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Resumo 

No presente estudo, foram construídos modelos metabonômicos baseados nos 

espectros de RMN para (1) o diagnóstico não-invasivo de câncer de próstata 

(CP), e câncer urológico (bexiga ou rim) [CB/CR]; e (2) para estudo em química 

dos alimentos – para discriminar amostras de azeite de oliva extra virgem 

frente ao seu modo de produção (Produção orgânica ou convencional). Para os 

estudos clínicos, foram utilizadas amostras de soro e urina. Dois modelos 

utilizando o formalismo LDA foram construídos para diagnosticar CP: primeiro, 

utilizando vinte e três amostras de soro – onze voluntários saudáveis (S) e 

doze de pacientes diagnosticados com CP, e o segundo modelo foram usadas 

dezoito amostras de urina – oito voluntários saudáveis (S) e dez diagnosticados 

com CP. Para diagnostico de câncer urológico, foram utilizadas dezoito 

amostras de urina – oito voluntários saudáveis (S) e dez diagnosticados com 

câncer de bexiga ou rim (CB/CR). O modelo metabonômico CP versus S, 

usando amostras de soro, foi construído usando quatro variáveis (bins) 

discriminantes, foi estatisticamente significativo (p < 0,001), com valores 

preditivos, positivo e e negativo (VPP e VPN) iguais a 91,7% e 100%, 

sensibilidade de 100% e especificidade de 91,7%, respectivamente. As 

variáveis discriminantes foram atribuídas às estruturas lipídicas (VLDL e LDL), 

ao grupo citrato e a L-histidina. O modelo CP versus S, utilizando amostras de 

urina e usando três variáveis discriminantes foi construído, obtendo valores de 

VPP e o VPN iguais a 92,3% e 100%, respectivamente. Enquanto os valores 

de sensibilidade e especificidade foram iguais a 100% e 87,5%, 

respectivamente. As variáveis discriminantes foram atribuídas a sacarídeos e a 

trigonelina. O modelo para diagnóstico de câncer urológico (CB/CR) foi 

construído usando três variáveis, resultando em 100% de classificações 

corretas. As variáveis discriminantes foram atribuídas a sacarídeos, trigonelina 

e ao grupo hipurato. Para o estudo com amostras de azeite extra virgem, foram 

utilizadas quarenta amostras, sendo dezesseis amostras de azeite de produção 

orgânica (O) e vinte e quatro amostras de produção convencional. Os modelos 

metabonômicos foram construídos usando o formalismo LDA, utilizando cinco 

variáveis discriminantes, obtendo 100% de classificação correta para as 

amostras orgânicas e 91,7% para amostras de azeite convencional. O poder de 

predição total do modelo foi de 95,0%. As variáveis discriminantes foram 

atribuídas aos ácidos linoleído/linolênico e ao glicerol. A estratégia 

metabonômica mostrou-se promissora ferramenta analítica para classificação 

de amostras de azeite de oliva extra virgem frente ao seu modo de produção. 

Todos os modelos construídos foram validados usando validação cruzada 

(LOOCV) 

Palavras-chave: Metabolômica. RMN de 1H. Análise multivariada. Próstata. 
Bexiga. Rim. Produção orgânica.  
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Abstract 

Herein, metabonomics models were built from NMR spectral data for (1) non-

invasive clinical diagnosis of prostate cancer (CP) and urological cancer 

(bladder or kidney); and (2) for food chemistry study – to distinguish samples of 

extra virgin olive oil (EVOO) from its production mode (organic agriculture or 

conventional one). For the clinical studies, we used serum and urine samples. 

Two models using LDA formalism were constructed to CP diagnosis: first, using 

twenty-three serum samples, eleven from healthy volunteers (S) and twelve 

from patients; the second model used eighteen urine samples – eight healthy 

volunteers (S) and ten from patients. For urological cancer diagnosis (CB/CR), 

eighteen urine samples were used – eight healthy volunteers (S) and ten 

diagnosed with bladder or kidney cancer. CP versus S metabonomics model, 

using serum samples and four discriminant variables (bins), was statistical 

significance (p <0.001), with positive and negative predictive values (PPV and 

NPV) equals to 91,7% and 100%, sensitivity equal to 100% and specificity 

equal to 91.7%, respectively. The discriminant variables were attributed to 

lipidic structures (VLDL and LDL), citrate and L-histidine. CP versus S model, 

using urine samples and three discriminant variables, returned PPV and NPV 

equal to 92.3% and 100%, respectively. While the sensitivity and specificity 

values were equal to 100% and 87.5%, respectively. The discriminant variables 

were attributed to saccharides and trigonelline. Urological cancer (CB/CR) 

diagnosis model, using three variables, correctly classified 100% of samples. In 

this study, discriminant variables were attributed to trigonelline, hippurate and 

saccharides. In EVOO study, we used forty samples – sixteen produced by 

organic agriculture system (O) and twenty-four produced by conventional one 

(C). Metabonomics model was built using LDA formalism and five bins, correctly 

classifying 100% and 91.7% of organic EVOO and conventional EVOO, 

respectively. Therefore, metabonomics model presented 95.0% accuracy. The 

most important variables for classification were assigned to linoleice/linolenic 

acids and glycerol. This model showed to be promising as analytical tool for 

classification of samples from your production mode. All metabonomics models 

were evaluated by Leave-One-Out-Cross-Validation (LOOCV). 

 

Keywords: Metabolomics. 1H NMR; Multivariate analyses; Prostate; Bladder; 
Kidney; Organic agriculture. 
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1. Introdução 
 

O desenvolvimento de ferramentas analíticas para classificação e 

diagnóstico clínico, que sejam de fácil leitura, com altos valores de predição e 

minimamente invasivas, é uma necessidade constante. O diagnóstico de 

doenças graves, como os mais diferentes tipos de câncer, bem como o 

monitoramento do tratamento, frequentemente, exige técnicas que possam ser 

empregadas com certa periodicidade, sem que venham a prejudicar ou expor o 

paciente a riscos além dos já impostos pela doença. Por outro lado, essas 

mesmas técnicas podem ser empregadas nas ciências forenses e no controle 

de qualidade, na produção e comercialização de alimentos.  

Existem diversas ferramentas analíticas com este fim. Técnicas 

cromatográficas acopladas à espectrometria de massas, espectroscopia na 

região do ultravioleta, infravermelho e espectroscopia de ressonância 

magnética nuclear são alguns exemplos de técnicas que, quando associadas a 

algum tipo de análise estatística de dados, uni e/ou multivariada, são bastante 

eficazes para fins de identificação, caracterização, elucidação estrutural dos 

mais diversos tipos de amostras estudadas. 

A espectroscopia de ressonância magnética nuclear (RMN) se encaixa 

bem nesta proposta. Esta é amplamente utilizada em diversos campos de 

análise, que vai desde os alimentos até materiais biológicos, como soro 

sanguíneo, urina, sêmen, tecidos, entre outros. A RMN, além de ser não-

destrutiva, possibilita a obtenção de informações qualitativas e quantitativas 

acerca da composição das amostras analisadas, com pouca interferência do 

operador ou ausência de pré-tratamentos específicos nas mesmas.  

Salienta-se que, para obter informações com boa reprodutibilidade, 

temos que ajustar todos os parâmetros experimentais a ser utilizado e ter como 

ferramenta de auxílio, o uso da análise uni e multivariada de dados. Não 

obstante, através da grande quantidade de dados obtidos a partir dos 

espectros de RMN, de difícil interpretação visual, faz-se necessário a aplicação 

apropriada de técnicas de análise multivariada para obtenção e 

complementação de informações obtidas através de métodos analíticos 

clássicos. 
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Proposta por Nicholson e colaboradores, em 1999, a metabonômica, 

vem sendo utilizada com bastante eficácia em diversos problemas clínicos e 

alimentícios. Em síntese, esta estratégia baseia-se em um princípio 

denominado homeostase, segundo o qual, sempre que um estímulo externo 

atua sobre um sistema vivo, este responderá de forma a restabelecer o estado 

de equilíbrio, promovendo mudanças nas concentrações relativas de 

metabólitos endógenos. Estas mudanças podem ser acompanhadas utilizando 

a espectroscopia de ressonância magnética nuclear de hidrogênio-1 associada 

à análise estatística de dados (uni e multivariada). Com isso, pode-se 

estabelecer uma correlação entre o status bioquímico antes e depois do 

estímulo externo (doença ou ação que permita uma alteração no estado de 

equilíbrio do sistema em análise). Quando este estímulo é devido a um agente 

patogênico, o emprego da estratégia metabonômica resulta numa ferramenta 

diagnóstica ou prognóstica.  

Nesta perspectiva, o presente trabalho será apresentado em três 

capítulos. No capítulo I, serão apresentadas as principais ferramentas e 

conceitos empregados no nosso estudo. Considerando que o trabalho tem 

caráter multidisciplinar e que o mesmo é destinado a profissionais da área de 

saúde, da indústria alimentícia, estatísticos e químicos, o texto é apresentado 

de forma a ser inteligível a todos. Começaremos com a definição de 

Metabonômica, os princípios da espectroscopia de ressonância magnética 

nuclear (RMN) e as ferramentas de estatística multivariada utilizadas ao longo 

do trabalho. Nos capítulos II e III, serão apresentados os objetos de estudo 

específicos – Câncer de próstata, bexiga e rim (urológico), e produção orgânica 

de azeite de oliva extra-virgem, descrevendo de forma sucinta e sólida, suas 

principais características, alguns trabalhos utilizados como referencial teórico, 

os principais resultados e a discussão realizada baseada nos dados obtidos na 

literatura e, por fim, as conclusões obtidas em cada estudo realizado neste 

trabalho. 
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2.      Fundamentação Teórica 

2.1 Metabonômica 

 

Os termos metabonômica e metabolômica surgiram no final dos anos 90 

e início dos anos 2000, respectivamente. Estes se baseiam no estudo do 

metaboloma, que pode ser descrito como sendo o conjunto de metabólitos 

produzidos ou presentes em um dado sistema biológico. Em alguns trabalhos 

na literatura, estes termos são usados como sinônimos, apesar de existir uma 

definição clara e distinta para as duas estratégias (FIEHN, 2001; LINDON; 

HOLMES; NICHOLSON, 2001; NICHOLSON; LINDON; HOLMES, 1999; 

SMOLINSKA et al., 2012). 

A estratégia metabonômica é uma área de pesquisa multidisciplinar, que 

busca identificar mudança(s) no perfil de metabólitos endógenos em um dado 

biofluido, associando-a(s) ao status bioquímico da fonte. Uma definição 

clássica de metabonômica foi fornecida por Nicholson e colaboradores 

(NICHOLSON; LINDON; HOLMES, 1999) em trabalho pioneiro: 

“(...) é a medida quantitativa da resposta 
metabólica, multiparamétrica, dependente do 
tempo, de sistemas vivos a estímulos 
fisiopatológicos ou modificações genéticas. ”  

Já o termo metabolômica, surgiu pouco tempo depois, em um trabalho 

realizado por Fien e colaboradores, no qual os autores descrevem o uso de 

uma estratégia semelhante à metabonômica (FIEHN, 2001). Mas, em 2001, 

Lindon et al (LINDON; HOLMES; NICHOLSON, 2001) definiram a estratégia 

metabolômica como:  

“o estudo associado à identificação e quantificação 
de todos os metabólitos presentes em um 
determinado biofluido”. 

Apesar de possuírem definições semelhantes, as estratégias 

metabonômica e metabolômica podem e devem ser diferenciadas. Dunn e 

colaboradores, fundamentando-se em suas peculiaridades, descreveram uma 

forma de distinguir estas duas metodologias e os seus termos correlatos 

(DUNN; ELLIS, 2005).  
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Na estratégia metabolômica, por definição, há a necessidade de 

identificar e quantificar todos os metabólitos presentes em uma dada amostra 

de origem biológica. Para atingir este objetivo, é necessário o uso de um 

conjunto de ferramentas analíticas, de forma a permitir a separação, 

identificação e quantificação absoluta de cada metabólito presente na amostra. 

Com isso, na estratégia metabolômica, destacam-se o emprego de técnicas 

cromatográficas acopladas à espectrometria de massas, como a cromotografia 

líquida de alta eficiência (CLAE-EM) ou cromatografia gasosa (CG-EM) (DUNN; 

ELLIS, 2005; FIEHN, 2001; LINDON; HOLMES; NICHOLSON, 2001; 

NICHOLSON; LINDON; HOLMES, 1999; SMOLINSKA et al., 2012).  

Entretanto, o emprego de técnicas cromatográficas (CLAE/CG) implica 

no emprego de processos de pré-tratamentos da amostra, como extrações 

específicas e/ou derivatizações. Isso resulta, via de regra, em um aumento no 

tempo de análise por amostra, além de possibilitar problemas como perdas 

e/ou mudanças na composição de compostos voláteis e/ou termossensíveis, 

além da desnaturação de proteínas, como pode vir a acontecer com alguns 

fluidos, como extratos de frutas, derivados do leite, soro, sêmen e urina (LI et 

al., 2011; NICHOLSON; WILSON, 1989; SMOLINSKA et al., 2012; WU; ZHU; 

WANG, 2011). Por outro lado, a espectrometria de massas é uma excelente 

ferramenta para identificação e quantificação de compostos, o que torna a 

técnica muito interessante para a estratégia metabolômica. 

A estratégia metabonômica, por sua vez, tem como objetivo a obtenção 

de uma “impressão digital” que esteja associada a determinado status 

bioquímico, não sendo obrigatória a identificação e quantificação absoluta dos 

metabólitos responsáveis pela discriminação entre os grupos. Essa diferença 

filosófica tem implicações metodológicas, uma vez que dispensa o uso de 

técnicas de separação de misturas, como as técnicas cromatográficas, 

permitindo o uso direto de ferramentas espectrométricas. As ferramentas 

analíticas que permitem a obtenção dessas informações são: as 

espectroscopias na região do infravermelho, do ultravioleta, e de ressonância 

magnética nuclear, além da espectrometria de massas por inserção direta 

(DUNN; ELLIS, 2005; FIEHN, 2001; LINDON; HOLMES; NICHOLSON, 2001; 

NICHOLSON; LINDON; HOLMES, 1999; SMOLINSKA et al., 2012). A Figura 1 
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apresenta um quadro com a constituição do metaboloma e as técnicas 

analíticas normalmente empregadas nas estratégias metabolômica e 

metabonômica. 

 

Figura 1. Esquema representativo da constituição do metaboloma e as técnicas analíticas 

empregadas nas estratégias metabonômica e metabolômica. 

A espectroscopia de ressonância magnética nuclear (RMN) mostra-se 

como uma ferramenta poderosa para a estratégia metabonômica, pois a 

obtenção dos espectros é relativamente rápida e a preparação exige mínimas 

intervenções do analista, dando celeridade ao processo e minimizando 

possíveis contaminações. A RMN de núcleos como hidrogênio-1, carbono-13, 

fósforo-31 e outros, possibilita a identificação e a quantificação relativa de 

diferentes metabólitos presentes no biofluido analisado, no entanto, em relação 

à espectrometria de massas, é uma técnica menos sensível (GODOY et al., 

2010; LINDON; HOLMES; NICHOLSON, 2001; PAN et al., 2007a) 

Schripsema e colaboradores descrevem, de forma breve, os aspectos 

gerais associados às ciências ômicas, baseadas na espectroscopia de 

ressonância magnética nuclear (RMN), suas possibilidades e perspectivas 



21 

 

 

(SCHRIPSEMA, 2010). Na sua proposta, os mesmos discutem os mais 

diferentes termos que são utilizados como sinônimos para as estratégias 

metabonômica e metabolômica, mas com certas ressalvas. Por exemplo, os 

autores sugerem que o termo impressão digital metabólica seja associado à 

metabonômica, enquanto perfil metabólico seja associado à metabolômica 

(Figura 1). (FIEHN, 2001; LINDON; HOLMES; NICHOLSON, 2003; 

NICHOLSON; LINDON; HOLMES, 1999; SCHRIPSEMA, 2010; SMOLINSKA et 

al., 2012)   

A estratégia metabonômica, em função de seu caráter multidisciplinar, 

envolve diferentes profissionais – como médicos, químicos, bioquímicos e 

estatísticos, e ferramentas – como a espectroscopia de ressonância magnética 

nuclear (RMN) e formalismos de estatística multivariada, tais como Análise de 

Componentes Principais (PCA), Análise por Discriminantes Lineares (LDA) e 

Regressão por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA), entre outras. (GAO et 

al., 2009; LINDON; HOLMES; NICHOLSON, 2003; NICHOLSON; WILSON, 

1989) 

 As aplicações de estudos metabonômicos envolvem, geralmente, 

obtenção de dados espectrais a partir de biofluidos de sistemas vivos com 

status bioquímico diferentes, além da aquisição simultânea de múltiplos 

parâmetros bioquímicos (NICHOLSON; WILSON, 1989). A estratégia 

metabonômica utiliza biofluidos, que via de regra são obtidos de forma não 

invasiva, como urina, ou pouco invasiva como amostras de soro, plasma, 

sêmen (GRIFFITHS et al., 2010; ROBERTSON et al., 2000). Além destes, 

existem estudos que mostram a utilização de biofluido não convencionais como 

fluido cérebro-espinhal, bile, fluido seminal e biofluidos de origem vegetal 

(SCHRIPSEMA, 2010).  

