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RESUMO

Estratégias adaptadas as caracteristicas individuais de pacientes mostram-se
promissoras para o diagnéstico de doencas e podem levar a uma melhoria da saude
das populacdes. A metabondmica faz uso da espectroscopia de Ressonancia
Magnética Nuclear (RMN) de 1H para a avaliacao de biofluidos, com preparo minimo
de amostra. A incidéncia de trés ou mais episédios de sibilancia durante um ano
descrevem o quadro de sibilancia recorrente, condicdo associada a niveis mais
baixos de funcdo pulmonar que aqueles que n&o apresentam um quadro de
sibilancia. Desenvolver ferramentas que permitam o reconhecimento de potenciais
fatores associados a sibilancia, principalmente na forma recorrente, é de grande
importancia para pacientes lactentes. Com isso, 0 presente estudo almejou
desenvolver modelos metabondmicos, a partir de dados espectrais de RMN de 1H
de soro, capazes de discriminar lactentes que apresentam quadro de sibilancia nao
recorrente daqueles que tem um quadro de sibilancia recorrente. Amostras de soro
de lactentes que apresentavam sintomas de sibilancia foram analisadas por
espectroscopia de RMN de 1H e foram usadas ferramentas de estatistica
multivariada para discriminar os pacientes com sibilancia recorrente (n = 25) (SR)
dos que apresentavam sibilancia ndo recorrente (n = 25) (SNR). As andlises
espectroscopicas foram realizadas utilizando um espectrometro de RMN de 1H,
operando a 400 MHz, aplicando as sequéncias de pulso HPRESAT para saturacao
do sinal da agua e Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG). Os espectros foram
processados utilizando o software MestReNova. Para o célculo dos modelos
metabondémicos foram empregadas as técnicas: andlise de componentes principais
(PCA), para analise exploratoria; analise de discriminantes por projecdes ortogonais
a estrutura latente (OPLS-DA) e andlise discriminante linear com o algoritmo
genético (GA-LDA), para andlise de discriminantes; e, para andlise de classe Unica,
utilizou-se o formalismo Data Driven Soft Independent Modeling of Class Analogy
(DD-SIMCA). Para os calculos de PCA e OPLS-DA utilizou-se o MetaboAnalyst 5.0
enquanto para as analises de GA-LDA e DD-SIMCA, MATLAB 2010a software. O
modelo que apresentou a melhor performance foi o DD-SIMCA, que obteve 78,6%
de sensibilidade, 87,5% de especificidade, 81,8% de precisdo, 91,7% de valor
preditivo positivo e 70,0% de valor preditivo negativo para discriminacdo dos

pacientes com sibilancia ndo recorrente. Nove regifes espectrais foram identificadas



como importantes na separacdo dos grupos de sibilancia recorrente e sibilancia nao
recorrente. A partir dessas regibes espectrais, foi possivel identificar sete
metabdlitos enddgenos e duas rotas metabdlicas associadas a discriminacéo
observada: (I) metabolismo de alanina, aspartato e glutamato; e (II) metabolismos de
glutamina e glutamato. A andlise multivariada de dados tornou possivel desenvolver
um modelo metabondmico com alta sensibilidade e especificidade, util para o

diagnéstico diferencial de sibilancia recorrente e sibilancia ndo recorrente.

Palavras-chave: metabolémica; RMN de 1H; analise de classe Unica; sibilancia;

lactentes.



ABSTRACT

Strategies adapted to patient’s individual characteristics are promising to disease
diagnosis and could lead to an improvement in the health of population.
Metabonomics uses 1H Nuclear Magnetic Resonance (NMR) spectroscopy for
biofluids evaluation, with minimal sample preparation. The incidence of three or more
episodes of wheezing in one year characterizes recurrent wheezing, which is a
physio pathological condition associated to lower levels of lung function. The
development of tools that allow the recognition of potential factors associated with
wheezing, especially recurrent wheezing, would be essential for infants. Hence, the
present study aimed to develop 1H NMR-based metabonomics models able to
discriminate infants who present recurrent wheezing from non-recurrent wheezing.
Serum samples from infants who presented wheezing symptoms were analyzed by
1H NMR spectroscopy and multivariate statistical tools were used to discriminate
recurrent wheezing (n = 25) (RW) from Non-Recurrent wheezing (n = 14) (NRW). 1H
NMR spectroscopy analysis were performed using a NMR spectrometer operating at
400 MHz, applying HPRESAT and Carr-Purcell-Meiboom-Gill (CPMG) pulse
sequences. The spectra were processed using MestReNova software.
Metabonomics models were built using different techniques, as follows: Principal
Component Analysis (PCA), formalism for exploratory analysis; Orthogonal projection
to Latent Structures Discriminant Analysis (OPLS-DA) and Genetic Algorithm —
Linear Discriminant Analysis (GA-LDA) for classification by discriminant analysis; and
Data Driven Soft Independent Modeling of Class Analogy (DD-SIMCA), for one class
analysis. PCA and OPLS-DA were performed using MetaboAnalyst 5.0, while LDA
DD-SIMCA metabonomics models were built using MATLAB 2010a software. The
DD-SIMCA metabonomics model presented the best performance, as follows: 78.6%
sensitivity, 87.5% specificity, 81.8% accuracy, 91.7% positive predictive value and
70.0% negative predictive value to discriminate patients with non-recurrent wheezing.
Nine spectral regions shown that are important for discrimination between recurrent
and non-recurrent wheezing samples. These spectral regions were assigned to
seven endogenous metabolites and the two main metabolites pathways responsible
by observed discrimination: (I) alanine, aspartate and glutamate metabolism; and (Il)

glutamine and glutamate metabolism. Multivariate data analysis allowed to build



metabonomics model with high sensitivity and specificity useful for differential

diagnosis of recurrent wheezing and non-recurrent wheezing

Keywords: metabolomics; 1H NMR; one class analysis; wheezing; infants.
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1 INTRODUCAO

Grandes mudancgas nas ciéncias sao esporadicamente experimentadas diante
de inovacbes tecnoldgicas, modificacdo de protocolos e perfis profissionais que as
implementem (ALVAREZ-FERNANDEZ e NUNEZ-REIZ, 2016). Estratégias
adaptadas as caracteristicas individuais de pacientes mostram-se promissoras para
o diagnéstico de doencas e podem levar a uma melhoria da saude da populacéo,

otimizando os resultados para cada paciente individualmente (SAVOIA et al., 2017).

Avancos rapidos em capacidade computacional, criacdo de bancos de dados
vinculados e novas terapias direcionadas estdo tornando cada vez mais possivel a
prevencdo ou o tratamento de doencas com base nas caracteristicas individuais
(WEIL, 2018). A pratica de caracterizar um paciente em termos de genoma ou
proteoma, pode lancar luz sobre sua resposta fisiolégica a uma intervencao e é uma
necessidade, dado o fato de que a variacao interindividual clinicamente significativa
existe (GOETZ e SCHORK, 2018).

Trabalhos que visam desenvolver um modelo diagndstico, com uma
abordagem focada nos metabolitos produzidos por um tipo de doenca, séo alvo de
investigacdo das ciéncias 6micas — Metabondémica e Metabolémica. Definida em
1999, por Nicholson, Lindon e Holmes, a Metabondémica é a medida quantitativa da
resposta metabolica multiparamétrica e dinamica de sistemas vivos a estimulos
fisiopatoldgicos ou modificacdo genética. Diferentemente da Metabolémica, que visa
caracterizar todo o metaboloma de um sistema, a Metabondmica visa identificar
padrdes de alteracdes presentes mediante estimulos ou modificagcdes no sistema
em estudo. A Metabondmica é uma area de pesquisa multifacetada, implicando a
interacdo de diferentes profissionais e expertises. Em algumas abordagens, tem-se
uma integracdo entre a Medicina, que avalia uma fisiopatologia ou uma resposta
homeostatica a acdo de um agente externo; a Quimica Analitica, que produz uma
medida quantitativa da matriz biolégica estudada e avalia, de maneira
multiparamétrica, os dados coletados. O Quadro 1 traz uma representacdo geral

dessa multidisciplinaridade.
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Quadro 1 — Representacdo da Multidisciplinaridade da Metabondmica

Medicina

Espectroscopia Metabon6mica Bioguimica

Quimiometria

Fonte: Autoria propria (2021).

