Filter Peaks: True
- Max. Peak Width [min]: 0.5
- Remove Singlets: True

- Min. # Scans per Peak: 6
- Min. # Isotopes: 2

Processing node 4: Group Compounds

1. Compound Consolidation:
- Mass Tolerance: 5 ppm
- RT Tolerance [min]: 0.2

2. Fragment Data Selection:
- Preferred Ions: [M+H] +1

Processing node 16: Fill Gaps

1. General Settings:

- Mass Tolerance: 5 ppm
- S/N Threshold: 1.5
— Use Real Peak Detection: True

Processing node 19: Normalize Areas

1. QC-based Area Correction:

- Regression Model: Linear
- Min. QC Coverage [%]: 25
- Max. QC Area RSD [%]: 50

- Max. # Files Between QC Files: 20

2. Area Normalization:
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— Normalization Type: None
- Exclude Blanks: True

Processing node 15: Mark Background Compounds
1. General Settings:

- Max. Sample/Blank: 5

- Max. Blank/Sample: 0

- Hide Background: True

Processing node 8: Search ChemSpider

1. Search Settings:

— Database(s): Human Metabolome Database; KEGG; LipidMAPS; PubMed

- Search Mode: By Formula or Mass

- Mass Tolerance: 5 ppm

- Max. # of results per compound: 100

- Max. # of Predicted Compositions to be searched per Compound: 3

- Result Order (for Max. # of results per compound): Order By Reference

Count (DESC)

2. Predicted Composition Annotation:
— Check All Predicted Compositions: False

1. Search Settings:
- FT Fragment Mass Tolerance: 10 ppm

- IT Fragment Mass Tolerance: 0.4 Da
- Max. # Compounds: 0
- Max. # mzCloud Similarity Results to consider per Compound: 10

- Match Factor Threshold: 30

1. General Settings:
- Mass Tolerance: 5 ppm

2. Data Sources:

- Data Source #1: Predicted Compositions
- Data Source #2: ChemSpider Search

- Data Source #3: mzCloud Search

- Data Source #4: Metabolika Search

- Data Source #5: (not specified)

Processing node 12: Predict Compositions

1. Prediction Settings:

- Mass Tolerance: 5 ppm

— Min. Element Counts: C H

- Max. Element Counts: C250 H190 N10 018 P5 S5
- Min. RDBE: O

- Max. RDBE: 40

- Min. H/C: 0.1

- Max. H/C: 3.5

- Max. # Candidates: 10
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- Max. # Internal Candidates: 200

2. Pattern Matching:

- Intensity Tolerance [
— Intensity Threshold [
- S/N Threshold: 3

— Min. Spectral Fit [%]: 30

— Min. Pattern Cov. [%]: 90

— Use Dynamic Recalibration: True

oo

]: 30
]: 0.1

oo

3. Fragments Matching:

- Use Fragments Matching: True
- Mass Tolerance: 10 ppm

- S/N Threshold: 3

Processing node 25: Map to Metabolika Pathways
1. Search Settings:

— Metabolika Pathways

- Search Mode: By Formula or Mass

2. By Mass Search Settings:
- Mass Tolerance: 5 ppm

3. By Formula Search Settings:
- Max. # of Predicted Compositions to be searched per Compound: 3

4. Display Settings:
- Max. # Pathways in 'Pathways' column: 20

Processing node 21: Search mzCloud

1. Search Settings:

— Compound Classes: All

- Match Ion Activation Type: True

— Match Ion Activation Energy: Match with Tolerance
— Ton Activation Energy Tolerance: 20

- Apply Intensity Threshold: True

- Precursor Mass Tolerance: 10 ppm

- FT Fragment Mass Tolerance: 10 ppm

- IT Fragment Mass Tolerance: 0.4 Da

— Identity Search: HighChem HighRes

— Similarity Search: Similarity Reverse
- Library: Reference

- Post Processing: Recalibrated

- Match Factor Threshold: 60

- Max. # Results: 10

Processing node 10: Differential Analysis

1. General Settings:
- LoglO Transform Values: True

Processing node 18: Descriptive Statistics

No parameters
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FILTERS USED:
- Background is false

- Area (Max.)

is greater than 1000

— Formula is not blank
[3] is less than 200 in every sample group

- Group CV

10.3 Priloha ¢. 3 - Nastaveni parametri procesovani v softwaru

Compound Discoverer 3.0 - projekt AD

Search name: AD chronic plasma/AD chronic brain
Created with Discoverer version: 3.0.0.294

[Input Files (0)]
—-->Select Spectra (1)
[Select Spectra (1)]

-->Ali

gn Retention Times (2

[Align Retention Times (2)

)
]
—-—>Detect Compounds (3)
[Detect Compounds (3)]
—-—>Group Compounds (4)
[Group Compounds (4)]
-->Fill Gaps (16)
—-—->Predict Compositions (12)
—-—->Search ChemSpider (8)
-->Assign Compound Annotations (9)
[Fill Gaps (16)]
—-—->Normalize Areas (19)
[Normalize Areas (19)]
-->Mark Background Compounds

(15)
[Mark Background Compounds
(15)]
[Predict Compositions (12)]
[Search ChemSpider (8)]
[Assign Compound Annotations
(9)]
[Differential Analysis (10)]
[Descriptive Statistics
(18)]
Processing node 0: Input Files
Input Data
Processing node 1l: Select Spectra
1. General Settings:
- Precursor Selection: Use MS(n - 1) Precursor
— Use Isotope Pattern in Precursor Reevaluation: True
— Provide Profile Spectra: Automatic
- Store Chromatograms: False