Em estudos metabonômicos, existem várias etapas que devem ser 

realizadas para a obtenção de informações significativas em relação ao estudo 

desejado. Etapas como definição do problema a ser investigado e avaliação de 

viabilidade do mesmo, obtenção das amostras e estocagem adequada; 

aquisição dos dados espectrais (RMN), inferências estatísticas acerca dos 

dados coletados a partir dos modelos construídos associando ao status 

bioquímico estudado e identificação dos metabólitos presentes a partir das 
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informações espectrais e realização de interpretação bioquímica em relação 

aos resultados são algumas etapas que devem ser feitas para obtenção de 

informações acerca de estudos metabonômicos(DONA et al., 2016). A Figura 

2, mostra um esquema básico, na qual, descreve de forma geral, o desenho de 

um estudo metabonômico.  

 
Figura 2. Fluxograma descritivo da estratégia metabonômica. 
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 Na literatura, há diversos relatos acerca de estudos envolvendo a 

estratégia metabonômica. No entanto, a identificação dos metabólitos 

discriminantes e sua associação a uma rota metabólica não se mostra uma 

tarefa de fácil execução. Apesar de existir, na literatura, diversos bancos de 

dados contendo informações bioquímicas que auxiliam e facilitam a busca dos 

metabólitos presentes em um dado biofluido como as plataformas: HMDB (do 

inglês, Human Metabolome Database), BMRB (do inglês, Biological Magnetic 

Resonance Bank) e a BML (do inglês, Birmingham Metabolite Library), as 

atribuições não são triviais, tornando-se um processo lento e necessitando o 

uso de diversas técnicas complementares para obter uma resposta aceitável. 

Com isso, estas plataformas além de conter informações espectrais de RMN de 

vários metabólitos (soro e urina, principalmente), auxiliam na identificação dos 

mesmos (LUDWIG et al., 2012; ULRICH et al., 2008; WISHART; KNOX; GUO, 

2009). 

 Além disso, observa-se que dados espectrais oriundos da RMN 

apresentam-se, em sua maioria, bastantes “aglomerados” dificultando assim, a 

atribuição dos sinais e consequente associação aos metabólitos presentes. 

Como recurso auxiliar, usam-se, técnicas bidimensionais de RMN, como COSY 

1H-1H, HMBC, HSQC, entre outras, para fins de confirmação e atribuição mais 

precisa acerca dos dados (DONA et al., 2016; EVERETT, 2015; GAO et al., 

2009; ROBERTSON et al., 2000; ROBERTSON; WATKINS; REILY, 2011).    
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2.2 Ressonância Magnética Nuclear (RMN) 

 

A espectroscopia de Ressonância Magnética Nuclear (RMN) é uma 

técnica de análise estrutural, em termos moleculares, que pode ser medida 

através de interações associadas a radiofrequências oscilantes de pequenos 

campos eletromagnéticos vinculados a núcleos interagentes, imersos em um 

forte campo magnético externo (GRUTZNER, 2005a; JUCHEM; ROTHMAN, 

2014). 

A RMN é uma poderosa ferramenta utilizada para elucidação estrutural 

de compostos orgânicos e biomoléculas, bem como de muitos compostos 

inorgânicos. É uma técnica que se fundamenta nas propriedades magnéticas 

dos núcleos atômicos presentes em uma determinada amostra.(GRUTZNER, 

2005a; JUCHEM; ROTHMAN, 2014)  

Esta técnica baseia-se no fato de que os núcleos atômicos possuem 

uma propriedade intrínseca, denominada spin nuclear, I, ao qual está 

associado o vetor momento angular magnético, 𝜇⃗. O número de estados de 

energia (n) possíveis para os spins é determinado pela expressão 𝑛 = (2𝐼 + 1). 

Na ausência de um campo magnético externo, esses estados são 

degenerados, perdendo essa degenerescência quando na presença de um 

campo magnético externo. No caso dos núcleos com spin ½, como o núcleo de 

1H, existem dois niv́eis de energia com um pequeno excesso de população dos 

hidrogênios no estado de energia mais baixa (𝑁𝛼 > 𝑁𝛽 ), de acordo com a 

distribuição de Boltzmann. Os estados são identificados como 𝛼 e 𝛽 ou como 

1/2 e -1/2, conforme mostrado na Figura 3 (GRUTZNER, 2005a). 

 

Figura 3. Relação de Boltzman, onde k é a constante de Boltzman (1,380 x 10-23 J K-1), T é a 

temperatura absoluta, h é a constante de Planck (6,624 x 10-34 J s) e 𝝊 é a frequência 

da radiação. 

Para que seja possível a espectroscopia de RMN, são necessários pelo 

menos dois estados, logo o spin nuclear tem que ser diferente de zero (𝐼 ≠ 0). 
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A Tabela 1 apresenta alguns exemplos de núcleos que apresentam, ou não, 

atividade na espectroscopia de ressonância magnética nuclear.(GRUTZNER, 

2005b)  

Tabela 1. Alguns núcleos atômicos com suas respectivas propriedades atômicas e magnéticas 

(GRUTZNER, 2005a) 

Elemento 1H1 
1H2 6C12 6C13 7N14 8O16 8O17 9F19 15P31 17Cl35 

I 1/2 1 0 1/2 1 0 5/2 1/2 1/2 3/2 

n 2 3 1 2 3 1 6 2 2 4 

I – número quântico de spin nuclear; n – número de estados de spin na presença de B0  
 

 Para que seja possível extrair informações estruturais da amostra 

analisada, precisa-se obter parâmetros resultantes desse tipo de interação, 

como por exemplo, deslocamento químico (𝛿), integração (área sob cada sinal), 

constantes de acoplamentos (J). Os espectros de RMN normalmente são 

referenciados a um sinal-padrão, com deslocamento pré-definido. Para os 

espectros de RMN de 1H e 13C, é comum o uso de tetrametil-silano (TMS) ou o 

ácido trimetilsililpropiônico (TSP), dependendo do solvente utilizado, como 

referência de deslocamento químico, com o sinal atribuído aos grupos metilas 

em 𝛿 0 ppm. Também é possível usar um sinal atribuído a algum composto 

presente na amostra e que tenha deslocamento conhecido em relação ao TMS 

ou TPS, como referência externa de deslocamento. A Figura 4 apresenta um 

típico espectro de RMN de 1H de amostra de urina. (GRUTZNER, 2005a; 

JUCHEM; ROTHMAN, 2014). 

 

Figura 4. Espectro de RMN de hidrogênio típico de amostra de urina, à título de exemplo, com 
as suas principais informações. 
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Um experimento simples de RMN de 1H consiste na aplicação de um 

pulso de RF, no canal do hidrogênio, por exemplo de 90º, seguido de um 

tempo para decaimento e aquisição do sinal. Esses experimentos de RMN 

podem ser representados por meios de esquemas, como ilustrado na Figura 5. 

Por convenção, temos que retângulos pretos representam os pulsos de RF 

utilizados na sequência. (GRUTZNER, 2005a; JUCHEM; ROTHMAN, 2014) 

 

Figura 5. Representação esquemática de uma sequencia de pulso para o núcleo de hidrogênio. 
d1 é o tempo de espera (preparação) e t1 é o tempo de aquisição. 

Na prática, para uma dada amostra, repetimos a sequência d1-90º-t1 

várias vezes (Figura 5), denominado número de transientes, afim de obter uma 

melhor razão sinal/ruído (S/N), tornando um espectro com sinais mais intensos 

e definidos. No exemplo apresentado, há apenas um pulso de RF, no entanto é 

possível o emprego de uma série de pulsos e intervalo de tempos entre cada 

pulso, que são ajustados pelo operador para se obter uma determinada 

informação, denominada de sequência de pulsos (GRUTZNER, 2005a; 

JUCHEM; ROTHMAN, 2014). 

Uma forma didática e prática de analisar a espectroscopia de RMN, é se 

basear nos efeitos da radiação eletromagnética em relação ao vetor 

magnetização resultante no sistema em equilíbrio, na presença de um campo 

magnético externo, B0, denominado de magnetização líquida, M0. (Figura 6) 

(DIEHL, 2008; DYSON; PALMER III, 2012; GRUTZNER, 2005b) 

 

Figura 6. Representação do fenômeno da RMN quando se aplica um campo externo, B0, e a 
resultante da magnetização do núcleo analisado, M0. 
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Salienta-se que, ao aplicarmos B0, há a quebra da degenerescência, 

como descrito na Figura 3, e um equilíbrio dinâmico é estabelecido, resultando 

no vetor magnetização M0 orientado no eixo z. Quando um pulso de RF é 

aplicado, há mudança na orientação do vetor M0, conforme ilustrado na Figura 

7. (DIEHL, 2008; DYSON; PALMER III, 2012; GRUTZNER, 2005b) 

 

Figura 7. Efeito de um pulso na magnetização inicial, M0. 
 

Não obstante, tem-se que amostras biológicas, oriundas de fluidos 

corporais como soro, urina, sêmen, entre outros, apresentam uma quantidade 

de água bastante significativa. Com isso, gera-se um sinal bastante intenso, na 

região entre 𝛿  4,5-5,5 ppm, no espectro de RMN de 1H, como pode ser 

observado na Figura 8. O sinal da água apresenta-se bastante pronunciado 
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quando comparado aos outros sinais de compostos minoritários, dificultando a 

observação dos mesmos (GRUTZNER, 2005a; JUCHEM; ROTHMAN, 2014).  

 

Figura 8. Espectro de RMN de 1H (urina, 300 MHz). A direita, o mesmo espectro obtido usando 

a sequencia de pulsos PRESAT. 

Com a evolução dos aparelhos de RMN, foram desenvolvidas diferentes 

sequencias de pulsos com o intuito de contornar este problema e possibilitar a 

observação dos sinais associados aos compostos minoritários, metabólitos 

endógenos e/ou exógenos, presentes em amostras biológicas. Dentre elas, 

podemos citar, as sequencias de pulsos PRESAT, WET, WATERGATE, entre 

outras, das quais são ultizadas para atenuação e/ou eliminação do sinais 

atribuídos a um solvente específico, como no presente caso, a água (DIEHL, 

2008; DYSON; PALMER III, 2012; GRUTZNER, 2005b).  

 

2.2.1 Supressão do Sinal da Água (PRESAT) 

A sequência de pulsos, PRESAT, é um experimento de dois pulsos de 

RF, sendo um seletivo, de baixa intensidade, e um pulso de 45º ou 90º, 

seguido da aquisição do sinal (Figura 9). O primeiro pulso é aplicado 

selecionando a frequência do sinal atribuído à agua, de forma a saturá-lo. Com 

isso, teoricamente, este sinal seria suprimido do espectro, tornando possível a 

observação dos sinais atribuídos aos constituintes minoritários (metabólitos) da 

mistura. Entretanto, na prática, há uma diminuição significativa do sinal 

atribuído à agua e a consequente observação dos outros sinais, como 

apresentado na Figura 8 (DIEHL, 2008; DYSON; PALMER III, 2012; 

GRUTZNER, 2005b).  
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Figura 9. Sequência de pulso para supressão do sinal da água (PRESAT). 

 Esta sequência de pulsos é frequentemente usada em amostras que 

apresentam concentração de água bastante elevadas ou que apresentem 

apenas um sinal de solvente muito intenso. Salienta-se que, esta sequência 

pode causar alguma perda de informação, se a amostra possuir constituintes 

com sinais próximos à região irradiada seletivamente (DYSON; PALMER III, 

2012; PALMER, 2012; ZHANG; LIU; MAO, 2014). A Figura 10 apresenta um 

espectro de RMN de 1H de uma amostra de soro obtido usando a sequência 

PRESAT. 

 

Figura 10. Espectro de RMN de 1H (Soro, 300 MHz) obtido usando a sequência PRESAT para 

supressão do sinal da água. 

Na Figura 10, observa-se que mesmo utilizando a sequencia PRESAT, 

obtém-se um espectro com sinais largos, e na região entre δ 0,80-1,30 ppm, 

sinais intensos característicos de grupos metilenos e metílicos associados à 
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presença de gordura na amostra. Nestes casos, além da atenuação do sinal da 

água, é necessário utilizar uma sequência de pulsos que elimine esta 

interferência e deixe os sinais mais resolvidos. Em nossa proposta, optou-se 

por usar a sequência de pulso CPMG, como filtro de T2 (tempo de relaxação 

transversal)  

2.2.2 Filtro de T2 (CPMG) 

Para amostras de origem biológica, como soro, plasma e fragmentos de 

tecidos, os espectros de RMN apresentam bastante informação molecular útil. 

Por outro lado, pela composição complexa presente neste tipo de amostra, 

como lipoproteínas, lipídeos, proteínas e metabólitos secundários, com 

diferentes tamanhos e cadeias, há uma sobreposição imensa dos respectivos 

sinais, tornando o espectro largo e com baixa definição (DYSON; PALMER III, 

2012; PALMER, 2012; ZHANG; LIU; MAO, 2014). Com isso, alguns compostos 

que se apresentam em menor concentração, mas que são de extrema 

importância na identificação e classificação de algum estudo toxicológico ou de 

uma doença especifica, não são observados devido a esse recobrimento de 

sinais (GRUTZNER, 2005a; JUCHEM; ROTHMAN, 2014). 

Para solucionar estes problemas e melhorar o processo de detecção dos 

sinais referentes aos compostos minoritários, diversos experimento de RMN 

são empregados para este fim, baseados em tempos de relaxação e em outros 

fundamentos (DYSON; PALMER III, 2012; PALMER, 2012; ZHANG; LIU; MAO, 

2014). 

Os sinais atribuídos às espécies mais pesadas, como os lipídios, 

apresentam-se no espectro de forma alargada, sobrepondo-se, muitas vezes, 

aos sinais de interesse, dificultando a leitura do espectro e as análises 

estatísticas. Os sinais atribuídos a esses compostos, via de regra, têm tempos 

de relaxação transversal (T2) menores que os observados para metabólitos de 

baixa massa molar. Sendo assim, utiliza-se uma sequência de pulsos que 

aplica um filtro de T2 para eliminar estes sinais associados a macromoléculas 

presentes em um dado biofluido. A Figura 11 apresenta a sequência de pulsos 

de RF denominada Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG), modificada com um 

pulso seletivo para supressão do sinal da água (PRESAT). (DYSON; PALMER 

III, 2012; ZHANG; LIU; MAO, 2014). 
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Figura 11. Sequência de pulso CPMG com filtro de T2 acoplada ao PRESAT. 

 Para entender melhor esta sequência, precisamos definir alguns termos 

importantes. A Figura 12, ilustra a evolução do vetor magnetização, e de seus 

componentes em z e no plano xy, após aplicação do pulso de 90º em –x. 

Define-se na literatura, o tempo necessário para que a componente xy do vetor 

magnetização, voltar ao valor inicial (zero) é chamado de tempo de relaxação 

transversal, T2, enquanto o tempo necessário para a componente z voltar ao 

valor inicial (máximo) é chamado de tempo de relaxação longitudinal, T1 

(DYSON; PALMER III, 2012; PALMER, 2012; ZHANG; LIU; MAO, 2014).  

 

Figura 12. Esquema representando a evolução do vetor magnetização e de suas componentes 

no plano xy (que determina T2) e no eixo z (que determina T1). 

O vetor magnetização, antes da aplicação da sequência de pulsos, está 

alinhado no sentido do eixo +z. Quando aplicado um pulso de radiofrequência 

de 90º, ao longo do eixo x, o vetor magnetização tem sua orientação alterada e 

passa a ser analisado considerando as componentes no eixo z e no plano xy. 

Após um certo tempo, Δ, aplica-se um pulso de 180º, no eixo y, com isso, 

inverte-se o sentido de precessão do vetor magnetização, produzindo um eco 

de spin. Em seguida, o equilíbrio é restabelecido e o vetor tende a voltar para a 

condição inicial (Figura 13).  