Doencas respiratérias cronicas apresentam-se como um problema de saude
publica ha anos, tendo registrado aproximadamente 3,91 milhdes de mortes em
2017, sendo 7% de todas as mortes do mundo (LI et al., 2020). Dentre estas, a
asma merece destaque por ser a doenca crénica mais comum presente em criancas
(SOLE et al., 2017). Sua prevaléncia vem aumentando ao redor do mundo, e esses
indicadores de crescimento parecem estar conectados as taxas de industrializacdo e
urbanizacdo (RODRIGUES, 2007). Estudos longitudinais apontam que a asma é
uma das causas de sibilancia de repeticdo, por conseguinte, a identificacdo de
possiveis fatores de risco pode possibilitar a instalacdo de condutas terapéuticas
mais especificas (DELA BIANCA et al., 2007).

A incidéncia de trés ou mais episodios de sibilancia, durante um ano descreve
o quadro de sibilancia recorrente (MALLOL et al., 2010), sendo uma condicéo clinica
associada aqueles pacientes que apresentam chiado no peito, ou sibilos. Bebés com
doencas respiratorias associadas a sibilancia no primeiro ano de vida apresentam
niveis mais baixos de fung&o pulmonar que aqueles que ndo apresentam um quadro

de sibilo (MARTINEZ et al.,, 1995). Desenvolver ferramentas que permitam o
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reconhecimento de potenciais fatores associados a sibilancia, principalmente na
forma recorrente, seriam imprescindiveis para pacientes lactentes (ARANDA et al.,
2015).

A estratégia metabondmica faz uso da espectroscopia de Ressonancia
Magnética Nuclear (RMN) de H para a avaliacédo de biofluidos, com preparo minimo
de amostra, sendo também uma técnica ndo destrutiva e rapida (DE GRAAF et al.,
2015; FAN et al., 2018). Os espectros de RMN de 'H do plasma e soro sanguineos
mostram bandas largas de sinais de proteinas e lipoproteinas, e outras
macromoléculas que compdem o metaboloma de um individuo, considerando que as
intensidades dos sinais observados podem ser editadas com base nos coeficientes
de difusdo molecular ou nos tempos de relaxacdo da RMN (LINDON e NICHOLSON,
2008). O metaboloma é a colecédo de pequenas moléculas endégenas que marcam

impressoes digitais especificas da bioquimica celular (TURI et al., 2018).

Os dados espectrais obtidos em estudos metabondmicos sao tratados por
métodos de estatistica multivariada, buscando o reconhecimento de padrao
associado ao status bioguimico dos pacientes e/ou voluntarios. A Inteligéncia
Artificial (IA) € uma poderosa ferramenta de reconhecimento de padréao e tem atraido
a atencdo de pesquisadores em diversas areas (LIU, 2018). Aprendizagem de
maquinas é uma forma de IA na qual um modelo aprende com base em exemplos e
nao regras pré-programadas (SHILLAN, 2019). Com isso, pode-se obter modelos
precisos, exatos, reprodutiveis e de baixo custo de implementacédo, sendo possivel

ainda analisar dados a distancia, possibilitando a cooperacao entre pares.

No que diz respeito a modelos metabondmicos para diagnostico de asma em
lactentes que apresentam sibilos, ainda ndo existem trabalhos na literatura, como
aponta Kelly e colaboradores (2017) e nossa busca na literatura. A metabonémica
propicia uma abordagem eficiente e de baixo custo, sendo assim um método
promissor para a compreensao da sibilancia pelo desenvolvimento de testes de

diagndstico robustos, sensiveis e reprodutiveis (ZHANG, 2012).
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2 OBJETIVOS
2.1 GERAL

Desenvolver modelos metabondmicos, a partir de dados espectrais de RMN
de H de soro, que sejam capazes de discriminar lactentes que apresentam quadro

de sibilancia recorrente daqueles que nao apresentam sibilancia recorrente.

2.2 ESPECIFICOS

Obter os espectros de RMN de 'H de amostras de soro dos lactentes com

sibilancia recorrente e com sibilancia ndo recorrente;

Empregar técnicas de aprendizagem de maquinas para o reconhecimento de
padrdes, identificando padrbes metabonémicos, discriminando lactentes que

apresentam sibilancia recorrente dos que apresentam sibilancia nao recorrente;
Validar os modelos metabondmicos construidos;

Identificar as regides espectrais responsaveis pela discriminacado e atribui-las

aos metabdlitos endogenos produzidos pelos individuos do estudo;

Identificar as vias metabolicas associadas ao quadro fisiopatoldégico dos

individuos participantes do estudo.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 ASMA E SIBILANCIA: CARACTERISTICAS, CONDICOES CLINICAS E SAUDE
PUBLICA

7

A asma é um disturbio inflamatério crénico das vias aéreas que causa
episodios recorrentes de sibilos, falta de ar e opresséo toracica (KUMAR, 2010). E
causada por fatores genéticos e ambientais, e se manifesta com a contracao
reversivel do musculo liso das vias aéreas e a hiper-reatividade brénquica
(MATTIUZZI e LIPPI, 2020; GASTON, 2011) caracteristica de processos
inflamatdrios (Figura 1).

Figura 1 — Esquema representativo das vias aéreas normais (A) e durante a asma (B) e estruturas
morfolégicas e celulares em cada situagéo
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Fonte: Kumar (2010).

A sibilancia de repeticao € a caracteristica principal da asma de inicio precoce
(DELIU et al., 2017). Um estudo internacional evidenciou que 45,2% dos lactentes
desenvolvem pelo menos um episodio de sibilancia no primeiro ano de vida e que
20,3% apresentam sibilancia recorrente (MALLOL et al., 2007).
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A méa percepcdo da gravidade da doenca pelo paciente, familiares e/ou
equipe médica, assim como as exacerbacdes, contribui para o aumento do risco de
mortalidade (PITCHON et al., 2018). Além disso, a exacerbacdo do quadro de asma
€ um dos fatores responsaveis pelos seus altos niveis de mortalidade e morbidade
(DE BENEDICTIS e ATTANASI, 2016).

A ocorréncia de trés ou mais episddios de sibilancia no ultimo ano caracteriza
uma sibilancia recorrente (SOLE, 2008). Apesar de sibilos, também conhecidos
como chiado no peito, serem sintomas comuns nos pacientes asmaticos, nem todos

os lactentes sibilantes serdo asméaticos no futuro (BACHARIER et al., 2008).

Identificar precocemente quais dessas criancgas sibilantes serdo asmaticas no
futuro € imprescindivel devido a ansiedade da familia, a qual deseja saber o
diagnastico e, principalmente, o prognostico da doenca na crianga (FIRMIDA, 2013).
Além do mais, ja foi demonstrado que as criancas que desenvolviam sibilancia
durante os primeiros trés anos de vida, e cujo sintomas persistiram até seis anos de
idade, apresentavam niveis significativamente mais baixos da funcdo pulmonar aos
seis anos de idade, em comparagcdo com criancas cujo sintomas de chiado
comecaram apos os trés anos de idade (MARTINEZ et al., 1995). Sendo assim, o
diagnaostico precoce permitiria a otimizacao do tratamento com objetivo de preservar

a funcao pulmonar.

Embora existam ferramentas diagnésticas para a asma, ela segue
subdiagnosticada nos paises do MERCOSUL (SOLE et al., 2017). Para paises como
Brasil, Bolivia e Venezuela que apresentam sistemas publicos de saude (PEREIRA
et al.,, 2012), um diagnéstico precoce de asma pode levar a uma diminuicdo dos

custos associados a essa doenca.