2. Spectrum Properties Filter:

- Lower RT

Limit:

1
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- Upper RT Limit: 19

- First Scan: O
- Last Scan: O
— Ignore Specified Scans: (not specified)

- Lowest Charge State: O
- Highest Charge State: O

- Min. Precursor Mass: 100 Da
- Max. Precursor Mass: 5000 Da
- Total Intensity Threshold: O
— Minimum Peak Count: 1

3. Scan Event Filters:

- Mass Analyzer: (not specified)
- MS Order: Any
— Activation Type: (not specified)

— Min. Collision Energy: O

- Max. Collision Energy: 1000

- Scan Type: Any

- Polarity Mode: (not specified)

4. Peak Filters:
- S/N Threshold (FT-only): 1.5

5. Replacements for Unrecognized Properties:

— Unrecognized Charge Replacements: 1

- Unrecognized Mass Analyzer Replacements: ITMS
— Unrecognized MS Order Replacements: MS2

— Unrecognized Activation Type Replacements: CID
- Unrecognized Polarity Replacements: +

- Unrecognized MS Resolution@200 Replacements: 60000
- Unrecognized MSn Resolution@200 Replacements: 30000

Processing node 2: Align Retention Times
1. General Settings:

- Alignment Model: Adaptive curve

— Alignment Fallback: Use Linear Model

- Maximum Shift [min]: 4

— Shift Reference File: True
- Mass Tolerance: 5 ppm

- Remove Outlier: True

Processing node 3: Detect Compounds

1. General Settings:

- Mass Tolerance [ppm]: 5 ppm

- Intensity Tolerance [%]: 30

- S/N Threshold: 1.5

- Min. Peak Intensity: 3000

- Ions:

[2M+ACN+H] +1
[2M+ACN+Na] +1
[2M+H] +1
[2M+K] +1
[2M+Na]+1
[2M+NH4]+1
[M+ACN+H] +1
[M+ACN+Na]+l
[M+H] +

95



[M+K]+1
[M+Na]+1
[M+NH4]+1
- Base Ions: [M+H] +1
- Min. Element Counts: CH
- Max. Element Counts: C150 H250 Br3 Cl4 K2 N10 Na2 018 P5 S5

2. Peak Detection:

- Filter Peaks: True
- Max. Peak Width [min]: 0.5
- Remove Singlets: True

- Min. # Scans per Peak: 10
- Min. # Isotopes: 2

Processing node 4: Group Compounds
1. Compound Consolidation:

- Mass Tolerance: 5 ppm

- RT Tolerance [min]: 1

2. Fragment Data Selection:
- Preferred Ions: [M+H] +1

Processing node 16: Fill Gaps

1. General Settings:

- Mass Tolerance: 10 ppm
- S/N Threshold: 1.5
— Use Real Peak Detection: True

Processing node 19: Normalize Areas

1. QC-based Area Correction:

- Regression Model: Linear
- Min. QC Coverage [%]: 30
- Max. QC Area RSD [%]: 50

- Max. # Files Between QC Files: 15

2. Area Normalization:
— Normalization Type: None
- Exclude Blanks: True

Processing node 15: Mark Background Compounds
1. General Settings:

- Max. Sample/Blank: 5

- Max. Blank/Sample: 0

- Hide Background: True

Processing node 12: Predict Compositions

1. Prediction Settings:

- Mass Tolerance: 5 ppm

— Min. Element Counts: C H

- Max. Element Counts: C250 H190 Br5 Cl15 I3 N10 018 P5 S5
- Min. RDBE: O
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- Max. RDBE: 40

- Min. H/C: 0.1

- Max. H/C: 3.5

- Max. # Candidates: 10

- Max. # Internal Candidates: 200

2. Pattern Matching:

- Intensity Tolerance [
— Intensity Threshold [
- S/N Threshold: 3

— Min. Spectral Fit [%]: 30

— Min. Pattern Cov. [%]: 90

— Use Dynamic Recalibration: True

oo

]: 30
]: 0.1

oo

3. Fragments Matching:

- Use Fragments Matching: True
- Mass Tolerance: 5 ppm

- S/N Threshold: 3

Processing node 8: Search ChemSpider

1. Search Settings:

- Database(s): Human Metabolome Database; KEGG; LipidMAPS; PubMed

- Search Mode: By Formula or Mass

- Mass Tolerance: 5 ppm

- Max. # of results per compound: 100

- Max. # of Predicted Compositions to be searched per Compound: 3

- Result Order (for Max. # of results per compound): Order By Reference

Count (DESC)

2. Predicted Composition Annotation:
— Check All Predicted Compositions: False

1. General Settings:
- Mass Tolerance: 5 ppm

2. Data Sources:

- Data Source #1: Predicted Compositions
- Data Source #2: ChemSpider Search

- Data Source #3: (not specified)

- Data Source #4: (not specified)

- Data Source #5: (not specified)

Processing node 10: Differential Analysis

1. General Settings:
- LoglO Transform Values: True

Processing node 18: Descriptive Statistics

No parameters
FILTERS USED:

- Background is false
- Area (Max.) 1s greater than 3000
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- Formula is not blank
- # Usable QC is greater than 5
- Group CV [%] is less than 200 in every sample group
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