 

Figura 13. Sequência de pulsos Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) 
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Moléculas grandes, em geral, possuem tempos de relaxação T2 

menores, voltando mais rapidamente ao seu estado inicial. O filtro de T2 

consiste em ajustar o valor de Δ de tal forma que seja maior que o T2 das 

espécies que se pretende eliminar e menor que o T2 das espécies de interesse, 

deixando o espectro mais resolvido (ALGER, 2009; MAZUMDER; DUBEY, 

2013; ZHANG; LIU; MAO, 2014). A Figura 14 apresenta um exemplo da 

utilização da sequência CPMG acoplada à Presat. 

 

Figura 14. Espectro de RMN de 1H (Soro, 300 MHz) obtido usando: a) a sequencia PRESAT b) 

CPMG com filtro de T2 acoplado ao PRESAT. 

Apesar de ser uma técnica bastante eficiente para elucidação estrutural 

e conformacional, identificação de metabólitos, entre outras, os espectros de 

RMN obtidos a partir de biofluidos, geram diversas informações sobrepostas, o 

que poderia, em principio, tornar a interpretação desses dados uma ação difícil 

e confusa. Para solucionar este problema, a estratégia metabonômica faz uso 

de ferramentas de análise multivariada. Esse campo do conhecimento é 

denominado Quimiometria. (GOODPASTER; ROMICK-ROSENDALE; 

KENNEDY, 2010; HENDRIKS et al., 2011; JURS, 1986; LINDON; 

NICHOLSON; WILSON, 2000; WESTERHUIS et al., 2008; WOLD; 

SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001a; XU et al., 2012)  
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2.3 Análise Multivariada 

A Quimiometria é definida como o uso de ferramentas matemáticas e 

estatísticas para planejar/otimizar procedimentos, experimentos e/ou para obter 

o máximo de informação de dados multivariados associados a problemas 

químicos. (TRYGG; HOLMES; LUNDSTEDT, 2006; WOLD, 1995; WOLD; 

SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001a) 

A análise multivariada pode ser separada em duas categorias: técnicas 

não supervisionadas, que se definem por não fazer uso da informação de 

classe das amostras e são usadas para estabelecer (ou investigar) quaisquer 

agrupamentos naturais dos dados. Enquanto, as técnicas supervisionadas são 

aquelas que usam informações de classe e que através de grupos de 

treinamento (calibração), previsão, e validação constroem modelos 

matemáticos para aperfeiçoar a separação entre duas ou mais classes. 

(BRERETON, 2013a) 

 Uma das técnicas não supervisionadas mais utilizada em análise 

multivariada é a Análise por Componentes Principais (PCA)  

2.3.1 Análise por Componentes Principais (PCA) 

A análise por componentes principais (PCA) é uma técnica não-

supervisionada, que se fundamenta na projeção dos dados originais em um 

espaço com um número menor de dimensões (BRERETON, 2013b; BUYDENS 

et al., 1999a; JURS, 1986; PAN et al., 2007b). Esta análise baseia-se no 

cálculo matricial, representado pela Equação 1, descrita como: 

𝐗 = 𝐓 𝐏 + 𝐄    Equação 1 

 

 X é a matriz de dados originais, com dimensões i (número de casos) e j 

(variáveis); T é a matriz de escores da PCA, com dimensões i (número de 

casos) e f (número de componentes principais); P é a matriz de pesos da PCA, 

com dimensões f (número de componentes principais) e j (variáveis); e E é a 

matriz de resíduos. A Figura 15 ilustra esta operação. 
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Figura 15. Representação esquemática da Análise de Componentes Principais. 

 

 Em outras palavras, promove-se a construção de um novo sistema de 

coordenadas, componentes principais, nos quais os dados originais são 

projetados. Cada amostra é projetada nesta nova orientação espacial, de 

menor dimensionalidade que os dados de entrada, e é associada a um 

autovalor (escore) e a um autovetor (peso), como mostra a figura 16. 

 

Figura 16. Representação do gráfico de escores e pesos da PCA. . 
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Os escores representam as coordenadas das amostras no sistema de 

eixos formados pelas componentes principais. Cada componente principal é 

constituída pela combinação linear das variáveis originais e os coeficientes da 

combinação são denominados pesos (Figura 16). Matematicamente, os pesos 

são os cossenos dos ângulos entre as variáveis originais e as componentes 

principais (PC), representando, portanto, o quanto cada variável original 

contribui para uma determinada PC. A primeira componente principal (PC1) é 

traçada no sentido da maior variação no conjunto de dados; a segunda (PC2) é 

traçada ortogonalmente à primeira, com o intuito de descrever a maior 

porcentagem da variação não explicada pela PC1 e assim por diante; enquanto 

os escores representam as relações de (dis)similaridade entre as 

amostras.(BRERETON, 2013b; JURS, 1986; MALWADE et al., 2013; TRYGG; 

HOLMES; LUNDSTEDT, 2006; WOLD, 1995) 

A avaliação dos pesos permite entender quais variáveis mais contribuem 

para os agrupamentos observados no gráfico dos escores. Através da análise 

conjunta do gráfico de escores e pesos, é possível verificar quais variáveis são 

responsáveis pelas diferenças observadas entre as amostras. O número de 

componentes principais a ser utilizado no modelo PCA é determinado pela 

porcentagem de variância explicada. Assim, seleciona-se um número de 

componentes de tal maneira que a maior porcentagem da variação presente no 

conjunto de dados originais seja capturada (BRERETON, 2013b; JURS, 1986; 

MALWADE et al., 2013; TRYGG; HOLMES; LUNDSTEDT, 2006; WOLD, 

1995). 

A PCA, além de projetar agrupamentos naturais, se existirem, permite 

obter informações relacionadas a identificação, análise e exclusão de amostras 

“anômalas” (outlier), as quais, se mostram bastantes distintas quando 

comparadas a quaisquer elementos dos grupos estudados, podendo ser 

prejudiciais a construção do modelo estatístico, deixando o poder de 

classificação desta técnica bastante comprometido (GOODPASTER; ROMICK-

ROSENDALE; KENNEDY, 2010; JURS, 1986; SILVA et al., 2005). 

Na literatura, há diversos relatos quanto ao uso de modelos baseados na 

PCA para fins de classificação, com bastante sucesso. Por outro lado, como a 

PCA é fundamentada na otimização em direção da maior variância dos dados, 

isso faz com que sua habilidade de classificação se torne um pouco 
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comprometida. Sugere-se, portanto, que o uso desta técnica e suas aplicações 

seja com intuito, de uma investigação inicial dos dados originais, observando 

se há (ou não) agrupamentos das amostras em estudo (BRERETON, 2013a; 

JURS, 1986; LENZ; WILSON, 2006; LINDON; HOLMES; NICHOLSON, 2001; 

MALWADE et al., 2013; PAN et al., 2007a; SKOV et al., 2014; TRYGG; 

HOLMES; LUNDSTEDT, 2006; WOLD, 1995). 

2.3.2 Análise por Discriminantes Lineares  

 A análise por discriminantes lineares (do inglês, Linear Discriminant 

Analysis), LDA, é um formalismo de análise multivariada e supervisionada, que 

se baseia na construção de uma ou várias funções lineares que promovam 

uma maximização na distância geométrica entre as classes e uma 

minimização, nas distâncias entre as amostras de uma mesma classe, para fins 

de classificação. O principal intuito desta análise é de projetar os dados em um 

subespaço menor que possa resultar em uma melhor separação entre as 

classes (BRERETON, 2013b; CAVILL et al., 2008; GUYON; ELISSEEFF, 

2003). 

Um outro propósito deste método está associado a identificação das 

variáveis que discriminam os grupos e, assim, elaborar previsões a respeito de 

uma nova observação, identificando o grupo mais adequado a que ela deverá 

pertencer, em função de suas características (BRERETON, 2013b; CAVILL et 

al., 2008; GUYON; ELISSEEFF, 2003). 

Salienta-se que esta análise pressupõe propriedades inerentes ao 

conjunto amostral que devem ser respeitadas para fins de obtenção de 

modelos de classificação com valor de mérito. São eles: i) as variáveis 

discriminantes devem seguir uma distribuição normal; ii) Homogeneidade nas 

matrizes de variância e covariância; iii) Ausência de amostras anômalas; iv) 

Presença de linearidade entre as funções e v) Ausência de problemas 

relacionados a multicolinearidade das variáveis discriminantes (BRERETON, 

2013b; CAVILL et al., 2008; GUYON; ELISSEEFF, 2003). 

Considerando que esta técnica se baseia no conceito de distâncias, na 

literatura, define-se algumas formas de medir esta propriedade e a forma mais 

adequada para obter um poder de classificação mais significativo com os 
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dados analisados. As distâncias mais utilizadas são: euclidiana e Mahalanobis 

(Figura 17) (BRERETON, 2013a). 

 

Figura 17. Representação esquemática da análise por discriminantes lineares (LDA).  

Para fins de utilização desta técnica, faz se necessário um tratamento 

prévio baseado na seleção de variáveis, com o intuito de: promover uma 

redução na dimensionalidade dos dados e identificar quais destas, possuem 

um maior poder de distinção entre as amostras de cada classe em um 

determinado problema. Na literatura, existem diversos algoritmos com estas 

finalidades, como o lambda de Wilks, distância de Mahalanobis, razão entre os 

F de cada grupo, entre outros (BRERETON, 2013b; CAVILL et al., 2008; 

GUYON; ELISSEEFF, 2003). 

Um dos critérios de seleção de variáveis e redução da dimensionalidade 

dos dados na LDA, denomina-se método de lambda de Wilks, que é um teste 

estatístico bastante utilizado em análise multivariada de variância (MANOVA) 

para avaliar se existem diferenças entre as médias dos grupos selecionados, 

através de combinações das variáveis dependentes presentes no conjunto de 

dados. Este teste funciona, em problemas multivariados, de forma semelhante 

ao teste F de Fisher, em problemas univariados (BRERETON, 2013b; GUYON; 

ELISSEEFF, 2003; KSHIRSAGAR, 2004).  

O lambda de Wilks é uma medida direta da variância calculada a partir 

da combinação das variáveis dependentes, no qual não é contabilizada pelas 

variáveis de classe em um dado problema. Se a variância calculada for grande, 

sugere-se que há um efeito relacionado com a informação de classe, indicando 

que há diferenças estatisticamente significativas entre as medias obtidas para 

cada grupo, tornando estas variáveis, importantes para o processo de 
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classificação das amostras em estudo (BRERETON, 2013b; GUYON; 

ELISSEEFF, 2003; KSHIRSAGAR, 2004). A equação 2 apresenta a expressão 

matemática para determinação do lambda de Wilks, na qual SQg é a soma 

quadrática residual das amostras dentro de um grupo e SQtotal é a soma 

quadrática residual total de cada grupo (BRERETON, 2013b; GUYON; 

ELISSEEFF, 2003; KSHIRSAGAR, 2004). 

𝚲 =
𝐒𝐐𝐠

𝐒𝐐𝐭𝐨𝐭𝐚𝐥
     Equação 2 

Uma vez obtidas, as variáveis discriminantes podem ser usadas para a 

construção das funções lineares, que podem ser definidas de forma geral 

através da equação 3 (BRERETON, 2013b; GUYON; ELISSEEFF, 2003; 

KSHIRSAGAR, 2004). 

 𝐹𝐷𝑛 = 𝛼 + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑥𝑛 Equação 3 
 

na qual, FDn é a função discrimnante, α é o intercepto, xi são as variáveis 

discriminantes e β1, β2, β3,..., βn são os coeficientes discriminantes para cada 

variável utilizada no modelo (BRERETON, 2013b; GUYON; ELISSEEFF, 2003; 

KSHIRSAGAR, 2004). 

 Em diversos softwares, o algoritmo do LDA baseia-se na função 

discriminante linear de Fisher. Neste tipo, a função linear é utilizada para 

classificar as observações nos grupos, assim os valores das variáveis 

discriminantes de uma observação são inseridos nas funções de classificação 

e, consequentemente, um escore de classificação é calculado para cada grupo, 

para aquela observação, como pode ser mostrado na Figura 17. A equação 4, 

descreve este tipo de função (BRERETON, 2013b; GUYON; ELISSEEFF, 

2003; KSHIRSAGAR, 2004). 

 𝐹𝐷𝑛
𝐹𝑖𝑠ℎ𝑒𝑟 = 𝒑1𝑥1 + 𝒑2𝑥2 + ⋯ + 𝒑𝑛𝑥𝑛 Equação 4 

Em que p representa o vetor dos pesos das variáveis para as funções 

discriminantes e são estimados que a variabilidade dos valores de escore 

obtidos pela função discriminante seja máxima entre os grupos e mínima 

dentro de cada grupo (BRERETON, 2013b; GUYON; ELISSEEFF, 2003; 

KSHIRSAGAR, 2004). 

A análise por discriminantes lineares possui diversas limitações 

(BRERETON, 2013b; GUYON; ELISSEEFF, 2003; KSHIRSAGAR, 2004). 
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Nesta perspectiva, deve-se ter bastante cuidado com a qualidade dos dados a 

serem utilizados, pré-processamentos adotados, tamanho amostral, entre 

outros, para fins de não comprometer os modelos de classificação a serem 

criados a partir deste formalismo. 

2.3.3 Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e 

a sua variação ortogonal (OPLS-DA)  

Em diversas áreas das ciências da natureza, problemas envolvendo 

classificação de amostras sempre se colocam como desafios, tanto em temos 

de discriminação entre grupos, quanto no entendimento sobre o que torna os 

grupos distintos em sua essência. Na literatura, diversos métodos vêm sendo 

desenvolvidos com este objetivo. Estratégias como o SIMCA (Sof Independent 

Modeling Classification Analysis), Análise por Discriminantes Lineares, LDA, 

Regressão por mínimos quadrados parciais, PLS, são exemplos de métodos 

utilizados para fins de classificação. A escolha do método a ser adotado deve 

estar intrinsicamente relacionada com a importância do poder de discriminação 

e a capacidade de interpretação das mudanças químicas ou biológicas 

associadas às diferenças entre os grupos estudados. 

 A regressão por mínimos quadrados parciais, PLS, é um método 

multivariado que busca encontrar uma relação entre uma matriz de dados X 

contendo dados clínicos, espectrais, entre outros, com uma matriz de resposta, 

Y. Na Figura 18, temos uma representação esquemática da regressão por 

mínimos quadrados parciais, destacando-se as matrizes X e Y (BRERETON, 

2013b; BUYDENS et al., 1999b; CONSONNI; CAGLIANI, 2010; JURS, 1986; 

WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001b). 
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Figura 18. Representação esquemática do algoritmo PLS, contendo a matriz de dados X, e a 
matriz resposta Y. 

O algoritmo PLS, de forma semelhante à PCA, é uma técnica 

fundamentada na construção de um modelo linear dos dados, no qual calcula-

se os autovetores da matriz de dados originais, X, contendo a maior variância 

dos dados, componentes PLS, que descreva a correlação entre a matriz de 

dados X e as informações de interesse, matriz resposta Y (WOLD; 

SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001a). As equações matriciais que definem a 

técnica PLS são descritas abaixo (Equação 5 e 6): 

𝐗 = 𝐓 𝐏 + 𝐄    Equação 5 

𝒀 = 𝐓 𝑸 + 𝑭     Equação 6 

P e Q são vetores semelhantes ao vetor de pesos, construídos através 

do algoritmo NIPALS; T é a matriz contendo as componentes PLS utilizadas no 

modelo, sendo que os dados neste caso, não estão normalizados e as matrizes 

E e F, são os resíduos deixados pelos modelos (BRERETON, 2013a; 

VANDEGINSTE; SIELHORST; GERRITSEN, 1988). 

 A regressão PLS é bastante utilizada no campo da calibração 

multivariada, quando a matriz resposta é constituída por dados quantitativos, 

mas seu uso vem tendo bastante aceitação no meio acadêmico, quando a 

matriz resposta possui dados qualitativos, informações de classe, sendo 

denominada regressão por mínimos quadrados parciais acoplado à análise 

discriminante, PLS-DA (BRERETON, 2013b; BUYDENS et al., 1999b; 
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CONSONNI; CAGLIANI, 2010; JURS, 1986; WESTERHUIS et al., 2008; 

WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001b).  