Atualmente, para o diagndéstico de asma em criancas, € importante a
confirmacado da limitagcdo das vias respiratdrias, que pode ser avaliada pelo exame
de espirometria (GINA, 2019) e por ferramentas preditivas tais como o Indice
Preditivo de Asma (API, do inglés Asthma Predictive Index) e a Prevencdo e
Incidéncia de Asma e Alergia a Acaro (PIAMA, do inglés Prevention and Incidence of
Asthma and Mite Allergy) (COLICINO et al.,, 2019). No que diz respeito as
ferramentas preditivas, estas apresentam uma razao de verossimilhanca negativa

relativamente baixa, o que o torna uma ferramenta ineficiente para predizer a asma



25

(LI et al., 2019; CASTRO-RODRIGUEZ et al.,, 2019). Essa razdo relaciona a
proporcao da probabilidade do resultado de um teste em pessoas que tém a doenca
com a probabilidade de pessoas que nao a tém (DEEKS e ALTMAN, 2004). No que
diz respeito ao teste de espirometria, este exige técnicas de expiracao forcada, que
s6 poderiam ser executadas com seguranca a partir de criancas de 5 anos
(BACHARIER et al., 2008).

O Estudo Internacional de Sibilancia em Lactentes (EISL) multicéntrico,
realizado entre 2005 e 2007, teve como objetivo determinar a prevaléncia de
sibilancia recorrente durante o primeiro ano de vida (DELA BIANCA et al., 2007). O
EISL identificou que 45,2% dos 30.093 lactentes avaliados apresentaram pelo
menos 1 episédio de sibilancia no primeiro ano de vida e 20,3% apresentaram
sibilancia recorrente (MALLOL et al., 2010). Este questionario por sua vez apresenta
sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo de
86%, 91,8%, 76,8% e 95,4%, respectivamente (CHONG NETO et al., 2007).
Entretanto, apesar das variaveis clinicas apresentadas pelo EISL, fatores genéticos
ou ambientais, quer facam parte da anamnese, do exame fisico ou de meios
complementares de diagndstico, ndo apresentam poder suficiente para serem
usados como marcador unico na identificacdo de asma no futuro em pacientes
lactentes (MEDEIROS et al., 2011). Com isso, a busca de biomarcadores para
pacientes lactentes que apresentem quadro de sibilancia recorrente ou nao

recorrente constituem uma importante area a ser explorada.

3.2 METABONOMICA: O ESTUDO DO PERFIL METABOLICO

A ideia de que vérios estados de doenca podem ser refletidos por mudancas
nas concentracbes de metabdlitos € fundamental para compreender a
metabonbémica e remete aos povos da Grécia Antiga (MADSEN et al., 2010). Esse
pensamento também permeou pensadores da ldade Média como Ulrich Pinder
(LEHMAN-MCKEEMAN, 2005), que associava cores, cheiros e sabores a urinas em

diferentes patologias (Figura 2).
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Figura 2 - “Roda da urina” publicada no livro Epiphanie Medicorum em 1506 por Ulrich Pinder

Fonte: Lehman-McKeeman (2005).

Ao longo das décadas de 1970 e 1980, conforme os espectrometros de RMN
melhoraram e as intensidades dos campos magnéticos aumentaram, a avaliacdo de
perfis metabolicos empregando essa técnica comecou a atrair a atencao de outros
cientistas (WISHART, 2019). Lindon, Nicholson e Holmes (1991, p.1881) definiram o
termo “metabondémica” da seguinte maneira: “(...) € a medida quantitativa da
resposta metabdlica, multiparamétrica, dependente do tempo, de sistemas vivos a

estimulos fisiopatologicos ou modificagdes genéticas”.

Enquanto isso, o termo metabolémica foi introduzido em 2001, por Oliver
Fiehn, como sendo a andlise abrangente e quantitativa do metaboloma de um
sistema biologico apoOs estimulos fisiopatoldgicos ou modificagcbes genéticas
(CANUTO et al.,, 2018). Atualmente, metabonémica e metabolémica sdo termos
usados como sinénimos (MADSEN et al., 2010), mas ha uma diferenca
metodolégica importante: a analise metabolémica exige a utlizacdo de uma
ferramenta de separacao de misturas, normalmente a Cromatografia Liquida de Alta
Eficiéncia (CLAE), ou Cromatografia em fase Gasosa (CG), associada a
espectrometria de massas; na metabondémica, a andlise é feita com minima

intervencéo na amostra, normalmente usando RMN (DUNN e ELIS, 2005).



27

Juntamente com a gendmica, transcriptomica e protedmica, a metabonémica
fornece informacdes especificas que permitem a compreensao de vias metabdlicas

em processos patoldgicos (ZHANG, 2012) (Figura 3).

Figura 3 - Objetos de pesquisa das ciéncias 6micas numa abordagem que parte da
informagédo genética até a manifestagcdo metabdlica de biocomponentes
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Fonte: Autoria propria (2020).

Para desenvolver um estudo metabonémico, um problema biolégico a ser
estudado deve ser previamente definido, através da elaboracdo de uma ou mais
perguntas a serem elucidadas ao final do estudo (CANUTO et al., 2018). As etapas
de uma investigacdo do perfil metabdlico envolvem a coleta da amostra bioldgica,
analise instrumental, processamento dos espectros, pré-processamento das

amostras analise multivariada de dados e a identificacdo dos metabalitos.

O uso de amostras de sangue tem como vantagem, considerando outros
biofluidos, uma menor alteracdo diaria de componentes (GHINI et al., 2019), o que
ndo ocorreria com amostras de urina. Além disso, existe a conveniéncia do uso de
pequenos volumes para as amostras, o que pode ser uma vantagem se empregado

na pratica clinica.

A espectroscopia de RMN de 'H e a espectrometria de massas sdo as
ferramentas mais comumente usadas para medir o metaboloma, mas as técnicas de
espectroscopia éptica, como espectroscopia Raman e espectroscopia ha regido do

infravermelho (IV) também ja foram relatadas na literatura (MADSEN, 2010).
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Geralmente, na metabondmica baseada em espectroscopia de RMN de 'H, poucas
etapas (ou nenhuma) de pré-processamento da amostra sao requeridas, podendo
ser empregadas amostras solidas ou liquidas, além de tratar-se de uma técnica nao
destrutiva, quando comparada com a espectrometria de massas (CANUTO et al.,
2018).

Todos os estudos metabondmicos resultam em conjuntos de dados
multivariados complexos que sdo entdo analisados a partir de ferramentas de
reconhecimento de padrdo que permitem a identificacdo de “impressodes digitais”
bioquimicas e a classificacdo de amostras (LINDON e NICHOLSON, 2008;
BECKONERT et al., 2007).

3.2.1 Estado da Arte

A metabondmica é um campo de pesquisa multifacetado, integrando Ciéncias
Biol6gicas, Ciéncias Médicas, Quimica e Data Science, possuindo um enorme
potencial para que grupos de pesquisa trabalhem em cooperacdo. Uma busca
realizada na Web of Science, com os termos “metabonomics or metabonomic or
metabolomics or metabolomic” no titulo dos trabalhos, nos anos de 2000 a 2020,
resultou em 17837 documentos (artigos, resumos de conferéncias ou revisdes).

Esses dados séo apresentados no Grafico 1.

Grafico 1 — NUumeros de artigos publicados por ano contendo o termo Metabonomic(s) ou

Metabolomic(s) no titulo. Periodo considerado: de 2000 a 2020
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Fonte: Autoria prépria a partir de dados do Web of Science (2021).
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Os modelos diagndsticos disponiveis na literatura abrangem diversas
doencas, tais como hepatite C viral (GODOY et al, 2010), hepatite B cronica
(GILANY et al.,, 2019), cancer geniturinario (MANZI et al., 2020), fibrose cistica
(ZANG et al.,, 2019) e diagnéstico diferencial de infertiidade na presenca de
varicocele (LIRA NETO et al., 2020). Nos estudos metabondémicos, a avaliacdo da
capacidade preditiva de modelos de classificacdo baseia-se nos parametros de
exatidao, sensibilidade e especificidade (SOARES, 2016).

Modelos metabonémicos para o tratamento de asma podem utilizar como
biofluido o condensado do ar exalado (EBC, do inglés Exhaled Breath Condensate),
urina ou o soro de pacientes. Um estudo de revisdo sistemética realizado por Kelly e
colaboradores (2017) comparou estudos metabondmicos que tinham a asma como
objeto de pesquisa. Dentre os artigos avaliados, num total de vinte e um, onze
autores utilizaram como biofluido o EBC, enquanto quatro utilizaram urina, dois
utilizaram soro e quatro utilizaram plasma. Utilizando os valores de exatiddo, os
autores da revisdo sistematica classificaram os trabalhos como bons (=80%) ou

muito bons (= 85%).