 O formalismo PLS-DA é uma técnica supervisionada que é usada para 

otimizar a separação entre diferentes grupos de amostras, na qual é 

relacionada por duas matrizes, X (usualmente, contendo dados espectrais) e 

uma matriz Y (contendo informações de classe referente a cada amostra 

utilizada no estudo). Esta técnica, comporta-se como uma extensão da 

regressão PLS, relacionando informações da componente PLS1, que relaciona 

a dependência dos dados espectrais com a componente PLS2, que contém 

informações das variáveis categóricas a serem usadas no devido estudo. Esta 

estratégia fundamenta-se na maximização da covariância (ou correlação) entre 

as variáveis independentes, contidas na matriz X, e as variáveis dependentes, 

nas quais correspondem as informações de classe, contidas na matriz Y, de 

um conjunto de dados multidimensional, buscando um subespaço linear das 

variáveis latentes explanatórias, componentes PLS (BRERETON, 2013b; 

GROMSKI et al., 2015; TAPP; KEMSLEY, 2009; TRYGG; HOLMES; 

LUNDSTEDT, 2006). 

Tipicamente, os resultados de classificação obtidos com PLS-DA 

superam os valores obtidos com a estratégia SIMCA, desde que a variabilidade 

dentro de cada classe seja baixa, maximizando a separação entre as classes 

estudadas. A estratégia PLS-DA vem sendo largamente utilizada em ciências 

ômicas, como Metabonômica/Metabolômica, transcriptômica, entre outras. Uma 

das dificuldades encontradas nesta técnica, está relacionada ao seu 

fundamento, no qual explica as diferenças globais entre as classes estudadas, 

e a sua interpretação fica comprometida quanto maior for número de classes 

em um determinado estudo (BRERETON, 2013b; BUYDENS et al., 1999b; 

CONSONNI; CAGLIANI, 2010; JURS, 1986; LINDON; HOLMES; NICHOLSON, 

2001, 2003; WESTERHUIS et al., 2008; WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 

2001b). 

 Em modelos empíricos, torna-se essencial a determinação do número 

adequado de componentes PLS a serem utilizadas para modelar um conjunto 

de dados. Naturalmente, a matriz X (quando constituída por dados espectrais) 

possui, dados altamente correlacionados, e com a utilização de um número 
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elevado de variáveis latentes, pode resultar na construção de sistemas “super-

ajustados”, obtendo assim, modelos com baixo ou nenhum poder de predição 

(BRERETON, 2013a; WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001b). 

 Uma das vantagens em utilizar o formalismo PLS-DA está associada à 

possibilidade de avaliação de dados altamente correlacionados e ruídos 

presentes em dados espectrais. Pode-se obter diversas informações 

estatísticas, como contribuição de cada variável para a construção dos 

modelos, pesos, os valores VIP (do inglês, variance importante on projection) e 

coeficientes de regressão que podem ser usados para identificação das 

variáveis mais importantes. Além de obter uma interpretação visual de forma 

direta e fácil, a partir de dados complexos, em uma dimensão menor, que 

ilustra a separação entre duas classes distintas (BRERETON, 2013b; 

GROMSKI et al., 2015; TAPP; KEMSLEY, 2009; TRYGG; HOLMES; 

LUNDSTEDT, 2006). 

 Em diversos estudos analíticos, recomenda-se que para validação de 

modelos empíricos deve-se construir dois conjuntos de dados, um conjunto de 

calibração e um conjunto de validação. A seleção das amostras que deverão 

compor cada conjunto deve ser feita de forma randômica e aleatória. Existem 

diversos algoritmos para este fim, como Kernard-Stone, Jack-Knife, entre 

outros (BRERETON, 2013a; WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001b). 

Em estudos metabonômicos, sejam clínicos ou em alimentos, enfrentam-

se problemas quanto a obtenção de um grande número de amostras devido a 

frequência com que uma determinada doença ocorre, a dificuldade na coleta, 

preservação das características amostrais, entre outros. Tornando o uso do 

método de validação supracitado impraticável. Deste modo, é frequente o uso 

de Validação Cruzada para validar modelos empíricos que possuem um baixo 

número amostral (BRERETON, 2013b; TRYGG; HOLMES; LUNDSTEDT, 

2006; WESTERHUIS et al., 2008). 

A validação cruzada (CV) é um teste confiável e bastante utilizado para 

avaliação do poder de predição de modelos estatísticos. Em seu fundamento, a 

CV é feita através da divisão dos dados em um número definido de grupos 

(classe), no qual constrói-se diversos modelos paralelos com a matriz de dados 

reduzida, em que sempre, uma quantidade definida de amostras, é retirada por 

vez, a ser definido pelo usuário, para a construção destes modelos. Após esta 



43 

 

 

construção, calcula-se a diferença entre o valor atual e o valor predito pelo 

modelo associado a(s) amostra(s) que foi (foram) excluída(s) durante a 

elaboração do PLS (BRERETON, 2013a; WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 

2001b). 

Na validação cruzada LOOCV (do inglês Leaving-One-Out-Cross 

Validation), são construídos n modelos PLS, com (n-1) amostras, usando as 

mesmas variáveis utilizadas no modelo original. Por fim, a amostra retirada é 

classificada pelo modelo criado com (n-1) amostras. Com isso, é possível medir 

o poder preditivo do modelo. Esta ação se repete para todas as amostras, até 

obter uma resposta global dos dados analisados. Dessa forma, os resultados 

são apresentados em função de três parâmetros: R2, Q2 e exatidão 

(BRERETON, 2013a; WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001b). A Figura 19 

apresenta, de forma esquemática, a estratégia LOOCV. 

 

Figura 19. Representação esquemática da validação cruzada (LOOCV). 

A soma quadrática residual dos erros associados a predição (𝑆𝑄𝑟,𝑝𝑟𝑒𝑑) é 

calculada e acumulada para todos os modelos paralelos construídos, no qual 

estima-se a habilidade de predição do modelo. Frequentemente, esta medida 

pode ser expressa em forma de Q2, que é semelhante ao cálculo de R2, na qual 

relaciona-se com o processo de predição durante a validação cruzada, no qual 

calcula-se pela equação 7.  

𝐐𝟐 = 𝟏 − (
𝑺𝑸𝒓,𝒑𝒓𝒆𝒅

𝐒𝐐𝐓𝐘
)                           Equação 7 
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Para avaliação de modelos empíricos baseados na PLS-DA, valores de 

R2 e Q2 devem ser elevados. Em boa parte dos casos, R2 será maior do que 

Q2, e modelos que apresentarem valores pequenos e até mesmo negativos de 

Q2, terão poderes de predição comprometidos ou até mesmo inexistentes 

(BRERETON, 2013a; WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001b). 

A correção ortogonal do sinal (OSC), do inglês orthogonal signal 

correction, é uma técnica de pré-processamento usualmente aplicada a dados 

espectrais (IV, UV, RMN, entre outros), inicialmente proposta por Wold e 

colaboradores (WOLD, 1995; WOLD; SJÖSTRÖM, 1998). A regressão por 

mínimos quadrados parciais em componentes ortogonais (do inglês, 

Orthogonal Partial Least Squares) é uma extensão da regressão PLS, acoplada 

à técnica de pré-processamento, OSC. Em outras palavras, a regressão OPLS 

usa a informação da matriz resposta Y, para decompor as informações da 

matriz X em dados correlacionados e não-correlacionados (ortogonais) à matriz 

Y, respectivamente (WOLD, 1995; WOLD; SJÖSTRÖM, 1998). 

 A regressão OPLS, de forma análoga ao formalismo PLS-DA, pode ser 

utilizada como ferramenta de discriminação/classificação de amostras (OPLS-

DA). Esta estratégia vem ganhando diversas aplicações em estudos ômicos, 

em diversas áreas do conhecimento (WOLD, 1995; WOLD; SJÖSTRÖM, 

1998).  

 Usando a forma matricial, temos que o formalismo OPLS-DA usa a 

informação contida na matriz Y categórica, para decompor a matriz de dados X, 

em três partes distintas descritas na Equação 8.  

 𝐗 = 𝐓𝐩𝐏𝐩
𝐓 + 𝐓𝐎𝐏𝐎

𝐓 + 𝐄  Equação 8 

Onde, a matriz Tp representa as componentes PLS preditivas para a matriz X, 

Pp é a matriz associada aos pesos da componentes PLS preditivas para a 

matriz X, TO é a matriz das componentes ortogonais associadas a matriz Y, PO 

é a matriz que representa os pesos das componentes ortogonais associadas a 

matriz Y e E está associada a matriz que contém os erros residuais do modelo 

(Figura 20) (BRERETON, 2013b; JURS, 1986; MALWADE et al., 2013; 

TRYGG; HOLMES; LUNDSTEDT, 2006; WOLD, 1995). 
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Figura 20. Representação esquemática algoritmo que fundamenta o formalismo OPLS-DA. 

2.4 Avaliação de Testes de Diagnósticos  
 

 Na rotina clínica, o médico se depara frequentemente com processos de 

análises de dados multivariados e diagnósticos. Estes são apresentados a 

partir dos resultados obtidos através dos exames de rotina (hemograma, 

uranálise, ultrassonografias, imagens obtidas por ressonância magnética, 

reação da cadeia polimerase (PCR), entre outros), juntamente com a 

anamnese física do paciente. Com isso, o médico precisa, de forma contínua, 

tomar decisões baseadas em conceitos probabilísticos, elaborar e avaliar, a 

partir dos diversos parâmetros obtidos, e propor um tratamento eficaz para uma 

determinada doença, se for o caso.  

 O diagnóstico é um processo que inclui um razoável grau de incerteza, 

que é aumentado ou diminuído na dependência de um bom juízo crítico por 

parte dos médicos, além de um sólido conhecimento da literatura médica. 

Assim, a prática médica moderna utiliza-se das leis da probabilidade como um 

importante auxiliar na interpretação dos testes de diagnósticos (ANDRADE, 

ALSS., ZICKER, F., 1997; BARROS, 2006; BONITA R; BEAGLEHOLE R; 

KJELLSTRÖM, 2006; MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, 

GL., 2008; SCHRAMM et al., 2004).  

 O que as estratégias ômicas se propõem a fazer é auxiliar o médico na 

tomada de decisão, buscando otimizar o tempo para o diagnóstico e, por 

conseguinte, aumentar as chances de sucesso no tratamento. 
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 A avaliação de um teste diagnóstico sempre utiliza outro teste 

teoricamente melhor que aquele a ser proposto, denominado padrão-ouro. De 

forma idealizada, o padrão-ouro não deveria apresentar resultados falsos, ou 

seja, possuir 100% de sensibilidade e 100% de especificidade. Na prática, não 

existe este tipo de teste, por isso assume-se para fins operacionais que o teste 

padrão-ouro é aquele disponível capaz de produzir o menor erro de 

classificação possível (ANDRADE, ALSS., ZICKER, F., 1997; BARROS, 2006; 

BONITA R; BEAGLEHOLE R; KJELLSTRÖM, 2006; MEDRONHO, R., BLOCH, 

KV., LUIZ, RR., WERNECK, GL., 2008; SCHRAMM et al., 2004).  

 Para fins de avaliação de um teste diagnóstico, alguns parâmetros são 

utilizados como figura de mérito do mesmo. São eles: sensibilidade (s), 

especificidade (e), valor preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN) 

e exatidão (P). Na Tabela 2, temos uma forma comum de apresentar os 

resultados de um teste diagnóstico, que possibilita determinar os valores 

desses parâmetros. 

Tabela 2. Resultados possíveis para um teste diagnóstico 

T
e
s
te

 

 
 

Padrão-ouro (Doença)  

Presente Ausente Total 

Positivo a b a + b 
Negativo c d c + d 

Total a + c b + d a + b + c + d 

 

 A partir das informações contidas na Tabela 2, é possível estimar os 

valores dos parâmetros citados, conforme as equações de 9 a 13 (ANDRADE, 

ALSS., ZICKER, F., 1997; BARROS, 2006; BONITA R; BEAGLEHOLE R; 

KJELLSTRÖM, 2006; MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, 

GL., 2008; SCHRAMM et al., 2004). 

𝑽𝑷𝑷 =
𝒂

𝒂+𝒃
     Equação 9 

 

 

𝑉𝑃𝑁 =
𝑑

𝑐+𝑑
      Equação 10 

 

𝒔 =
𝒂

𝒂+𝒄
    Equação 11 

É a proporção de verdadeiros-
positivos entre todos os indivíduos 

com teste positivo.  

É a proporção de verdadeiros-
negativos entre todos os 

indivíduos com teste negativo.  

É a proporção de verdadeiros-
positivos entre todos os doentes. 
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𝑒 =
𝑏

𝑏+𝑑
      Equação 12 

 

𝑃 =
𝑎+𝑑

𝑎+𝑏+𝑐+𝑑
   Equação 13 

  

 Quando os resultados de um teste dicotômico são comparados com um 

padrão-ouro, estes podem ser sumarizados em uma tabela 2 x 2 (Tabela 2). A 

avaliação da qualidade de testes diagnósticos é um tema de interesse da 

investigação clínica e epidemiológica. Em pesquisa epidemiológica, "testes 

diagnósticos" são entendidos não apenas como exames laboratoriais, mas, 

também, referem-se a procedimentos diversos como interrogatório clínico, 

exame físico e novas propostas de métodos que possam ser utilizados na 

rotina clínica de forma rápida e eficaz. O desempenho de um teste diagnóstico 

depende da ausência de desvios da verdade (ausência de viés) e da precisão 

(o mesmo teste aplicado ao mesmo paciente ou amostra deve produzir os 

mesmos resultados), em termos da validade e reprodutibilidade do teste 

proposto (BARROS, 2006; BONITA R; BEAGLEHOLE R; KJELLSTRÖM, 2006; 

MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, GL., 2008; SCHRAMM 

et al., 2004). 

 A validade de um teste refere-se a quanto, em termos quantitativos ou 

qualitativos, um teste é viável para diagnosticar um evento (validade simultânea 

ou concorrente) ou para predize-lo (validade preditiva). Para determinar a 

validade, compara-se os resultados do teste com os de um padrão-ouro 

(Tabela 2). O padrão-ouro pode ser o verdadeiro estado do paciente, se a 

informação está disponível, um conjunto de exames julgados mais adequados, 

ou uma outra forma de diagnóstico que sirva de referência. O teste diagnóstico 

ideal deveria fornecer, sempre, a resposta correta, ou seja, um resultado 

positivo nos indivíduos com a doença e um resultado negativo nos indivíduos 

sem a doença. Além do que, deveria ser um teste rápido de ser executado, 

seguro, simples, inócuo, confiável e de baixo custo (BARROS, 2006; 

MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, GL., 2008; SCHRAMM 

et al., 2004).   

É a proporção de verdadeiros-
negativos entre todos os sadios.  

É a proporção de acertos de um 
teste diagnóstico.  
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3. Aplicações Metabonômicas usando RMN de 1H – Diagnóstico 
não-invasivo de Câncer de Próstata, Bexiga e Rim 

 

3.1 Câncer de Próstata, Bexiga e Rim 

 Normalmente, as células mantêm um estado normal chamado 

homeostase, no qual o meio intracelular é mantido dentro de uma faixa estreita 

de parâmetros fisiológicos. Quando encontram um estresse fisiológico ou um 

estímulo patológico, podem sofrer uma adaptação, alcançando um novo estado 

de equilíbrio, preservando sua viabilidade e função. As principais respostas 

adaptativas são hipertrofia, hiperplasia, atrofia e metaplasia. Se a capacidade 

adaptativa é excedida ou se o estresse externo é inerentemente nocivo, 

desenvolve-se uma lesão celular (Figura 21) (BRASIL, 2016; HALL; GUYTON, 

2011; KUMAR et al., 2013; MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., 

WERNECK, GL., 2008; SCHRAMM et al., 2004). 

 

Figura 21. Representação esquemática dos processos envolvendo o surgimento de lesões 
irreversíveis à célula (adaptado de (KUMAR et al., 2013; MEDRONHO, R., BLOCH, 
KV., LUIZ, RR., WERNECK, GL., 2008)). 

 As adaptações são alterações reversíveis em número, tamanho, 

fenótipo, atividade metabólica ou das funções celulares em resposta às 

alterações no seu ambiente. As adaptações fisiológicas normalmente 
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representam respostas celulares à estimulação normal pelos mediadores 

químicos endógenos. As adaptações patológicas são respostas ao estresse 

que permitem às células modularem sua estrutura e função escapando, assim, 

da lesão (BRASIL, 2016; HALL; GUYTON, 2011; KUMAR et al., 2013; 

MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, GL., 2008; SCHRAMM 

et al., 2004).  

São exemplos de adaptações: a hipertrofia, que é caracterizada pelo 

aumento do tamanho da célula e do órgão, sempre em resposta ao aumento da 

carga de trabalho, induzida por fatores de crescimento produzidos em resposta 

ao estresse mecânico ou outros estímulos; a hiperplasia, definida pelo aumento 

do número de células em resposta a hormônios e outros fatores de 

crescimento; a atrofia, que se manifesta com a diminuição da célula e do órgão, 

como resultado da diminuição do suprimento de nutrientes ou por desuso; e a 

metaplasia, que se apresenta a partir da alteração do fenótipo em células 

diferenciadas, sempre em resposta a irritação crônica que torna as células mais 

capazes de suportar o estresse (BRASIL, 2016; HALL; GUYTON, 2011; 

KUMAR et al., 2013; MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, 

GL., 2008; SCHRAMM et al., 2004). 