A escolha do soro do paciente pode otimizar o diagndstico na pratica clinica,
uma vez que geralmente sdo pedidos exames de dosagem de IgE para pacientes
asmaticos (BACHARIER et al., 2008), também avaliados no soro. Além disso, uma
vez que a espectroscopia de RMN é uma técnica reprodutivel, adequa-se bem como

ferramenta diagnostica num ambiente clinico (MADSEN, 2010).

3.3 RESSONANCIA MAGNETICA NUCLEAR

Em 1896, Pieter Zeeman demonstrou uma nova relacdo entre luz e
magnetismo, ao provar que um campo magnético externo provoca a modificacdo da
emissdo e absorcdo de radiacdo luminosa (RHODES, 2017; INGLE e CROUCH,
1998). Décadas mais tarde, Isidor Rabi e seus colaboradores observaram que um
campo magnético oscilante poderia provocar a reorientacdo do spin nuclear e do
momento magnético (RABI et al., 1938). Bloembergen, Purcell e Pound, em 1947,
publicaram o primeiro estudo que aplicava a RMN a amostras liquidas, abrindo
assim espago para maiores aplicagbes dessa técnica. Este estudo empregou em

seus calculos a constante magnetogirica, que é definida como uma propriedade
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nuclear intrinseca, referente a razdo entre os momentos magnético e angular do
nicleo (Bloembergen, Purcell e Pound, 1947; MLYNARIK, 2017).

Tais descobertas contribuiram para tracar as bases teodricas da
espectroscopia de Ressonancia Magnética Nuclear. Nesses estudos, provou-se a
fundamental importancia do spin nuclear para o fendbmeno da RMN (CLARIDGE,
2009). Para cada nucleo com spin diferente de zero, 0 nimero de estados de spin
permitidos que se pode quantizar é determinado por seu numero quantico de spin
nuclear (l). Para cada numero | existem (2I+1) estados, podendo variar de +I a —I
(BLOEMBERGEN, et al, 1947; PAVIA, 2009). Em atomos que nao apresentem
namero atbmico e numero de massa pares, 0S numeros quanticos de momento
angular orbital e do spin ddo origem a momentos magnéticos (M), 0 que significa
gue, de certo modo, eles se comportam de forma semelhante a pequenos imas
(ATKINS, 2008). Deste modo, somente nucleos com spin nuclear (1) diferente de
zero possuem atividade na RMN (ROCHA, 2013).

Na auséncia de um campo magnético externo, os estados de spin sdo
degenerados, perdendo essa degenerescéncia na presenca de um campo
magnético externo (SILVA, 2017). No caso do nucleo de hidrogénio-1, os estados de
spin possiveis sdo +1/2 e —-1/2, sendo um desses estados correspondente a
orientacdo paralela ao campo magnético, e 0 outro a orientacdo antiparalela
(MLYNARIK, 2017). Tal orientacdo de momentos magnéticos nucleares num campo
magneético estatico Bo da origem a um vetor de magnetizacdo, que é a soma vetorial
de momentos magnéticos nucleares individuais (MLYNARIK, 2017). Ao aplicar um
pulso de radiacdo eletromagnética, com frequéncia correspondente a diferenca de
energia entre ambos estados, € promovida a transicédo de spins do estado de menor
energia para o de maior energia (HEMMINGA, 1992) (Figura 4). A diferenca de
energia aplicada é proporcional a forca do campo magnético externo e a constante
magnetogirica do nucleo (HEMMINGA, 1992).
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Figura 4 - Diagrama de energia apresentando os estados de spin (m;), como funcdo do
campo magnético externo (Bo)
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Fonte: Autoria propria (2020).

Uma vez que a absorcdo de energia € um processo quantizado, a energia
absorvida deve ser igual a diferenca de energia entre os dois estados envolvidos
(PAVIA, 2009). As equacbes 1 e 2 demonstram como ocorre a quantizacdo dessa
energia em nucleos de spin 1/2.

AE = E; —E, = hv
5 a
(1)

1 1

Sendo h a unidade de quantizacdo do momento angular do nucleo, (h/21), e h
a constante de Planck. Outro termo que aparece na Equacdo 1 é a constante
magnetogirica (y), que é uma propriedade intrinseca do nucleo atébmico e determina
a dependéncia de energia com o campo magnético (PAVIA, 2009), como descrita na

Equacéo 3.

2T U

y =2k @)

A condicdo de ressonancia é atingida quando a frequéncia da radiacao
eletromagnética se iguala a frequéncia de Larmor (ATKINS, 2008), como descrito

nas equacoes abaixo.
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AE = hv (4)
h (5)

y= L0 (6)
2T

A Equacao 6 é a equacdo fundamental da Ressonancia Magnética Nuclear.
Na presenca de um campo magnético, a distribuicdo (populacdo) nao é igualitaria
para os estados possiveis de energia, ficando o estado de menor energia
ligeiramente em excesso (BARROS, 2017). Com isso, as populacdes obedecem a

distribuicdo de Boltzmann (Equagéo 7).

| (Na _ —AE ;
"\Np) T UT @

Sendo Nq e Ng as populacdes nos estados a e B, respectivamente, ks a

constante de Boltzmann, T é a temperatura absoluta (K) e AE a diferenga de energia
entre os estados. A diferenca de populacdo entre os estados de spin impacta
diretamente na intensidade do sinal de RMN, sendo, portanto, diretamente

proporcional as concentracdes das espécies na amostra.

Sistemas moleculares sdo formados por atomos, e nao simplesmente
nucleos, ligados entre si através de densidades eletrbnicas e de interacdes
eletrostaticas (COSTA, 2016). Sendo assim, é necessario considerar os efeitos de
densidades eletronicas e de outros nucleos atdmicos na frequéncia de ressonancia
de cada nucleo. Quanto maior a densidade eletrbnica em torno de um nucleo, maior
sera o campo contrario induzido e se opondo ao campo aplicado. Desta forma, este
campo contrario que protege o nucleo diminui a intensidade do campo magnético
aplicado ao nucleo observado. Consequentemente, nucleos em diferentes
ambientes quimicos apresentam frequéncias diferentes. Esse fendbmeno é chamado
de deslocamento quimico, sendo representado pela letra grega delta (d)
(HEMMINGA, 1992). Usualmente, o & € expresso em ppm (partes por milhdo) e, no
caso dos nucleos de 'H e 13C, o sinal atribuido as metilas do tetrametilsilano (TMS) é

usado como referéncia interna de deslocamento quimico (MLYNARIK, 2017). A
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Equacdo 8 demonstra como a medida do deslocamento quimico € obtida (PAVIA,
2009).

Uobservado — VUreferencia
! x 106

6= (8)

Ureferencia

Logo, ndcleos em diferentes ambientes quimicos possuem diferentes
deslocamentos quimicos, e, por conseguinte, 0s que se apresentam em um mesmo
ambiente quimico possuem o mesmo deslocamento quimico (GOUVEIA, 2017). A
Figura 5 traz os deslocamentos quimicos observados para alguns grupos funcionais

organicos.

Figura 5 - Deslocamentos quimicos de *H (&4) presentes em grupos funcionais organicos ao
longo do eixo de um espectro de RMN.

14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 ppm

Deslocamento Quimico (d)

Fonte: Adaptado de Pavia (2009).

3.3.1 Sequéncia de pulsos

O nucleo mais importante para analise de biomoléculas com atividade na
RMN é o de 'H, sendo relatados alguns estudos com 3C, >N, porém estes nucleos
apresentam baixa abundancia natural e o nucleo de 3P apesar da alta abundancia
natural (Tabela 1), os sinais da maioria dos compostos fosforilados se sobrepde

(MARKLEY et al., 2017). Se os picos de um espectro de RMN apresentarem boa
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resolucdo e uma relagdo sinal ruido aceitdvel, suas intensidades podem se

correlacionar linearmente com sua concentracéao relativa (MARKLEY et al., 2017).

Tabela 1 — Caracteristicas de alguns ndcleos estudados por espectroscopia de RMN.