O câncer é definido como uma neoplasia maligna, que possui vários 

atributos fenotípicos, como crescimento excessivo, invasividade local e 

capacidade de formar metástases distantes (progressão tumoral) (BRASIL, 

2016; HALL; GUYTON, 2011; KUMAR et al., 2013; MEDRONHO, R., BLOCH, 

KV., LUIZ, RR., WERNECK, GL., 2008; SCHRAMM et al., 2004). A 

carcinogênese é um processo de múltiplas etapas resultante do acúmulo de 

múltiplas alterações genéticas que, coletivamente, dão origem ao fenótipo 

transformado. Muitos cânceres surgem de lesões precursoras não neoplásicas, 

que as análises moleculares demonstraram que já possuem algumas das 

mutações necessárias para estabelecer um câncer plenamente. 

Presumivelmente, essas mutações proporcionam vantagens seletivas às 

células da lesão precursora. (HALL; GUYTON, 2011; KUMAR et al., 2013; 

MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, GL., 2008; SCHRAMM 

et al., 2004) 
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As causas de câncer são diversas, podendo ser externas ou internas ao 

organismo, estando ambas inter-relacionadas. As causas externas relacionam-

se ao meio ambiente e aos hábitos ou costumes próprios de um ambiente 

social e cultural. As causas internas são, na maioria das vezes, geneticamente 

pré-determinadas, estão ligadas à capacidade do organismo de se defender 

das agressões externas (BRASIL, 2016; HALL; GUYTON, 2011; KUMAR et al., 

2013; MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, GL., 2008; 

SCHRAMM et al., 2004). 

Segundo o Instituto Nacional do Câncer, no Brasil, são estimados para o 

biênio 2016-2017, cerca de 420.000 novos casos de câncer, distribuídos entre 

homens e mulheres. Para os homens, a maior incidência de surgimento desta 

doença está associada à próstata (CP). São estimados 61.200 novos casos de 

câncer de próstata, 28,6% do total de homens. Enquanto, entre as mulheres, o 

câncer de mama corresponde a aproximadamente 57.960 novos casos, 28.1% 

da incidência de casos em mulheres. Estima-se que em Pernambuco, a taxa de 

surgimento desta doença seja, em média, igual a 61,73 para cada 100.000 

habitantes A Figura 22 apresenta a estimativa de incidência de casos de 

câncer de próstata, em 2016, por unidade da federação (BRASIL, 2016). 

 

Figura 22. Representação espacial das taxas brutas de incidência de câncer de próstata por 
100 mil homens, estimadas para o ano de 2016, segundo Unidade da Federação 
(neoplasia maligna da próstata) (BRASIL, 2016). 

Há diversos relatos clínicos e experimentais que sugerem diferentes 

fatores, desempenhando papéis fundamentais no surgimento desta doença. 

São eles: a hereditariedade, o descontrole hormonal, mutações somáticas e 

condições ambientais externas (BRASIL, 2016; HALL; GUYTON, 2011; 
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KUMAR et al., 2013; MEDRONHO, R., BLOCH, KV., LUIZ, RR., WERNECK, 

GL., 2008; SCHRAMM et al., 2004). 

O diagnóstico do câncer de próstata é feito associando o exame físico, 

através do toque retal; o volume da próstata, observado por ultrassonografia; e 

o nível sérico do antígeno prostático específico (PSA) (BRASIL, 2016; NICE, 

2014). Este último é o exame mais utilizado como ferramenta de diagnóstico e 

controle do câncer de próstata, apesar de suas limitações (BRASIL, 2016; 

KUMAR et al., 2013; MOROTE; MALDONADO; MORALES-BÁRRERA, 2016; 

NICE, 2014; VENDERBOS; ROOBOL, 2011). Clinicamente, este antígeno, uma 

serinoprotease, é um produto do epitélio prostático normalmente secretado 

através do sêmen, cuja função é clivar e liquefazer o coágulo seminal formado 

depois da ejaculação.  

Na literatura, há divergências acerca do ponto de corte nos níveis de 

PSA a ser utilizado para o diagnóstico de câncer. Alguns relatos, afirmam que 

níveis de PSA acima de 4 ng/mL é indicativo de câncer de próstata. Entretanto, 

teores abaixo desse valor não exclui a possibilidade de presença da doença. 

Em média, 15% dos homens que possuem níveis de PSA menores que 4 

ng/mL são diagnosticados com câncer de próstata. De modo geral, homens 

com níveis de PSA entre 4-10 ng/mL, possuem 25% de chance para 

apresentação deste quadro clínico e para níveis acima de 10 ng/mL, há uma 

probabilidade de 50% para diagnostico positivo desta anomalia. (ARAÚJO et 

al., 2017; BARRY DELONGCHAMPS, 2014; BRASIL, 2016; KUMAR et al., 

2013; MOROTE; MALDONADO; MORALES-BÁRRERA, 2016; NICE, 2014; 

VENDERBOS; ROOBOL, 2011) 

Uma limitação do uso do PSA para o diagnóstico está associada a sua 

não-especificidade frente ao câncer de próstata, pois outras comorbidades para 

este órgão, como hiperplasia benigna, prostatite, ejaculação, entre outras, 

provocam elevação nos níveis séricos do PSA, dificultando bastante o 

diagnóstico para o carcinoma. (ARAÚJO et al., 2017; BARRY 

DELONGCHAMPS, 2014; BRASIL, 2016; KUMAR et al., 2013; MOROTE; 

MALDONADO; MORALES-BÁRRERA, 2016; NICE, 2014; VENDERBOS; 

ROOBOL, 2011)  
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O padrão ouro utilizado na rotina clínica, para o diagnóstico do câncer de 

próstata está baseado na realização da biópsia prostática guiada por 

ultrassonografia transretal. Este tipo de exame é indicado quando há a 

elevação do PSA, nódulo palpável ou alteração na consistência da próstata. 

Embora novos métodos associados à biópsia convencional tenham sido 

estudados, este ainda reflete o melhor índice de positividade, em torno de 40%. 

Uma vez realizada a biópsia, ocorre a necessidade de estadiar e classificar o 

câncer da próstata para poder melhor indicar seu tratamento, sendo que, a 

sobrevida para pacientes diagnosticados com câncer de próstata tem 

correlação direta com o correto estadiamento, com  a rapidez no diagnóstico e 

com a facilidade de monitorar sua evolução. (BARRY DELONGCHAMPS, 

2014; BUSATO JR.; ALMEIDA, 2016; NICE, 2014; ROSS; COETZEE, 1996)  

O estadiamento é feito a partir do exame histopatológico, podendo ser 

complementado por tomografia computadorizada transretal. Este tipo de câncer 

é classificado pelo sistema Gleason. De acordo com este sistema, os cânceres 

de próstata são estratificados em cinco graus com base nos padrões 

granulares de diferenciação. O grau I representa os tumores mais bem 

diferenciados, ao passo que os tumores de grau V não exibem qualquer 

diferenciação glandular. (BRASIL, 2016; KUMAR et al., 2013; MOROTE; 

MALDONADO; MORALES-BÁRRERA, 2016; NICE, 2014) 

O câncer de próstata é o principal tipo de doença a atingir os homens, 

mas, entre os cânceres urológicos, os de bexiga e rim são bem mais 

frequentes que os cânceres de pênis e testículos. Aqui, ao citarmos câncer 

urológico, estamos fazendo menção aos cânceres de bexiga e rim, que foram 

investigados. No Brasil, estima-se que o câncer de bexiga (CB), no biênio 

2016-2017, resulte em 3,4 % dos cânceres em homens, resultando em 7.200 

novos casos. Este tipo de neoplasia tem sua incidência aumentada com a 

idade em ambos os sexos, sendo 2,5 vezes mais comum entre homens do que 

em mulheres. O surgimento desta doença torna-se mais frequente em 

pacientes com idades entre 60-70 anos, em média. O diagnóstico e 

acompanhamento deste tipo de doença é realizado através da cistoscopia 

transuretral (BRASIL, 2016; CHEUNG et al., 2013; GOODISON et al., 2012; 

RIBAL et al., [s.d.]; VAN DER MEIJDEN, 1998). 
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O câncer de rim (CR) corresponde a 2-3% de todas as neoplasias em 

adultos. No Brasil, a incidência desta neoplasia varia de 7 a 10 casos por 

100.000 habitantes/ano, sendo duas vezes mais freqüente em homens. É mais 

prevalente na faixa etária dos 50 aos 70 anos de idade. Aproximadamente 40% 

dos pacientes com CR morrem devido à progressão da doença, tornando este 

tumor a lesão maligna urológica mais letal. Para fins de diagnóstico, exames de 

imagem como Ultrassonografia (USG), Tomografia Computadorizada (TC) e a 

biópsia renal percutânea são ferramentas bastante utilizadas para detecção e 

acompanhamento do câncer renal, apesar de algumas ressalvas quanto as 

suas especificidades frente a doença. (BRASIL, 2016; CAPITANIO; 

MONTORSI, 2016; JONASCH; GAO; RATHMELL, 2014) 

Atualmente, surgem novas formas de diagnósticos para estas doenças 

que afetam o sistema urológico do ser humano. Em relação ao câncer de 

próstata, novos métodos não-invasivos foram propostos, como a transcrição 

gênica por sedimentos urinários, possui uma sensibilidade de 77% e 

especificidade de 67% (MENGUAL et al., 2016). Usando técnicas 

cromatográficas e análise multivariada, Aggio e colaboradores, propuseram o 

uso de modelos com valores de sensibilidade entre 78-96% e especificidade 

entre 96-100% para câncer de próstata e bexiga (AGGIO et al., 2016). 

Diagnósticos baseados no uso da biópsia direta, que possui valores de 

especificidade e sensibilidade acima de 90% para o câncer de bexiga e/ou rim, 

devido a avaliação histopatológica direta.(BRASIL, 2016; CHEUNG et al., 2013; 

VAN DER MEIJDEN, 1998) Em relação ao câncer de bexiga, métodos não-

invasivos como a citologia oncótica, a sensibilidade pode variar de 21-53% 

dependendo do grau de diferenciação do tumor. Outro método não-invasivo, 

denominado transcrição gênica por sedimentos urinários possui sensibilidade 

de 81,5% e especificidade de 91,3% (BRASIL, 2016; CHEUNG et al., 2013; 

VAN DER MEIJDEN, 1998). Para o caso específico do câncer de rim, a biópsia 

guiada por imagem, TC, possui uma sensibilidade de 98% e especificidade de 

100%, apesar de ser um exame extremamente invasivo (BRASIL, 2016; 

CAPITANIO; MONTORSI, 2016; JONASCH; GAO; RATHMELL, 2014). 

Por este cenário, necessita-se o desenvolvimento de ferramentas 

capazes de detectar este tipo de carcinoma, de forma específica, rápida e não-
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invasiva. Nesse sentido, a metabonômica baseada na espectroscopia de 

ressonância magnética nuclear torna-se uma forte candidata para ajudar a 

solucionar este tipo de problema clínico. 

3.2 Hipótese 

 A hipótese admitida é que a estratégia metabonômica é capaz de 

discriminar pacientes diagnosticados clinicamente com câncer de próstata, 

bexiga ou rim de voluntários saudáveis, usando dados espectrais de RMN de 

1H. 

3.3 Objetivos 
 

3.3.1 Objetivo Geral 

 

✓ Desenvolver modelos metabonômicos, utilizando espectros de RMN de 

1H a partir de amostras biológicas, soro e urina, para o diagnóstico do 

câncer de próstata e câncer urológico. 

 

3.3.2 Objetivos Específicos 

 

✓ Investigar quais ferramentas de análise multivariada melhor se aplica 

aos dados coletados – PCA, PLS-DA, OPLS-DA e LDA, e construir 

modelos metabonômicos para o diagnóstico do câncer de próstata e 

câncer urológico (câncer de bexiga ou rim);  

✓ Identificar diferenças nos perfis metabonômicos de pacientes 

diagnosticados clinicamente com carcinoma de próstata e voluntários 

saudáveis, a partir de amostras de urina e soro; 

✓ Identificar diferenças nos perfis metabonômicos de pacientes 

diagnosticados clinicamente com carcinoma urológico de voluntários 

saudáveis, a partir de amostras de urina; 

✓ Selecionar as variáveis discriminantes (amostras de urina e soro) em 

cada modelo metabonômico e identificar quais metabólitos endógenos 

estão associados às possíveis discriminações a serem observadas no 

presente estudo.  
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3.4 Materiais e Métodos 
 

Este estudo trata-se de um projeto piloto, embasado pelos preceitos 

éticos regidos pela Resolução 466 de 2012 do Conselho Nacional de Saúde e 

foi aprovado pelo Comitê de Ética para Pesquisa em Seres Humanos do 

Centro de Ciências da Saúde da Universidade Federal de Pernambuco sob 

através do parecer 728.780. Todos os participantes da pesquisa assinaram o 

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE). Todos os voluntários, à 

exceção do grupo controle, deveriam ser portadores de neoplasia única, sem 

tratamento inicial e não ter outro câncer ativo. As amostras de soro e urina 

foram coletadas previamente, no Laboratório Central do Hospital das Clínicas 

da UFPE, onde foram realizadas todas as determinações de rotina. As 

amostras de cada paciente foram encaminhadas à Central Analítica do 

Departamento de Química Fundamental (DQF) da UFPE para a obtenção dos 

espectros de RMN de 1H. 

Como critério de inclusão, os voluntários saudáveis (controle), foram 

selecionados, no Ambulatório de Prevenção Urológica, aqueles que não 

possuíam nenhuma doença urológica ou câncer de qualquer natureza. Os 

voluntários participantes que possuíam câncer de próstata, foram 

diagnosticados por meio de biópsia prostática transretal e não tinham iniciado 

nenhum tratamento. Os voluntários que possuíam câncer de bexiga, foram 

diagnosticados por citoscopia e biópsia e que não haviam iniciado nenhum tipo 

de tratamento prévio. Os voluntários que possuíam câncer de bexiga, foram 

diagnosticados através de exames clínicos e confirmados através da análise 

anatomopatológica.  

Para o estudo com amostras de soro, foram utilizadas 23 amostras de 

voluntários, assim distribuídos: grupo controle, contendo 11 amostras; e 12 

pacientes diagnosticados com câncer de próstata. 

Para análise das amostras de soro, foram utilizados 400 μL da amostra 

adicionados a 200 μL de D2O, em tubo de RMN de 5 mm de diâmetro. Os 

sinais do espectro foram referenciados a partir do sinal atribuído ao grupo 

lactato (δ 1,33 ppm). Foram obtidos espectros utilizando espectrômetro 

VNMRS400, operando a 399,99 MHz, para o núcleo de 1H. A sequência de 



56 

 

 

pulsos de RF utilizada foi a PRESAT, com janela espectral 6,4 kHz, tempo de 

espera (d1) igual a 2,0 s, tempo de aquisição igual a 2,556 s, pulso de 

radiofrequência (RF) de 90º, 64 repetições e temperatura de 25 ºC. A 

sequência CPMG (como filtro de T2), com supressão do sinal da água foi 

utilizada com janela espectral 6,4 kHz, tempo de espera (d1) igual a 2 s, tempo 

de aquisição igual a 2,556 s, com 88 ciclos e 128 repetições. Os espectros 

foram processados usando line broadening igual a 0,3 Hz. Após a análise 

espectroscópica, as amostras foram devolvidas ao Laboratório Central do HC-

UFPE para descarte. Os espectros de RMN de 1H tiveram suas linhas de base 

e fases ajustadas manualmente. Cada espectro foi dividido em pequenas 

regiões, bins, utilizando o software MestreNova 9.0, sendo definidos em 

intervalos de 0,04 ppm entre os δ 0,00 e 8,00 ppm, resultando em 172 bins, 

excluindo a região entre δ 4,40 a 5,50 ppm, onde são observados o sinal da 

água. Os dados foram dispostos numa matriz para tratamento quimiométrico 

(metabonômico).  

Para o estudo com amostras de urina foram utilizadas 30 amostras de 

voluntários, assim distribuídos: grupo controle, contendo 08 voluntários 

saudáveis; 12 pacientes diagnosticados com câncer de próstata; 05 pacientes 

diagnosticados com câncer de bexiga; e 05 pacientes diagnosticados com 

câncer renal. 