Nicleo H °H 13C 14N 15N sip
Constante
magnetogirica y 267,53 41,1 67,28 19,3 -27,1 108,3

(radianos/Tesla)

Abundéancia natural 99,985 0,015 1,11 99,63 0,37 100,00

Fonte: adaptado de Rocha (2013) e Pavia (2009).

Para que seja possivel a realizacdo de experimentos via RMN, € necessario
gue haja um mecanismo de interacdo entre a radiacdo eletromagnética e o sistema
em estudo (MONARETTO, 2019). No experimento de RMN, um campo magnético
oscilante B1 na frequéncia de Larmor é aplicado perpendicularmente a Bo na forma
de um pulso de radiofrequéncia. O pulso faz com que a magnetizacdo Mo, que
estava originalmente na direcdo do campo Bo, no eixo z, gire num angulo 6, gerando
assim magnetizacéo no plano X'y’ (COLNAGO e ANDRADE, 2016) (Figura 6).

Figura 6 — Representagéo do fendbmeno da RMN num sistema de coordenadas girantes. O campo
magnético oscilante B aplicado perpendicularmente a Bo € utilizado para excitar a amostra

z

Fonte: adaptado de Colnago e Andrade (2016).

A Equacado 9 permite determinar o angulo 6 entre o vetor magnetizacéo e o

eixo z apos aplicagdo de um pulso de radiofrequéncia (RF) pelo tempo tp.
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6 = yBit, )

A sequéncia de pulsos muda temporariamente o comportamento evolutivo do
sistema de spin nuclear, as vezes imitando a remocédo de algumas das intera¢cfes de
spin nuclear (LEVITT, 2008). A sequéncia de pulsos HPRESAT consiste em um
pulso relativamente longo e de baixa poténcia para saturar seletivamente uma
frequéncia especifica, geralmente a frequéncia atribuida ao sinal da agua, e outro
pulso ndo seletivo de 45° ou 90° para excitar as frequéncias de interesse (GOUVEIA,
2017) (Figura 7).

Figura 7 — Sequéncia de pulsos no experimento de HPRESAT para suprimir o sinal da agua
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Fonte: Costa (2016).

Um problema secundéario a abundante quantidade de agua na analise de
biofluidos € a presenca de macromoléculas, tais como lipideos e proteinas (VAN et
al., 2003). A presenca desses biocompostos numa amostra submetida a
espectroscopia de RMN de 'H pode resultar em espectros com sinais alargados, o
gue leva, muitas vezes, a uma maior dificuldade para a visualizacdo de sinais menos
intensos (GOUVEIA, 2017). Tal adversidade pode ser contornada aplicando-se a
sequéncia de pulsos desenvolvida por Carr-Purcell-Meiboon-Gill (CPMG), que
explora a taxa de relaxacdo transversal (T2) dessas macromoléculas, funcionando

como um filtro de T2 (Figura 8).
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Figura 8 — Sequéncia de pulsos CPMG com sinal HPRESAT. Em preto tempo em segundos, em azul

tempo em microssegundos, em marrom tempo em milissegundos, em ciano nimero de ciclos

10.4 208

2,555

50.0 20.0 364.6 3646 ﬂ

Fonte: Autoria propria (2021).

Assim como na sequéncia HPRESAT, ao aplicar-se um pulso de RF de 90°,
ao longo do eixo X, 0 vetor magnetizacao tem sua orientacao alterada e passa a ser
analisado considerando as componentes no eixo z e no plano xy (SILVA, 2017). Em
seguida, sédo aplicados sucessivos pulsos de 180° com intervalos de tempo 71, até
gue os spins com valores menores de T, tenham relaxado, e o espectro é adquirido
contendo apenas as ressonancias de interesse (COSTA, 2016). Na sequéncia
apresentada na Figura 8, a supressao do sinal da agua é realizada aplicando um
pulso seletivo por 2,0 s, enquanto espécies com T2 menor que 400 ms ndo sao
observados no espectro porque o sinal de RMN ¢é “filtrado”, pois as magnetizacdes
dos nucleos de menor T2 sé@o perdidas durante os ciclos de eco de spin. A Figura 9
apresenta um esguema com a dinamica associada ao vetor magnetizacdo, ao

aplicar a sequéncia de pulsos CPMG como filtro de Ta.

Figura 9 — Esquematizacdo da sequéncia de pulsos Carr-Purcell-Meiboom-Gill
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Fonte: Silva (2017).
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Inicialmente, aplica-se um pulso de RF de 90°, mudando a orientacdo do
vetor magnetizagdo, que agora esta no plano xy. Durante o tempo A (ou T), as
componentes no plano xy evoluem, de forma que o vetor resultante no plano xy
diminua ao longo do tempo. Segue-se a aplicacdo de um pulso de RF de 180°,
gerando o “eco de spin”, pois a evolugdo das componentes no plano xy fazem com
que o vetor resultante no plano xy aumente de intensidade com o tempo. Apés o
tempo A, a intensidade do sinal comega a decair e segue-se a aquisi¢ao ou aplica-se
novo pulso de RF de 180°. A definicdo do tempo A € muito importante, pois espécies
gue tenham um T2 menor que o valor de A perderdo a magnetizagdo no plano xy
antes da aplicacao do pulso de RF de 180°. Com isso, 0s sinais atribuidos a essas

espécies nao serdo observados no espectro.

3.3.2 Processamento das Informacgdes Espectrais

Comumente, dados espectrais extraidos da RMN para uma analise
metabondémica sdo analisados nas seguintes etapas: processamento de dados pos-
instrumental, tais como a transformada de Fourier, ajuste de fase e correcao da linha
de base; quantificacdo de caracteristicas espectrais comumente implementadas via
binning; normalizacdo e escalonamento; e modelagem quimiométrica multivariada
estatistica de dados (ANDERSON et al., 2011). A transformada de Fourier é
responsavel por recuperar as frequéncias de ressonancia, presentes no dominio do
tempo, num decaimento livre de inducdo (ATKINS, 2008). No entanto, se a
magnetizacao for invertida no plano xy, e ndo perfeitamente alinhada ao longo do
eixo x é necessario recorrer ao ajuste de fase (IZQUIERDO-GARCIA et al., 2011).
Na técnica de binning, os espectros sdo divididos em janelas uniformemente
espacadas, ou bin, com base em conhecimento prévio ou de maneira estocastica
utilizando um algoritmo (EMWAS et al., 2018), permitindo que seja realizada uma
reducdo de dados agrupando respostas espectrais. As intensidades dentro de cada
bin sdo somadas, de modo que a area sob cada regido espectral € usada em vez de
intensidades individuais (SOUSA et al., 2013). Os dados sdo reunidos numa matriz,
de forma que cada linha contenha os dados espectrais de uma amostra; enquanto
cada coluna contém a intensidade do sinal observada para cada bin. As
intensidades dos sinais presentes no espectro podem variar em ordens de

magnitude, levando a um viés ou a uma influéncia indevida de metabdlitos altamente
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concentrados nos resultados de um estudo metabonémico (EMWAS et al., 2018). As
variagdes podem ocorrer de maneira intra- e inter-amostral. Para contornar esse
problema, realiza-se uma normalizagdo por escalamento dos dados com base na
formula da Equacéo 10, na qual x é o valor da variavel que € subtraido da média (da

linha ou coluna) e entéo dividido pelo desvio padréo (da linha ou da coluna).

L _ X=X (10)

A escolha de ser na linha ou na coluna esta relacionada se a variacdo que
dificulta ou insere um erro a modelagem se da na amostra ou no conjunto de
amostras, respectivamente. O autoescalonamento pelas linhas da matriz de dados é
chamado também de Padronizacdo Normal de Sinal (SNV, do inglés Standard
Normal Variate) (DA-COL et al., 2017). ApoOs a etapa de normalizacdo, os dados
podem ser analisados a partir da matriz de correlacdo. Técnicas de estatistica
multivariada sao utilizados no conjunto de dados espectrais, devido a vasta
dimensionalidade, visando identificar padrbes naturais de agrupamentos. Isso pode
ser feito a partir de analises exploratorias ou de reconhecimento de padrdo e/ou
analises classificatérias supervisionadas, que sao usadas para extrair a informacao
relevante dos dados de entidades ou metabdlitos responsaveis por diferenciar os
grupos de amostras (CANUTO et al., 2018). Uma vez identificado padrbes ou
construidos modelos supervisionados para discriminar as amostras, segue-se para a
identificacdo das regifes espectrais mais relevantes para a discriminacao e, depois,

para a atribuicdo dessas regides aos metabdlitos (Figura 10).
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Figura 10 — Sequéncia basica para extracéo de dados em ensaios metabonémicos

Conjunto de
Dados Espectrais

Anilise Exploratéria Anilise Supervisionada
(Reconhecimento de padroes, (Classificagdo Multivariada,
identificacdo de outliers) Analise Discriminante)

Identificagio das Regides Espectrais
Relevantes

Atribuigio dos Sinais
Identificacdo dos Metabdlitos

Identificacio das Rotas
Metabdlicas Envolvidas

Fonte: Autoria propria (2021).

3.4 FORMALISMOS QUIMIOMETRICOS

As ultimas duas décadas testemunharam uma explosédo de dados decorrentes
do desenvolvimento e maturacdo gradual de tecnologias dmicas e bioinforméatica
(BOJA et al., 2014). Definida em 1974 por Svante Wold como “A arte de extracao de
informacBes quimicamente relevantes de dados produzido em experimentos
guimicos” (WOLD, 1995), a quimiometria emergiu da necessidade de extrair
informacdo quimica da avalanche de dados produzidos pela moderna
instrumentacdo (FERREIRA, 2015). Atualmente, abrange a andlise de dados
guimicos, para calibracdo e classificacdo de dados, e o planejamento de
experimentos quimicos e simulacbes (IUPAC, 2021). Devido a variabilidade e
rigueza de dados multivariados, é quase impossivel reconhecer padrées no conjunto

de dados em estudo de maneira direta (LIU et al., 2018).

A aprendizagem de maquinas ou machine learning (ML) € um ramo bem
estabelecido da Inteligéncia Atrtificial (IA) (LAPADULA et al., 2020). Trata-se de uma

forma de IA na qual um modelo aprende com base em exemplos e nédo regras pré-
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programadas (SHILLAN et al., 2019). Dentre os métodos de machine learning,
geralmente 0s mais empregados para a constru¢cdo de modelos quimiométricos sédo
o de Analise de Componentes Principais (PCA), Analise Discriminantes por Minimos
Quadrados Parciais (PLS-DA), Analise discriminante por proje¢cdes ortogonais a

estrutura latente (OPLS-DA) e a Andlise Discriminante Linear (LDA).

A andlise de componentes principais € uma ferramenta quimiométrica de
andlise multivariada utilizada para mitigar redundancias e reduzir a dimensionalidade
do conjunto de variaveis, por meio da criacdo de uma nova base, cujas
componentes sdo linearmente independentes e em menor nimero, comparando em

relacdo ao conjunto inicial de dimensdes (ROSSI, 2017).

Como uma ferramenta de analise exploratoria, a PCA permite revelar a
existéncia ou ndo de amostras an6malas, de relagdes entre as variaveis medidas e
de relagbes ou agrupamentos entre amostras (LYRA, 2010). A realizacdo da PCA
consiste em fatorar a matriz de dados X, como demonstrada na Equacdo 8. Nesta
matriz, X € a matriz de dados originais de entrada (input), o niamero de linhas é igual
ao numero de casos (amostras) e o numero de colunas é igual ao numero de

variaveis (espectrais).
X=TL' +E (8)
Em que L é a matriz dos pesos, T a matriz dos escores e E a matriz dos

residuos e T sobrescrito corresponde a transposicdo da matriz (LYRA et al., 2010)
(Figura 11).

Figura 11 — Esquema de uma matriz hipotética Xj no calculo de PCA

fcomponentes . L.
j variaveis principais Jvariavels j varidveis

—_— e— ) ee——— —y

X =T I=I4]=-E

principais
—

i amostras

i amostras
fcomponentes

i amostras

Fonte: Autoria prépria (2021).



41

A PCA, entretanto, trata-se de um método exploratério ndo supervisionado.
Para a construcdo de modelos de classificacdo s&do necessérios métodos
supervisionados. Nos métodos supervisionados, os modelos s&o construidos
utilizando amostras com caracteristicas conhecidas e, subsequentemente, o modelo
é utilizado para prever a classe de amostras desconhecidas (SANTANA, 2020). Séao
exemplos de métodos supervisionados o Soft Independent Modeling of Class
Analogy (SIMCA), K-Nearest Neighbor (KNN), PLS-DA, OPLS-DA e LDA.

O método de classificagdo PLS-DA utiliza a técnica de regressao multivariada
por minimos quadrados parciais (PLS) (SANTANA et al., 2020). Para a construcao
do modelo por PLS, os dados sao organizados em dois blocos: o conjunto de dados
€ representado numa matriz Xi; em que as i linhas representam as amostras e as |
colunas as variaveis instrumentais e a matriz Yixn que contém os valores para a
propriedade de interesse que esta sendo avaliada (LOPES, 2015) e sua quantidade
de colunas depende da quantidade de classes em estudo. Tanto a matriz X quanto a
matriz Y sdo decompostos em novas variaveis, denominadas variaveis latentes (VL)
(Figura 12).

Figura 12 — Representacdo das matrizes utilizadas no PLS-DA. X contendo os dados originais
e Y, os indice de classe 0 (pertencente a classe analisada) e 1 (hdo pertencente) do exemplo, i
representa as amostras e j as variaveis

X

. 4

Fonte: Adaptado de Groski et al. (2015).
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Como o método de PLS maximiza a relacao entre a variavel dependente e 0s
escores, pode-se afirmar que as variaveis latentes representam as direcbes que
melhor discriminam as classes em estudo (FERREIRA, 2015). Essa decomposi¢cao

em variaveis latentes acontece da seguinte maneira (Equacao 9):
X=T,Pi +EeY= Toq) +F 9)

Nesta equacdo, A é o numero de variaveis latentes. A matriz Pa e o0 vetor ga sdo
denominados pesos (do inglés loadings) da matriz X e Y, respectivamente (LOPES,
2015), sendo o T sobrescrito correspondente as suas transposicées. A matriz Ta é a

matriz de escores e E e F sdo os residuos.

A incorporacdo de uma etapa de filtracdo ortogonal no método de PLS-DA, o
OPLS-DA, pode alcancar a separacdo da variacdo sistematica de interesse
eliminando variacdes derivadas de fontes de confusdo (HOLMES et al., 2006). Com
isso, informac¢des n&o correlacionadas da matriz X em relacdo a matriz Y sao
removidas (BYLESJO et al., 2006) o que é uma propriedade (til para a identificagdo
de fontes desconhecidas da variacdo dos dados bem como para a identificacdo das
variaveis preditivas do modelo (BYLESJO e RANTALAINEN, 2009). O método
proposto por Trygg e Wold (2001) para célculo da OPLS-DA é abordado na Equacéo
10.

X = t,pp + T,PJ, +E (10)

Sendo tp 0 valor de escores preditivos de uma amostra, pp 0 vetor de pesos
preditivo, T, a matriz de escores ortogonais, Py, a matriz de pesos ortogonais e E a
matriz residual de X. Os escores ortogonais sao calculados pela decomposicdo dos
autovalores e usando os autovetores (w) como vetores de peso (W) (TRYGG e

Wold, 2001). A Figura 13 esquematiza a equacéao 10.
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Figura 13 — Esquema gréfico do calculo da OPLS-DA, indicando os escores (p’), escores ortogonais
(porto’), autovetores (w’), autovetores ortogonais (Woro'), peS0s (t), pesos ortogonais (torto’) para a
matriz X, u as colunas da matriz Y e ¢’ as classes do modelo

pnrthn:
P’ U tone u
~ ‘ H
w! J— cﬂ
Worrho:

Fonte: Trygg e Wold (2001).

No caso de sobreposicdo de classes numa direcdo preditiva, a variagao Y-
ortogonal pode ser empregada para intensificar as taxas de classificacdo (BYLESJO
et al., 2006), o que pode levar o OPLS-DA a uma maior facilidade na visualizacéo

dos loadings usados na discriminagao.