Para a obtenção dos espectros de RMN de 1H foram utilizados 400 μL 

de urina, in natura, adicionados a 200 μL de solução-tampão (Na2HPO4 / 

NaH2PO4 – 0,2 mol L-1 em D2O), em tubo de RMN de 5 mm de diâmetro. Após 

homogeneização, os espectros de RMN foram obtidos utilizando o 

espectrômetro VNMRS400, operando a 399,99 MHz, para o núcleo de 1H. A 

sequências de pulsos de RF utilizada foi a PRESAT, com janela espectral 6,4 

kHz, tempo de espera (d1) igual a 2,0 s, tempo de aquisição igual a 2,556 s, 

pulso de radiofrequência (RF) de 90º, 64 repetições e temperatura de 25 ºC. Os 

espectros foram processados com line broadening igual a 0,3 Hz. Após a 

análise espectroscópica, as amostras foram armazenadas em um recipiente 

limpo de âmbar, para futuro descarte adequado. Os espectros foram 

processados usando o software MestreNova 9.0. Os espectros tiveram suas 

linhas de base e fases ajustadas manualmente. O simpleto, com deslocamento 
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químico (δ) em 3,05 ppm, foi atribuído ao grupo metil da creatinina e usado 

como referência interna de δ. Os espectros foram divididos em regiões, bins, 

em intervalos de 0,05 ppm entre δ 0,0 – 9,0 ppm, resultando em 150 bins, 

sendo excluído a região entre δ 4,2 – 6,4 ppm, na qual contém os sinais 

atribuídos à água e a ureia. 

Utilizando-se o programa SIMCA 13.1 e a plataforma online 

MetaboAnalyst 3.0, foram construídos os modelos baseados na Análise por 

Componentes Principais (PCA), Regressão por mínimos quadrados parciais 

acoplado a Análise por Discriminantes (PLS-DA) e a sua variante ortogonal 

(OPLS-DA). A Análise por discriminantes lineares (LDA) foi realizada utilizando-

se o programa Statistica 10.0. Para validar os modelos, devido ao número 

baixo de amostras obtidas, optou-se pela técnica de validação cruzada 

(LOOCV).  

3.4.1 Pré-processamento dos dados 

 

O pré-processamento utilizado neste trabalho foi a normalização pela 

soma. Este tipo de técnica, aplicado nas amostras (linhas) é obtida pela divisão 

de cada região do espectro (bin) pela respectiva soma total da área de 

integração do espectro (Equação 14). A proposta deste pré-processamento é 

obter dados que possam ser comparados entre si, sem alterar a informação 

contida nas variáveis, eliminando possíveis efeitos causados pela diluição, erro 

de adição de amostras, entre outros. 

𝐀𝐢𝐣
𝐍𝐒 =

𝐀𝐢𝐣

∑ 𝐀𝐢𝐣
𝐣
𝐢

                 Equação 14 

Onde: 

Aij
NS = bin normalizado pela soma. 

Aij  = bin original. 

∑ Aij
j
i  = soma das áreas de integração para cada amostra. 
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3.5 Resultados e Discussão 

Para o estudo piloto, utilizando-se amostras de soro de voluntários 

saudáveis e pacientes diagnosticados com câncer de próstata, foram obtidos 

os espectros de RMN de 1H, dos quais, não foi observado nenhuma diferença 

nítida entre os grupos estudados. A Figura 23 apresenta dois espectros obtidos 

para amostras de voluntários saudáveis e diagnosticados com CP. 

 

Figura 23. Espectro de RMN de 1H para a) voluntário saudável; b) paciente diagnosticado com 
câncer de próstata. 

 

A análise por componentes principais (PCA) não resultou em 

agrupamentos nas classes de interesse (Figura 24). As duas primeiras 

componentes principais (PC1 e PC2) reuniram 62,3% da variância total dos 

dados.  
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Figura 24. Panorama das duas primeiras componentes principais, reunindo 62,3% da variância 
explicada. Legenda: Bolinhas vermelhas representam os pacientes com câncer de 
próstata; as bolinhas verdes, voluntários saudáveis. 

 

O modelo construído usando o formalismo PLS-DA não apresentou 

resultados satisfatórios. Porém, utilizando a variante ortogonal desse 

formalismo (OPLS-DA), pode-se observar uma tendência de separação entre 

as classes estudadas, mesmo ainda, ocorrendo uma região de confundimento 

entre as classes estudadas (Figura 25). 

 

 

Figura 25. À esquerda, gráfico de escores OPLS-DA e, à direita, Gráfico com os valores de 
R2X, R2Y e Q2 obtidos para o modelo OPLS-DA após a validação cruzada (LOOCV). 

 

Na Figura 25, pode-se constatar que o formalismo OPLS-DA discrimina 

os grupos estudados, apesar de apresentar uma zona de confundimento, e os 



60 

 

 

valores de R2X, R2Y e Q2 iguais a 76,26%, 71,04 % e 5,77%, respectivamente, 

para a primeira componente PLS junto com as quatro primeiras componentes 

ortogonais. Sendo estes valores considerados não-satisfatórios. 

Usando o formalismo LDA, visando um melhor desempenho frente à 

classificação das amostras estudadas, voluntários saudáveis versus pacientes 

diagnosticados com câncer de próstata, construímos o modelo e estes 

resultados são sumarizados na Figura 26 e Tabela 3. 

 

Figura 26. Gráfico dos escores obtidos na função discriminante (LDA).  

 

Tabela 3. Matriz de Classificação e Validação cruzada (LOOCV) obtidos pela LDA com 4 
variáveis. 
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Matriz de Classificação - LDA   

CP 

P = 0,5625 

Saudável 

P = 0,4375 

Total 

CP 12 0 12 

Saudável 0 11 11 

Total 12 11 23 
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LDA após validação cruzada LOOCV 
(com 4 variáveis)  

 

CP Saudável Total 

CP 11 0 11 

Saudável 1 11 12 

Total 12 11 23 
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Os resultados indicam que modelo metabonômico baseado no 

formalismo LDA possui uma alta significância estatística (p<0,001) com uso de 

4 variáveis discriminantes. Com isso, os parâmetros de avaliação de 

diagnósticos puderam ser obtidos. Os valores preditivos positivo e negativo, 

VPP e VPN, foram iguais a 100% e 91,7%, respectivamente. Os valores de 

sensibilidade e especificidade foram de 91,7% e 100%, respectivamente, após 

a validação cruzada. 

As variáveis discriminantes associadas à classificação das amostras em 

estudo, foram os deslocamentos químicos (𝛿): 0,16 ppm; 1,56 ppm; 2,68 ppm; 

7,80 ppm. Investigando na literatura e em diversos bancos de dados 

envolvendo informações diversas relacionadas com o metaboloma humano, 

como HMDB (do inglês, Human Metabolome Database), em conjunto com 

outros trabalhos já publicados (ARMSTRONG et al., 2012; BARAN et al., 2006; 

DONA, 2016; DONA et al., 2016; EVERETT, 2015; JUNG; HYEON; HWANG, 

2016; PSYCHOGIOS et al., 2011; VERWAEST et al., 2011; WISHART; KNOX; 

GUO, 2009) pode-se chegar a algumas atribuições.  

O sinal em 𝛿1,56 ppm foi atribuído aos grupamentos metilênicos (-CH2-) 

pertencentes às estruturas lipídicas (VLDL e/ou LDL). O sinal em 𝛿 2,68 ppm a 

um dos hidrogênios do grupo citrato e o sinal em 𝛿 7,80 ppm pode ser atribuído 

aos hidrogênios aromáticos da L-histidina (Figura 27). Ainda por meio destes 

resultados, observou-se que o valor médio da concentração relativa do sinal 

em 𝛿 7,80 ppm apresenta-se em menor valor, para amostras de pacientes com 

câncer de próstata, quando comparado com as amostras dos voluntários 

saudáveis. O sinal em 𝛿 0,16 ppm não pode ser atribuído a nenhuma estrutura 

conhecida; 

 

Figura 27. Estruturas do íon citrato e da L-histidina. Em destaque, os sinais atribuídos e 
associados à discriminação observada no modelo LDA – Câncer de próstata versus 
Voluntários saudáveis.  
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A mesma estratégia foi empregada para construir modelos usando 

amostras de urina. Não foram observados agrupamentos naturais nas classes 

de interesse. Também não foram observadas amostras anômalas. A 

modelagem usando os formalismos PLS-DA e OPLS-DA também 

apresentaram resultados insatisfatórios. Então, utilizamos o formalismo LDA, 

que resultou em um modelo muito promissor. A Figura 28 apresenta o gráfico 

valores observados versus preditos usando a função discriminante. A Tabela 4 

apresenta a matriz de classificação para o modelo usando três variáveis (bins) 

discriminantes. 

 
Figura 28. Gráfico dos escores obtidos na função discriminante (LDA) pelas amostras 

fornecidas por voluntários saudáveis e pacientes diagnosticados com câncer de 
próstata (CP).  

Tabela 4. Matriz de Classificação e Validação cruzada (LOOCV) obtidos pela LDA. 
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Matriz de Classificação - LDA   

CP 

P = 0,600 

Saudável 

P = 0,400 

Total 

CP 12 0 12 

Saudável 0 8 8 

Total 12 8 20 
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LDA após validação cruzada LOOCV 
(com 3 variáveis)  

 

CP Saudável Total 

CP 12 1 13 

Saudável 0 7 7 

Total 12 8 20 
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Os resultados indicam que modelo metabonômico baseado no 

formalismo LDA possui uma alta significância estatística (p < 0,001) com uso 

de três variáveis discriminantes. Com isso, os parâmetros de avaliação de 

diagnósticos puderam ser obtidos. Os valores preditivos positivo e negativo, 

VPP e VPN, foram iguais a 92,3% e 100%, respectivamente. Os valores de 

sensibilidade e especificidade foram de 100% e 87,5%, respectivamente, após 

a validação cruzada. 

As variáveis discriminantes associadas a classificação das amostras em 

estudo, foram os deslocamentos químicos (𝛿): 3,85 ppm; 4,30 ppm e 8,95 ppm. 

Buscando informações na literatura, pode se atribuir que: o 𝛿 3,85 ppm pode 

ser associado ao grupo metileno presente em sacarídeos, enquanto os sinais 

em 𝛿 4,30 e 8,95 ppm foram atribuídos ao grupo metila e a um dos hidrogênios 

do anel benzênico da trigonelina (Figura 29). 

 

Figura 29. Estruturas da trigonelina e da d-glicose (exemplo de sacarídeo). Em destaque, os 
bins discriminates e suas atribuições. 

 

Para o estudo piloto, envolvendo amostras de urina entre voluntários 

saudáveis (S) e pacientes diagnosticados com câncer de bexiga ou rim 

(CB/CR), os espectros de RMN de 1H para os grupos, não apresentaram 

distinções claras entre as classes estudadas, conforme mostrado na Figura 30. 
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Figura 30. Espectros de RMN de 1H (400 MHz, D2O) para amostras: a) voluntários saudáveis, 

b) pacientes com Câncer Renal, c) pacientes com Câncer de Bexiga.  

 

Na PCA, não foi possível observar agrupamento natural nas classes de 

interesse. Entretanto, o modelo construído usando o formalismo PLS-DA 

apresentou resultados promissores frente a classificação das amostras em 

estudo, empregando duas variáveis latentes, conforme ilustrado nas Figuras 31 

e 32.  

 
Figura 31. Formalismo PLS-DA. Gráfico de escores com 38% da variância explicada pelo 

modelo para as componentes PLS1 e PLS2. 

Os valores de R2, Q2 e poder de predicão total de 80,5%, 46,9% e 

83,3%, respectivamente, para as duas primeiras componentes PLS, demonstra 
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um bom desempenho para este formalismo. Graficamente, pode-se inferir que 

o modelo metabonômico, baseado no PLS-DA, obteve 100% de acerto em 

relação as amostras utilizadas no presente estudo (Figura 31). Através do 

gráfico VIP (Figura 32), é possível identificar quatro regiões espectrais com 

maior poder de discriminação. São elas: 𝛿 1,95 ppm; 𝛿 3,05-3,10 ppm; 𝛿 3,75-

3,85 ppm; 𝛿 4,00-4,10 ppm. 

 

 
Figura 32. À esquerda, Validação cruzada (LOOCV) com os valores de R2, Q2 e exatidão. À 

direita, gráfico com os valores VIP, indicando quais variáveis são mais importantes 
na classificação das amostras. 

 

As regiões espectrais em 𝛿  3,05-3,10 ppm e 𝛿  4,00-4,10 ppm são 

atribuídas aos grupos metila e metileno da creatinina. O sinal em 𝛿 1,95 ppm é 

atribuído à metila do acetato. A região em 𝛿 3,75-3,85 ppm é atribuída a grupos 

metilenos de sacarídeos. O sinal centrado em 𝛿 3,75 ppm pode ser atribuído ao 

metileno do íon gluconato, conforme ilustrado na Figura 33.  

 

Figura 33. Estruturas da creatinina, do acetato, do gluconato e da d-glicose, identificados como 
metabólitos discriminantes no modelo LDA, a partir de amostras de urina, para 
discriminar voluntários saudáveis de pacientes com câncer de bexiga ou rim. 
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Pelo gráfico VIP, pode-se observar que os sinais atribuídos à creatinina, 

ao gluconato e aos açúcares possuem concentração relativa maior nos 

voluntários saudáveis que nos pacientes diagnosticados com câncer urológico 

(CB/CR). Porém, para o sinal atribuído ao acetato, essa relação é invertida. 

Utilizando-se o formalismo LDA, pode-se obter um modelo 

metabonômico com respostas excelentes. Estes resultados são mostrados na 

Figura 34 e Tabela 5. 

 
Figura 34. Gráfico dos escores obtidos na função discriminante (LDA) pelas amostras 
fornecidas por voluntários saudáveis e pacientes diagnosticados com câncer de bexiga ou rim 
(CB/CR).  
 

Tabela 5. Matriz de Classificação e Validação cruzada (LOOCV) obtidos pela LDA. 
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Matriz de Classificação - LDA  

CB/CR 
P = 0,5556 

Saudável 
P = 0,4444 

Total 

CB/CR 10 0 10 

Saudável 0 8 8 

Total 10 8 18 
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LDA após validação cruzada LOOCV 
(com 3 variáveis) 

 

CB/CR Saudável Total 

CB/CR 10 0 10 

Saudável 0 8 8 

Total 10 8 18 
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Os resultados indicam que o modelo metabonômico, construído com o 

formalismo LDA, possui uma alta significância estatística (p < 0,001) com uso 

de três variáveis discriminantes. Com isso, pode-se obter os valores de VPP, 

VPN, sensibilidade e especificidade, após a validação cruzada, iguais a 100%. 

No que pese o número reduzido de amostras, é uma forte indicação que a 

estratégia é a adequada. 

As variáveis discriminantes, associadas à classificação das amostras em 

estudo, foram os deslocamentos químicos (𝛿): 3,85 ppm; 4,30 ppm e 7,75 ppm. 

Novamente, o sinal em  𝛿 3,85 ppm foi atribuído a grupos metilenos presentes 

em açúcares, como por exemplo a D-glicose; o sinal em 𝛿 4,30 ppm ao grupo 

metila presente na trigonelina e o sinal em 𝛿 7,75 ppm pode ser atribuído a um 

dos hidrogênios aromáticos presente no íon hipurato (Figuras 35 e 36).  

 

Figura 35. Estruturas da triogonelina, hipurato e d-glicose, identificados como metabólitos 
discriminantes no modelo metabonômico usando LDA para discriminar voluntários 
saudáveis de pacientes com cancer de urológico (CB/CR). 

 

 Os resultados usando amostras de urina foram recentemente publicados 

(ARAÚJO et al., 2017). Apesar de ser um estudo piloto, os valores de 

sensibilidade e especifidade entre 90-100% e 92-100%, respectivamente, 

obtidos a partir do formalismo LDA, utilizando amostras de urina e soro, 

demonstra a relevância e a potencialidade da estratégia metabonômica, como 

uma promissora ferramenta de diagnóstico não-invasiva para canceres 

urológicos, em especial próstata, rim ou bexiga (AGGIO et al., 2016; ARAÚJO 

et al., 2017; BUSATO JR.; ALMEIDA, 2016; GOODISON et al., 2012; 

MENGUAL et al., 2016; MOROTE; MALDONADO; MORALES-BÁRRERA, 

2016; NICE, 2014; RIBAL et al., [s.d.]; SAKARYA et al., 1998; SOHAIL et al., 

2015; VENDERBOS; ROOBOL, 2011).
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Figura 36. Atribuições de sinais de alguns metabólitos (discriminantes) no espectro de RMN de 1H na amostra de urina. 
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3.5 Conclusão 

 A partir dos resultados obtidos, pode-se concluir que a estratégia 

metabonômica, usando o formalismo Análise por Discriminantes Lineares 

(LDA), mostrou-se bastante eficaz na classificação das amostras de urina e 

soro para o diagnóstico do câncer de próstata, bexiga e rim. 