A analise discriminante linear (do inglés, Linear Discriminant Analysis), LDA, &
uma técnica supervisionada de analise multivariada e supervisionada cujo principal
intuito € projetar os dados em um subespaco menor que possa resultar em uma
melhor separacéo entre as classes (SILVA, 2017). A classificacado por LDA emprega
a distancia de Mahalanobis e estima uma Unica covariancia agrupada matriz S, em
vez de usar uma estimativa separada para cada classe (MOREIRA et al., 2009). O
GA foi proposto por John Holland e € uma técnica que simula matematicamente os
mecanismos de selecdo natural e a teoria da evolucdo das espécies (SOARES,
2016), possibilitando a selecao de variaveis presentes num vasto conjunto de dados.
O algoritmo genético basico envolve cinco passos: codificacdo das variaveis, criacao
da populacao inicial, avaliacdo da resposta, cruzamento e mutacdo (COSTA FILHO,
1998). Com a selecdo de variaveis € possivel proceder com a LDA, uma vez que
esta ndo pode construir um modelo com mais variaveis que amostras (FERREIRA,
2015).

Os formalismos de analise de discriminantes citados até entdo classificam
seus individuos com base em informacédo prévia fornecida ao modelo. Contudo,
cabe citar também os formalismos modelativos ou de classe Unica, que tém como
objetivo distinguir objetos de uma classe particular, ou classe alvo, de outros objetos
e classes (ZONTOV et al., 2017). O método de Soft Independent Modeling of Class
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Analogy (SIMCA) é um destes, assumindo que os valores medidos para um dado
grupo de amostras similares terdo uma distribuicdo uniforme e modelavel supondo
qgue haja uma distribuicdo probabilistica, permitindo estimar o grau de certeza na
classificacdo (FERREIRA, 2015). Versdes mais recentes do calculo do SIMCA, o
Data Driven SIMCA (DD-SIMCA) permitem calcular os erros de classificacdo do
modelo (ZONTOV et al., 2017). Assim, a area de aceitagdo € construida para um
valor especificado a de um erro tipo | e levando em consideracdo a
presenca/auséncia de outliers (POMERANSTEV et al., 2014).

Na metodologia empregada para calculo do SIMCA os limites de cada classe
sdo definidos por um modelo de PCA ajustado a cada classe de treinamento
(FERREIRA, 2015). Para a tomada de decisdes, o0 modelo se baseia em dois fatores
gue sao provenientes da analise de componente principal de cada grupo: Hotelling
(H), valor que representa o quadrado da distancia de Mahalanobis do centro de um
modelo a uma amostra projetada dentro do subespaco da PCA; e erro quadrado de
predicdo (Q), valor da distancia Euclidiana de uma amostra ao subespaco da PCA
(POMERANSTEV et al., 2020). Assim sendo, uma amostra deve obedecer a ambos

critérios para ser classificada num determinado grupo:
(Q < Qa)
H< H,
Sendo Qq e Hq limites criticos decididos visando diminuir o erro tipo |. Ja no
DD-SIMCA, por ser um modelo que pode seguir um critério de componentes

principais robusto, a amostra deve seguir o critério da distancia completa (D) descrito
nas equacodes 11 e 12 e ser aceita na condicdo D<Dq (POMERANSTEV et al., 2020).

H
D= Ly—+ LngcXZ(LH+LQ) (11)
Ho Qo
Da = X_z((X, LD)' LD = LH + LQ (12)

Assume-se que a distribuicdo de H e Q sigam o modelo de chi-quadrado. L
representa graus de liberdade que possam ser assumidos por H ou Q, x? é (1-a) do
quantil da distribuicdo nos graus de liberdade (POMERANSTEV et al.,, 2020).
Modelos robustos tém sido empregados em conjuntos de dados que apresentam

grande complexidade nas suas informacdes e s&o uma alternativa que apresenta
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insensibilidade a pequenos desvios de suposi¢cbes e, a0 mesmo tempo, ndo Sao
alterados devido a desvios maiores (POMERANSTEV et al., 2014)

O emprego de métodos multivariados é de especial importancia para a

metabondémica pois geralmente um Unico biomarcador ndo é responsavel para

descrever uma condicao clinica individualmente (MADSEN, 2010).

3.4.1 Figuras de Mérito

Apesar de determinar um limite para aceitacdo de erros, os modelos podem
ainda apresentar classificagdo errbnea de amostras. Para calcular a taxa dos erros
cometidos pelo classificador, os resultados s&o organizados na forma de tabela de
contingéncia ou matriz de confusdo (FERREIRA, 2015) (Tabela 2). Numa matriz de
confusdo, se uma amostra, classificada como positiva pelo padrdo-ouro, for
classificada pelo modelo corretamente, € contada como verdadeira positiva (VP).
Porém, se for classificado como negativo, € considerado falso negativo (FN), ou erro
Tipo Il. Se a amostra, classificada como negativa pelo padrdo-ouro, for classificada
como negativa é considerada verdadeiro negativo (VN). Entretanto, se for
classificada como positiva, € contado como falso positivo (FP), ou erro Tipo |
(THARWAT, 2018).

Tabela 2 — Exemplo de matriz de confusdo em formalismos quimiométricos

Classe Verdadeira

A B
A VP FP

Classe Predita
B FN VN

Fonte: autoria prépria (2021).

As métricas de exatidao, sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo

(VPP) e valor preditivo negativo (VPN) sdo calculadas como mostra o Quadro 2.
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Quadro 2 — Métricas da matriz de confuséo, seu célculo e significAncia estatistica para modelos
metabondmicos

Métrica Calculo
. VP + VN
Exatidao _—
n de amostras
_ VP
Sensibilidade _
VP + FN
_ VN
Especificidade _—
FP+VN
. . VP
Valor Preditivo Positivo (VPP) _—
VP + FP
. . VN
Valor Preditivo Negativo (VPN) _—
FN+VN

1 — sensibilidade

Razéao de verossimilhanca negativa —
¢ g especificidade

P - P)]

n

Intervalo de confianca a 95%* 1,96 * [

*O P indicado na formula é a proporcao para a qual se pretende
calcular o intervalo de confianga.

Fonte: Adaptado de Luque et al. (2019).

Exatidao trata-se da fracdo de predicdes corretas; especificidade mede a
fracdo das amostras negativas preditas corretamente, enquanto sensibilidade é a
propor¢cdo das amostras positivas medidas corretamente (LEVER et al., 2016).0
valor preditivo positivo (VPP) representa a métrica de correta classificacdo das
amostras para o numero total de amostras positivas, enquanto o valor preditivo
negativo (VPN) é expresso como a razao entre as amostras negativas classificadas
corretamente e o0 numero total de amostras classificadas como negativas
(THARWAT, 2018).
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4 METODOLOGIA

4.1 SELECAO DE PACIENTES E PROCEDIMENTOS ETICOS

Os pacientes selecionados tinham entre seis e trinta e seis meses de idade.
Tratavam-se de pacientes do Servico de Alergia e Imunologia Clinica e no
Ambulatério de Pediatria e de Puericultura do Hospital das Clinicas de Pernambuco
gue apresentavam sintomas anteriores de sibilancia. As criangas participantes
tiveram o termo de consentimento livre e esclarecido (TCLE) (APENDICE A)
assinado pelos pais e/ou responsavel legal. Posteriormente, foi aplicado o
guestionario padréo de coleta de dados de pacientes do Ambulatério de Pediatria e
de Puericultura do Hospital das Clinicas de Pernambuco, baseado no EISL
(APENDICE B e C) para registro de dados epidemioldgicos. No questionario dos
pacientes também houve o registro de achados laboratoriais como teste cutaneo

(com testagem para Dermatophagoides pteronyssinus, Blomia tropicalis, barata mix

e epitélio de cdo) e dosagem de eosinofilos absoluta e relativa. Os pacientes foram
classificados, usando os critérios deste questionario, como positivos ou negativos e,
para este estudo, esses grupos foram classificados como Sibilancia Recorrente
(SR), para os pacientes positivos, e Sibilancia ndo Recorrente (SNR), para os
negativos. No universo de 81 pacientes atendidos, foram selecionados 14

voluntarios no grupo positivo e 25 no grupo negativo.