 Em relação ao modelo para o diagnóstico de câncer de próstata (CP), 

utilizando amostras de soro, foi necessárioo uso de quatro variáveis (bins) 

discriminantes. O modelo apresentou alta significância estatística (p < 0,001), 

com valores preditivos positivo e negativo (VPP e VPN), sensibilidade e 

especificidade iguais a 100%, 91,7%, 91,7% e 100%, respectivamente. As 

variáveis discriminantes foram atribuídas às estruturas lipídicas (VLDL e LDL), 

ao grupo citrato e a L-histidina. 

 O modelo CP versus S, utilizando amostras de urina, foi construído 

usando três variáveis discriminantes. O VPP e o VPN obtido foram iguais a 

92,3% e 100%, respectivamente. Enquanto os valores de sensibilidade e 

especificidade foram iguais a 100% e 87,5%, respectivamente. As variáveis 

discriminantes foram atribuídas a açúcares e a trigonelina. 

Para o modelo de diagnóstico câncer urológico (CB/CR) versus 

voluntários saudáveis, utilizou-se três variáveis, resultando em 100% de 

classificações corretas. As variáveis discriminantes foram atribuídas a 

açúcares, trigonelina e hipurato. 

  



70 

 

 

4. Aplicações Metabonômicas usando RMN de 1H – 
Classificação de amostras de azeite extra virgem de produção 
orgânica 

4.1 Azeite de Oliva – Extra Virgem Orgânico  

A agricultura orgânica baseia-se no uso de recursos naturais e 

socioeconômicos para produzir cultivos, respeitando a integridade cultural das 

comunidades agrícolas, garantindo a sustentabilidade ecológica e econômica 

(BRASIL, 2007, 2003).  

A atração de consumidores, vem aumentado de forma considerável, 

visto que este produto é isento de pesticidas, fungicidas, fertilizantes sintéticos 

e outros contaminantes. Comercialmente, isto promove um maior valor 

agregado a esta classe de produtos em comparação com alimentos produzidos 

de maneira convencional. 

O Conselho Internacional de Óleos e Bagaços de Oliva define azeite de 

oliva como o óleo obtido da oliveira somente através de processos mecânicos 

e/ou físicos e, em alguns casos especiais, térmicos, desde que este último não 

promova alterações significativas no óleo. Além disso, este óleo não poderá 

receber nenhum tratamento, a não ser o de lavagem, decantação, 

centrifugação e filtração (BRASIL, 2007, 2003).  

A classificação extra virgem se dará quando o óleo, considerado o 

extrato natural da oliva, for obtido apenas por processos físicos como corte, 

prensagem, centrifugação e filtração. Desde os anos 90, o comitê internacional, 

elaborou regras que estabelecem critérios analíticos para definir parâmetros de 

autenticidade do azeite de oliva. (ALONSO-SALCES et al., 2010; ANGEROSA 

et al., 2000; APARICIO; MORALES; ALONSO, 1997; LONGOBARDI et al., 

2012b; NINFALI et al., 2008; ROMERO et al., 2015; SACCHI et al., 1998; VIGLI 

et al., 2003; VLAHOV, 1999; ZHANG et al., 2014).  

Há diversos relatos na literatura, utilizando diferentes técnicas analíticas, 

como espectrometria de massas, ressonância magnética nuclear de 

hidrogênio-1, carbono-13 e fósforo-31, que conseguiram detectar adulterações, 

definir a origem geográfica e caracterizar os mais diversos tipos de azeites – 

virgem (ALONSO-SALCES et al., 2010; CAPOZZI; TRIMIGNO, 2015), extra 
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virgem e puro (CIFUENTES, 2009; LONGOBARDI et al., 2012b; SAVORANI et 

al., 2013; VALDÉS et al., 2013; ZHANG et al., 2014), produzidos no mundo.  

O padrão oficial de classificação do azeite de oliva e do óleo de bagaço 

de oliva, no Brasil, é feito através do órgão regulador, Ministério da Agricultura, 

Pecuária e Abastecimento (MAPA), via instruções normativas que visam definir, 

considerando seus requisitos de identidade e qualidade, a amostragem, o 

modo de apresentação e a marcação ou rotulagem, nos aspectos referentes à 

classificação do produto. Além destes, existe outro parâmetro de classificação 

destes produtos vigente em nosso país, diferenciando-os em produtos 

orgânicos e comuns (BRASIL, 2007).  

A Lei federal nº 10.831, de dezembro de 2003, regulada pelo decreto n.º 

6323 de setembro de 2007, define a produção orgânica assim: 

 “Considera-se sistema orgânico de produção agropecuária 

todo aquele em que se adotam técnicas específicas, mediante 
a otimização do uso dos recursos naturais e socioeconômicos 
disponíveis e o respeito à integridade cultural das 
comunidades rurais, tendo por objetivo a sustentabilidade 
econômica e ecológica, a maximização dos benefícios 
sociais, a minimização da dependência de energia não-
renovável, empregando, sempre que possível, métodos 
culturais, biológicos e mecânicos, em contraposição ao uso 
de materiais sintéticos, a eliminação do uso de organismos 
geneticamente modificados e radiações ionizantes, em 
qualquer fase do processo de produção, processamento, 
armazenamento, distribuição e comercialização, e a proteção 

do meio ambiente”. (BRASIL, 2007, 2003) 

 

Na literatura, pode-se observar diversos trabalhos que envolvem estudos 

sobre azeite de oliva. Em trabalho pioneiro envolvendo a espectroscopia de 

RMN de 1H e técnicas de análise multivariada não supervisionadas para 

caracterização e distinção entre amostras de azeite extra virgem na região 

centro-sul da Itália, os autores relatam discreta separação entre os grupos 

estudados, demonstrando certa dificuldade em distinguir a variedade dos 

azeites em função da variabilidade do clima, no qual as oliveiras foram 

submetidas (SACCHI et al., 1998).  

No trabalho desenvolvido por Vlahov, em seu artigo de revisão, mostra 

que a espectroscopia de RMN 1H e 13C são técnicas bastante eficazes para a 

caracterização dos diversos compostos presentes no azeite de oliva e quando 
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estas estão associadas à análise multivariada, permite-se obter modelos 

estatísticos com bons desempenhos. O autor faz algumas ressalvas quanto a 

natureza das amostras, no qual assume-se que em todas as amostras de 

azeite de oliva estudadas, as mesmas são compostas por um conjunto de 

unidades estruturais semelhantes pertencentes aos ácidos graxos e 

triglicerídeos (VLAHOV, 1999). Além de considerar que as diferenças entre as 

amostras de cada classe, estão associadas a apenas, a quantidade relativa de 

cada componente e o seu respectivo deslocamento químico (bin). 

Vigli et al mostra, em seu trabalho, a possibilidade de combinar a 

espectroscopia RMN de 1H e 31P com análise multivariada para a distinção 

entre amostras pertencentes a 13 tipos de óleos vegetais na região da Grécia 

(VIGLI et al., 2003). Marini descreve a utilização de parâmetros físico-químicos 

de azeites extra virgem adquiridos nas diferentes regiões da Itália, associando 

essas informações a técnicas quimiométricas multivariadas, construiu modelos 

LDA, utilizando 12 variáveis na construção do modelo, obtendo valores 

preditivos positivos na faixa de 90-92% para 5 cultivares distintos (MARINI et 

al., 2004). 

Rezzi e colaboradores utiliza a espectroscopia de RMN de 1H acoplada 

a um sistema de fluxo de amostras para a construção de modelos baseados na 

analise multivariada de dados, para distinção das amostras de azeite de oliva 

através do tipo de processamento e origem geográficas. Neste estudo, os 

mesmos utilizam diversas ferramentas estatísticas como PCA, LDA, PLS-DA, 

redes neurais (PNN), obtendo rendimentos na faixa 35-92% nos valores 

preditivos positivos (REZZI et al., 2005). 

Como um dos primeiros trabalhos na literatura, Ninfali e colaboradores 

propõem um estudo fundamentado na caracterização físico-química, 

organoléptica e nutricional entre amostras de azeite de oliva extra virgem, 

orgânico e comum. Os autores observaram que houve diferenças significativas 

dos parâmetros estudados entre as amostras estudadas, mas que estas 

distinções eram minimizadas ou mesmo desapareciam durante um período 

médio de 3 (três) anos, tempo que se levou para obter os dados do referido 

estudo (NINFALI et al., 2008). 
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Longobardi e colaboradores  utilizam a espectroscopia de RMN de 1H 

aliada a análise multivariada (LDA, PLS-DA, SIMCA, PLS-DA, entre outras) 

para fins de autenticação e determinação da origem geográfica, envolvendo 

amostras de azeite extra virgem comercializados em diversos países da 

Europa, obtendo modelos estatísticos bastante satisfatórios, com poderes de 

predição na faixa de 60-100% de classificação correta (ALONSO-SALCES et 

al., 2010; LONGOBARDI et al., 2012a). 

Hatzakis e colaboradores fazem um panorama dos diversos trabalhos 

encontrados na literatura, que utilizam a espectroscopia RMN de diversos 

núcleos como (1H, 13C, 31P, etc) com a análise multivariada de dados em 

amostras de azeite virgem e extra virgem para determinação de origem 

geográfica, processos de obtenção, entre outros (DAIS; HATZAKIS, 2013).  

Fang e colaboradores, utilizam a espectroscopia de RMN de 1H e a 

cromatografia gasosa acoplada a espectrometria de massas (CG/EM) 

associadas a técnicas de análise multivariada de dados, comparando-as aos 

parâmetros de classificação, predição e detecção de adulterantes em amostras 

de óleos e gorduras, em geral. Os autores demonstraram que os resultados 

obtidos com ambas as técnicas foram satisfatórios e que a análise por PLS-DA 

utilizando dados obtidos através do CG/EM apresentou excelentes resultados 

de sensibilidade e especificidade entre as amostras estudadas (FANG et al., 

2013). 

Aqui, nós estamos propondo o emprego da estratégia metabonômica 

para criar uma ferramenta de classificação que permita a distinção entre os 

modos de produção– convencional ou orgânico – utilizando amostras de azeite 

extra virgem, a partir da Ressonância Magnética Nuclear de Hidrogênio-1 e 

Análise Multivariada.  
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4.2 Hipótese 

 É possível discriminar amostras de azeite de oliva extra virgem produzidas a 

partir de modos distintos – convencional ou orgânico, através da estratégia 

metabonômica utilizando a ressonância magnética nuclear de 1H e análise 

multivariada de dados. 

 

4.3 Objetivos 

 

4.3.1 Objetivo Geral 

 

✓ Desenvolver modelos metabonômicos, utilizando espectros de RMN de 

1H de azeite de oliva extra virgem para discriminar amostras produzidas 

da forma convencional daquelas obtidas por meio de produção orgânica. 

4.3.2 Objetivos Específicos 

 

✓ Investigar quais ferramentas de análise multivariada melhor se aplica 

aos dados coletados – PCA, PLS-DA, OPLS-DA e LDA, e construir 

modelos metabonômicos para diferenciação entre azeites extra virgem - 

orgânicos e convencionais - de diversas marcas comercializadas na 

Região metropolitana do Recife-PE;  

 

✓ Identificar se há diferenças nos perfis metabonômicos das amostras de 

azeite comum e orgânico através da espectroscopia de RMN de 1H. 

 

✓ Construir os modelos e identificar quais metabólitos endógenos estão 

associados às discriminações observadas nos casos investigados. 
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4.4 Materiais e Métodos 

 Foram usadas 40 amostras de azeite extra-virgem, das quais 24 (vinte e 

quatro) amostras foram produzidas a partir do modo convencional e 16 

(dezesseis) amostras foram produzidas a partir do modo orgânico de produção 

agrícola. Estas amostras foram oriundas de cinco países, como segue: 

Portugal (23 amostras), Itália (6 amostras), Espanha (3 amostras), Chile (7 

amostras) e Argentina (1 amostra). O índice de acidez total de todas amostras 

ficaram distribuídos na faixa de 0,2-0,5%. Todas as amostras utilizadas no 

presente estudo foram adquiridas nos supermercados da região metropolitana 

de Recife, Pernambuco, Brasil (Tabela 6).(BRASIL, 2007, 2003) 

Tabela 6. Informações relativas aos azeites de oliva extra virgem utilizados no estudo 

Amostra Acidez total (%) 
Sistema de 
Produção 

Origem Envase 

C1 0,5 Convencional Portugal 12/2013 

C2 0,5 Convencional Itália 07/2013 

C3 0,5 Convencional Portugal 12/2013 

C4 0,5 Convencional Portugal 11/2015 

C5 0,5 Convencional Itália 01/2014 

C6 0,5 Convencional Espanha 06/2013 

C7 0,4 Convencional Portugal 05/2014 

C8 0,3 Convencional Portugal 09/2013 

C9 0,3 Convencional Portugal 07/2014 

C10 0,5 Convencional Portugal 07/2014 

C11 0,5 Convencional Portugal 05/2013 

C12 0,5 Convencional Argentina 05/2013 

C13 0,3 Convencional Espanha 08/2014 

C14 0,5 Convencional Portugal 11/2013 

C15 0,5 Convencional Portugal 02/2014 

C16 0,5 Convencional Portugal 07/2014 

C17 0,2 Convencional Portugal 11/2014 

C18 0,2 Convencional Chile 06/2014 

C19 0,2 Convencional Chile 05/2016 

C20 0,3 Convencional Portugal 04/2016 

C21 0,2 Convencional Chile 09/2015 

C22 0,4 Convencional Espanha 05/2016 

C23 0,3 Convencional Itália 09/2015 
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C24 0,4 Convencional Portugal 08/2016 

O1 0,5 Orgânico Portugal 04/2014 

O2 0,2 Orgânico Itália 08/2012 

O3 0,5 Orgânico Portugal 07/2014 

O4 0,2 Orgânico Chile 02/2014 

O5 0,2 Orgânico Chile 04/2014 

O6 0,2 Orgânico Chile 12/2014 

O7 0,2 Orgânico Portugal 12/2011 

O8 0,2 Orgânico Portugal 12/2011 

O9 0,2 Orgânico Portugal 04/2014 

O10 0,2 Orgânico Itália 07/2012 

O11 0,2 Orgânico Portugal 10/2013 

O12 0,5 Orgânico Portugal 11/2013 

O13 0,4 Orgânico Itália 08/2013 

O14 0,2 Orgânico Chile 03/2015 

O15 0,5 Orgânico Portugal 12/2013 

O16 0,2 Orgânico Portugal 02/2015 

  

 Para análise das amostras de azeite extra virgem, foram utilizados 60 μL 

da amostra, que foram dissolvidos em 640 μL de CDCl3, em um tubo de RMN 

de 5 mm de diâmetro. O sinal residual do solvente foi utilizado como referência 

de deslocamento químico (δ). Os espectros de RMN foram obtidos utilizando o 

espectrômetro VNMRS400, operando a 399,99 MHz, para o núcleo de 1H, com 

janela espectral 6,4 kHz, tempo de espera (d1) igual a 1 s, tempo de aquisição 

igual a 2,556 s, pulso de radiofrequência (RF) de 90º, 64 repetições e 

temperatura de 26 ºC. Os espectros foram processados com line broadening 

igual a 0,3 Hz. Após a análise espectroscópica, as amostras foram 

armazenadas em um recipiente limpo de âmbar, para futuro descarte 

adequado. 

 Os espectros de RMN de 1H tiveram suas fases ajustadas, correção de 

linha de base e construção dos bins de forma manual utilizando o software 

MestreNova 9.0. Os espectros foram dividos em regiões (bins) foram definidos 

em intervalos de 0,04 ppm entre os δ 0,00 e 7,00 ppm. Os dados foram 

dispostos numa matriz para tratamento quimiométrico (metabonômico).  
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Utilizando-se a plataforma online MetaboAnalyst 3.0 (XIA et al., 2009, 

2012, 2015), foram construídos os modelos baseados na Análise por 

Componentes Principais (PCA) e Regressão por mínimos quadrados parciais 

acoplado a Análise por Discriminantes (PLS-DA). A análise por discriminantes 

lineares (LDA) foi realizada utilizando-se o programa Statistica 10.0. Para 

validar os modelos, foram utilizados os modelos de permutação dos dados e a 

validação cruzada (LOOCV). A técnica de pré-processamento utilizada neste 

trabalho foi a normalização pela soma, como foi mostrado na equação 14. 
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4.5 Resultados e Discussão 

A Figura 37 apresenta dois espectros RMN de 1H de amostras de azeite 

extra virgem, um convencional e um proveniente da produção orgânica. No 

espectro, é possível identificar três regiões distintas: δ 3.5 até 0.5 ppm, região 

associada às cadeias alquílicas pertencentes aos ácidos graxos; δ 4.5 até 4.0 

ppm, pode ser atribuída aos grupos metilenos (CH2) presente no glicerol; e δ 

5.5 até 5.0 ppm, região associada aos sinais de olefinas (-CH=CH-) e grupo 

metino (CH) presente no glicerol. (ALONSO-SALCES et al., 2010; APARICIO; 

MORALES; ALONSO, 1997; LONGOBARDI et al., 2012a; POPESCU et al., 

2015; SACCHI et al., 1998)   

Visualmente, os espectros de RMN de 1H das amostras de azeite extra 

virgem utilizada neste estudo – modo de produção orgânica e convencional, 

não apresentam diferenças significativas. Dessa forma, justifica-se o uso de 

ferramentas estatísticas de natureza, uni e/ou multivariada, para investigar se 

há distinção.  

 

Figura 37. Espectros de RMN de 1H (CDCl3, 400 MHz). a) azeite extra virgem convencional b) 

azeite extra virgem orgânico.  

Utilizando o formalismo não supervisionado, a análise por componentes 

principais (PCA) não se mostrou efetiva quanto a separação natural entre as 

classes (Figura 38). Pode-se observar que há uma grande região de 
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recobrimento entre as amostras analisadas. As duas primeiras componentes 

reuniram cerca de 93,3% da variância dos dados, demonstrando que os 

mesmos são altamente correlacionados e provando a não possibilidade de 

separação entre as classes estudadas por este formalismo. 

 

Figura 38. Representação da projeção das duas primeiras componentes principais, PC1 e PC2, 

reunindo 93,3% da variância explicada. [Legenda: Bolinhas verdes – amostra de 

azeite extra virgem orgânico; Bolinhas vermelhas – amostras de azeite extra virgem 

convencional] 

Baseando-se no formalismo supervisionado PLS-DA, observa-se que há 

uma região de recobrimento entre as amostras, demonstrando a não 

capacidade desta técnica em classificar estas amostras (Figura 39). 

 

Figura 39. Projeção das duas primeiras componentes, PLS1 e PLS2, reunindo 93,1% da 

variância explicada pelo modelo. [Legenda: Bolinhas verdes – amostra de azeite 

extra virgem orgânico; Bolinhas vermelhas – amostras de azeite extra virgem 

convencional] 
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Para fins de comprovação, realizou-se a validação cruzada (LOOCV) 

deste modelo e pode-se obter como valores de R2, Q2 e poder de predição do 

modelo, para as cinco primeiras componentes PLS, 26,8%, -24,4% e 75%, 

respectivamente. Estes valores comprovam a premissa de que o formalismo 

PLS-DA não foi capaz de classificar, com exatidão, as amostras de azeite extra 

virgem proveniente de modos de produção distintos aqui estudados. Estes 

resultados são sumarizados na Tabela 7. 

Tabela 7. Resultados obtidos no formalismo PLS-DA após validação cruzada (LOOCV) 

para as cinco primeiras componenentes PLS. 

Número de 
comp. PLS 

1 2 3 4 5 

Poder de 
predição 

0,6 0,65 0,725 0,7 0,75 

R2 0,119 0,153 0,197 0,226 0,268 

Q2 -0,164 -0,030 - 0,136 -0,284 -0,244 

Utilizando-se o formalismo supervisionado, OPLS-DA, variante do PLS-

DA, não se observou uma separação entre as amostras estudadas, obtendo-se 

resultados semelhantes quando comparados com o formalismo PLS-DA. 

(Figura 40). 

 

Figura 40. Representação da projeção das primeiras componentes, PLS1 versus OPLS1, 

reunindo 32,7% da variância explicada pelo modelo. [Legenda: Bolinhas verdes – 

amostra de azeite extra virgem orgânico; Bolinhas vermelhas – amostras de azeite 

extra virgem convencional] 
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Baseando-se no formalismo da análise por discriminantes lineares, LDA, 

foi construída uma função discriminante usando cinco deslocamentos químicos 

(𝛿 , em ppm), selecionados a partir do lambda de Wilks, para o modelo de 

classificação das amostras estudadas. Os valores de deslocamento químicos 

selecionados com o maior poder de discriminação entre as classes, foram (em 

ppm): 𝛿  0,96; 𝛿  2,36; 𝛿  2,72; 𝛿  4,44 e 𝛿  5,32. A matriz de classificação das 

amostras de azeite extra virgem obtidas por diferentes modos de produção 

(EVOO), após validação cruzada (LOOCV) foi obtida, como mostra-se na 

Tabela 8. 

Tabela 8. Matriz de classificação das amostras de azeeite após a validação cruzada 

(LOOCV).  

M
o
d
e
lo

  

M
e
ta

b
o

n
ô
m

ic
o

 

Classe 
Poder de 

Predição 

Classificação Comercial 

Convencional Organico 

C 91.7% 22 0 

O 100% 2 16 

Total 95.0% 24 16 

 

 O modelo LDA apresentou um poder de predição total de 95%. 

Individualmente, para as amostras de azeite extra virgem produzidos de forma 

convencional, apresentou 91,7% de poder de predição e para as amostras 

obtidas pelo modo de produção orgânica, um valor de 100% para este 

parâmetro. Realizando o teste F de Fisher para o modelo, usando 34 e 5 graus 

de liberdade, obteve-se um F igual a 16,7 (p<0,01), demonstrando a alta 

significância estatística do modelo para fins de classicação das amostras 

estudadas. 

 A Figura 41, mostra os valores das amostras utilizadas no presente 

estudo, na função discriminante linear. Antes de realizar a validação cruzada, 

pode se observar que uma amostra de azeite extra virgem, obtido pelo modo 

de produção convencional foi classificado de maneira equivocada pela 

estratégia metabonômica. Após a validação cruzada, pode-se obervar que mais 

uma amostra foi classificada de forma errônea. Por sua vez, o modelo 

metabonômico classificou corretamente todas as amostras de azeite obtidas 

pelo modo de produção orgânica. (Figura 41 e Tabela 8)  
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Figura 41. Gráfico dos valores observados versus valores preditos obtidos pelo formalismo 

LDA. 

A partir dos resultados obtidos pelo formalismo LDA, foi possível a 

identificação dos sinais responsáveis pela discriminação entre as amostras de 

azeite extra virgem aqui estudadas. Contudo, para as atribuições serem 

confirmadas e associadas aos metabólitos endógenos, necessita-se do uso de 

técnicas de RMN mais sofisticadas, experimentos bidimensionais, para este 

fim.   

Considerando que a espectroscopia de RMN é uma poderosa 

ferramenta para elucidação estrutural, usando diferentes técnicas para este fim 

(NATH et al., 2016; SILVA et al., 2010). Dessa forma, as atribuições foram 

confirmadas usando a informação obtida através do espectro COSY 1H-1H 

(Figura 42). 

Na Figura 42, pode-se observar uma correlação entre os sinais em 𝛿 

0.96 ppm e 𝛿 1.25 ppm. Estes sinais podem ser atribuídos aos grupamentos 

metil e metilenos, respectivamente, presentes em cadeias alquílicas de ácidos 

graxos. O sinal em 𝛿 2,36 ppm, mostra uma única correlação com o sinal em 𝛿 

1,60 ppm, podendo ser atribuídos aos grupos metilenos nas posições 𝛼 e 𝛽, 

respectivamente, em relação ao grupo carboxílico (–O(O)C–CH2–CH2–) 

presentes nos ácidos graxos.  
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O sinal em 𝛿 2,72 ppm mostra uma correlação com o sinal centrado em 

𝛿  5,32 ppm (Figura 42). Considerando a desblindagem e a correlação 

observada no espectro de COSY 1H-1H, o deslocamento químico em 𝛿 2,72 

ppm, pode ser atribuído ao grupamento metileno, localizado entre duas 

ligações 𝜋, pertencente ao ácido linolênico (–CH=CH–CH2–CH=CH–). O sinal 

em 𝛿 5,32 ppm, pode ser atribuído aos hidrogênios olefínicos (–CH=CH–CH2–

CH=CH–), presente nessa estrutura.  

O sinal em 𝛿 4,44 ppm pode ser facilmente atribuído ao glicerol, uma vez 

que mostra correlação com os sinais em 𝛿  4,30 ppm e 𝛿  5,24 ppm, ambos 

pertencentes ao glicerol. Todas as atribuições aqui feitas estão de acordo com 

resultados já relatados na literatura (Figura 42 e 43). (POPESCU et al., 2015) 

 

 

Figura 42. Espectro COSY 1H-1H de uma amostra de azeite extra virgem. 
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Figura 43. Estruturas dos ácidos graxos linoleico e linolenico, e o glicerol. Identificados como 
metabólitos discriminantes no modelo metabonômico usando LDA para discriminar 
azeites extra virgem de produção orgânica daqueles oriundos de uma produção 
convencional. 

De acordo com a função discriminante e as atribuições realizadas, as 

variáveis mais importantes para discriminação das amostras de azeite extra 

virgem obtidos por diferentes modos de produção podem ser atribuídas aos 

ácidos graxos insaturados, ácidos linolênico e/ou linoleico e ao glicerol. Este 

resultado pode sugerir que a distinção entre as amostras de azeite, 

convencional e orgânica, podem estar associadas ao índice de acidez livre total 

ou a presença do ácido linolênico. 

Para avaliar essa hipótese, aplicou-se o Teste t usando os valores do 

índice de acidez livre total mostrado na Tabela 6 e os valores médios foram 

calculados para cada grupo. Os resultados obtidos são sumarizados na Tabela 

9. 

Tabela 9. Resultados do Teste t para as variáveis discriminantes e o valores médios da acidez 

total livre para as amostras de azeite extra virgem utilizadas no presente estudo. 

Amostra 
Acidez 

total 
(média) 

0.96 ppm 2.36 ppm 2.72 ppm 4.44 ppm 5.32 ppm 

Convencional 0.388 0.001785 0.010788 0.000167 0.000073 0.007479 

Organico 0.317 0.001756 0.011688 0.000140 0.000069 0.007080 

p 0.0872 0.951 0.124 0.566 0.870 0.345 
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Estes resultados sugerem que não há diferença, estatisticamente 

significativa (p < 0,05) entre os grupos estudados, baseando na premissa sobre 

o teor de acidez total das amostras de azeite extra virgem utilizadas no 

presente estudo. Por outro lado, o formalismo LDA mostrou ser possível a 

distinção de forma satisfatória entre as amostras, propondo que o uso da 

estratégia metabonômica na avaliação e distinção de amostras de azeite extra 

virgem oriundas de modos de produção distintos – convencional e orgânica, 

seja posto como uma ferramenta de varredura (“screeming”). 
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4.6 Conclusão 

 A estratégia metabonômica mostrou-se eficaz na obtenção de um 

modelo para discriminação entre amostras de azeite extra virgem de acordo 

com o modo de produção agrícola – orgânico ou convencional. 

 O modelo metabonômico, baseando se no formalismo LDA obteve 100% 

de classificação correta para as amostras orgânicas e 91,7% para amostras 

convencionais, resultando em um poder de predição total igual a 95,0%. 

 A partir do modelo LDA, foi possível obter cinco variáveis discriminantes, 

entre as classes, foram (em ppm): 𝛿 0,96; 𝛿 2,36; 𝛿 2,72; 𝛿 4,44 e 𝛿 5,32. Estes 

sinais foram atribuídos aos ácidos graxos insaturados (linoleico e linolênico) e 

ao glicerol.  

 Ficou evidenciado que não houve diferenças, estatisticamente 

significativas, entre as amostras em estudo, e estas não são provenientes dos 

diferentes teores de acidez máxima presente em cada produto analisado. 
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5. Considerações Finais 

A estratégia metabonômica mostrou, através dos resultados obtidos, ser 

uma ferramenta eficaz de classificação e identificação dos metabólitos 

endógenos responsáveis pela distinção entre diferentes amostras, urina, soro e 

azeite de oliva extra virgem, utilizadas no presente estudo. 

Em relação a proposta de elaboração de um modelo para prognóstico 

para pacientes diagnosticados com câncer de próstata (CP), bexiga e rim 

(CB/CR), obteve-se modelos de classificação baseados no formalismo LDA 

bastante satisfatórios, com valores de VPP e VPN entre, entre 90-100% e 

valores de especificidade e sensibilidade entre 87,5-100%, usando amostras de 

urina e soro. Em cada caso estudado, foi possível observar os diferentes perfis 

metabonômicos dos pacientes participantes do estudo piloto para a construção 

do modelo de prognóstico de câncer de próstata (CP), bexiga e rim (CB/CR) e 

de voluntários saudáveis (S). 

 Foi possível identificar os metabólitos discriminantes, sugerindo que os 

compostos lipídicos (VLDL e LDL), ao grupo citrato e a L-histidina, para o 

modelo CP versus S, utilizando amostras de soro. As variáveis discriminantes 

foram atribuídas aos açúcares e a trigonelina, no modelo CP versus S, 

utilizando amostras de urina. As variáveis discriminantes foram atribuídas aos 

açúcares, trigonelina e hipurato, no modelo CB/CR versus S, utilizando 

amostras de urina, sendo uma ferramenta bastante útil para definir possíveis 

rotas metabólicas baseadas nessas informações, não elaboradas até o 

presente momento, por se tratar de um estudo piloto. 

O estudo com amostras de azeites extra virgem convencionais e 

orgânicos mostrou-se promissor, com excelentes resultados para os dados 

normalizados pela soma. O melhor desempenho de classificação foi obtido com 

a técnica LDA, utilizando a matriz de escores da PCA, resultando em um 

percentual de acerto de 100% para as amostras de azeite orgânico e 91,7% 

para as amostras de azeite convencional. Além disso, foi possível através do 

formalismo LDA, identificar diferentes impressões digitais metabólicas, 

presentes nas diferentes amostras de azeite convencional e orgânico. Foram 

identificados os possíveis metabólitos responsáveis pela distinção entre os 

diferentes grupos de amostra – convencional e orgânico, sendo atribuídos ao 

ácido linolênico e ao glicerol. 
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6. Perspectivas 

✓ Retomar as coletas de sangue e urina, aumentando o número de amostras 

para cada grupo estudado, para tornar os modelos metabonômicos 

desenvolvidos para o câncer de próstata e urológico mais robustos; 

 

✓ Iniciar o projeto intitulado O uso da Estratégia Metabonômica para fins de 

prognostico de Varicoceles e a sua relação com a fertilidade. 
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de Alagoas (IFAL) – campus Palmeira dos Índios, durante o período, 

março de 2009 à fevereiro de 2014. Neste período, ministrei 

disciplinas vinculadas ao ensino médio integrado, técnico e do curso 

de graduação Bacharelado em Engenharia Civil. Neste intervalo, 

setembro de 2010 a julho de 2011, exerci o cargo de coordenador de 

Ciências Exatas e da Natureza no campus supracitado. 

(2) Em 2012, obtive aprovação no concurso público federal, obtendo o 4º 

lugar, sendo nomeado em fevereiro de 2014, para Instituto Federal 

de Ensino Básico, Técnico e Tecnológico do estado de Pernambuco 

(IFPE) – campus Vitória de Santo Antão, no qual exerço o cargo de 

professor de Química, ministro(ei) disciplinas vinculadas ao ensino 

médio integrado e aos cursos de graduação, Bacharelado em 

Agronomia e Licenciatura em Química, nos quais sou membro 

permanente dos respectivos colegiados e membro permanente do 

Núcleo Docente Estruturante do curso de Licenciatura em Química. 
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título de doutor em química, publiquei um artigo vinculado ao objeto 

de investigação descrito na tese, 20 trabalhos apresentados em 
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popularização da Ciência & Tecnologia, voltados também, para o 

ensino de química e suas áreas correlatas.  

(4) Orientei dois trabalhos de conclusão de curso (TCC), dos estudantes 

Diésia Araújo e Leandro Soares, vinculados ao curso de Licenciatura 
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(5) Colaborei como Co-orientador, no TCC da estudante Rafaela 

Nathália, vinculada ao curso de Licenciatura em Química, no 

Departamento de Química Fundamental da UFPE. Neste trabalho, a 

aluna aplicou a estratégia metabonômica para estudo de casos de 
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(6) Exerci a função de Coordenador do Programa Institucional para 

Bolsas de Iniciação a Docência (PIBID) – Licenciatura em Química no 
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