Os critérios de inclusdo para os voluntarios selecionados foram: lactentes que
apresentaram trés ou mais episédios de sibilancia nos ultimos seis meses; auséncia
de outras doencas respiratorias, como infeccbes respiratorias recentes, fibrose
cistica, broncodisplasia ou bronquiectasia. Os critérios de exclusdo foram: o uso de
medicamentos para o tratamento de sibilancia ou asma, como corticoide inalatorio,
antileucotrienos e/ou broncodilatadores; uso de medicacao para tratamento de crise
aguda em menos de quinze dias. Para cada paciente, foi empregado o indice
Preditivo de Asma modificado, conforme descrito por Guilbert et al. (2004). O
protocolo de preparacdo das amostras incluiu centrifugacdo (4000 RPM por 10

minutos) do sangue total dos participantes do estudo e amostragem apenas do soro.
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O presente estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do Centro
de Ciéncias da Saude da Universidade Federal de Pernambuco (numero de
aprovacao 2.337.325).

4.2 ENSAIOS METABONOMICOS

Os espectros de RMN de 'H foram adquiridos usando um espectrometro
VNMRS400, operando a 400 MHz. Foram utilizados 400 uL de soro e 200 uL de D>O
num tubo de RMN de 5 mm. A sequéncia de pulso Carr-Purcell-Meiboom-Gill
(CPMG) com pré-saturacdo do sinal de agua foi usada com o0s seguintes
parametros: janela espectral igual a 6,4 kHz, tempo de aquisi¢do igual a 2,55 s, 128
transientes, spin eco delay igual a 400 microssegundos, 88 ciclos, dando um tempo
total de eco igual a 70,4 milissegundos e tempo de aplicacédo do pulso seletivo para
saturacdo do sinal da agua igual a 2,0 s, a 27° C (BECKONERT, 2007). O sinal
atribuido ao grupo metil do lactato (& 1,33 ppm) foi utilizado como referéncia de
deslocamento quimico (BATISTA, 2018). A utilizacdo do software MestReNova
possibilitou o processamento dos espectros e da correcdo da linha de base, pelo
Polinbmio de Bernstein e ajuste manual de fase. Em seguida, foi selecionada a
regido entre & 0,65 e 4,5 ppm dos espectros e utilizou-se um bin de 0,004 ppm/bin.
Os dados espectrais foram coletados em uma matriz com 39 casos (linhas) e 963
variaveis (coluna). O conjunto de dados foi pré-processado usando normalizacao por

média (nas linhas e, em seguida, nas colunas, nessa ordem).

Empregou-se como andlise exploratéria a PCA e para analise classificatéria
empregou-se PLS-DA e OPLS-DA, utilizando a plataforma online MetaboAnalyst.
Para validar os modelos obtido por PLS-DA e OPLS-DA, foi utilizado o Leaving-One-
Out Cross Validation (LOOCV) e teste de permutacdo, usando 2000 permutacfes
(PONTES, 2019). O modelo de LDA foi realizado usando o software MATLAB
2010a. Para o modelo LDA, as amostras foram divididas em dois grupos:
treinamento e teste na proporcdo de 70:30 de cada grupo classificado. O Algoritmo
Kennard-Stone foi utilizado para fazer a selecdo das amostras. O Algoritmo Genético
(GA) (populacao =500, geracdes = 50) foi executado para promover uma selecéo de
variaveis para o modelo LDA. Utilizou-se também o MATLAB 2010a para a analise

DD-SIMCA, utilizando 6 componentes principais. Os dados foram centrados na
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meédia, utilizou-se como parametros a = 0.05, outlier significance de 0.01 com chi-
quadrado como tipo de area de aceitacdo num modelo robusto. Para cada um dos
modelos metabondmicos de LDA e DD-SIMCA calculou-se a sensibilidade,

especificidade, exatid&o, valor preditivo positivo e valor preditivo negativo.

Foi utilizado o MetaboAnalyst 5.0 (http://www.metaboanalyst.ca/) para andlise
de vias metabdlicas e as mais relevantes foram descritas, baseadas no valor de p.
Foi escolhida a biblioteca Homo sapiens e utilizado o teste Exato de Fisher e o

algoritmo de relative-betweenness centrality como as opc¢des para a analise de
sobre-representacdo e andlise de topologia de via metabdlica, respectivamente
(PANG et al., 2018).



50

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 DADOS DOS PACIENTES

A Tabela 3 apresenta os dados clinicos dos voluntarios classificados neste
estudo nos grupos de Sibilancia Recorrente (n=14) e Sibilancia ndo Recorrente
(n=25). A Figura 14 mostra um espectro tipico de RMN de *H do soro de um dos
pacientes do grupo SNR com o processamento pdés-instrumental e com alguns

metabdlitos identificados em seus respectivos deslocamentos quimicos.

Tabela 3 — Caracteristicas demogréficas, clinicas e laboratoriais dos voluntarios por grupo

Sibilancia n&o Sibilancia Valor
Recorrente Recorrente dep

Nimero de voluntarios 25 14
Idade em meses (Média + desvio padrao) 22,3+7,4 27,8+6,2 0,0242
Sexo (Masculino:Feminino) 20:5 8:6 0,156°
Etnia (Afrodescendente:Caucasiano) 7:17* 3:10** 1,000°
Teste cuténeo (Positivo:Negativo) 22:3 11:2%* 1,000°
Eosinofilos/mm?3 (Média + desvio padréo) 369,6 £ 297,9 585,6 £+431,2 0,073
Eosinéfilos (%) (Média + desvio padréo) 34+25 5,6+4,0 0,0422

2 Teste t de Student;  Teste exato de Fisher. *A etnia de um dos pacientes foi indicada como “outra”.
** Informacdo ndo preenchida por um dos voluntéarios.
Fonte: Autoria prépria (2020).

A Tabela 4 apresenta a matriz de confusdo com a predicdo feita usando o
indice Preditivo de Asma modificado (mAPI, do inglés Modified Asthma Predictive
Index). A classificacio para cada paciente estd no APENDICE E. O mAPI foi
desenvolvido como um indicador de ocorréncia de asma, mas a titulo de
comparacao, classificamos todos os voluntarios do estudo. Assim, o mMAPI
classificou corretamente as 14 amostras de pacientes que tiveram o diagndstico de
Sibilancia Recorrente. Por outro lado, das 25 amostras fornecidas por pacientes que
tiveram o diagnostico de Sibilancia Nao-Recorrente, o mAPI classificou corretamente

apenas 12 (48%) amostras.
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Tabela 4 — Matriz de confuséo das classes preditas usando o indice Preditivo de Asma modificado

(mAPI)
Diagndstico Clinico
Sibilancia Sibilancia Nao-
Recorrente Recorrente
. Positivo 14 13
Classe predita pelo mAPI )
Negativo 0 12

Sensibilidade 100%; especificidade 48,0%; exatidao 66,6%; VPP 51,8% e VPN 100%.
Fonte: Autoria propria (2020).

Figura 14 — Tipico espectro de RMN de 'H (400 MHz, D20) de soro obtido nesse estudo, de um
paciente do grupo de Sibilancia ndo Recorrente. Alguns sinais foram atribuidos a metabolitos
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Fonte: Autoria prépria (2020).

5.2 FORMALISMOS QUIMIOMETRICOS

A PCA do conjunto de dados analisado ndo mostrou uma diferenca
significativa entre os grupos em estudo (Figura 15). PC1 e PC2 explicaram apenas
28.6% da variancia do conjunto de dados. Além disso, ndo foi observado

agrupamento entre as amostras.

A primeira componente principal apresenta a maxima variancia das variaveis.
A segunda componente principal ndo é correlacionada com a primeira e representa
0 maximo da variancia residual, e assim sucessivamente até que toda a variancia
seja explicada (IZQUIERDO-GARCIA, 2011). Um dos motivos que justifique valores
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baixos de variancia explicada pelas componentes principais da PCA é a grande
dimensionalidade dos dados analisados. Apesar da regido que os espectros foram
avaliados ter sido pequena, o numero de bin utilizados gerou 963 variaveis para a
matriz dos dados. Para esse estudo utilizou-se um ndmero de bin menor visando
diminuir a probabilidade de multiplos picos residindo num anico bin (ANDERSON,
2010). Como a estratégia de andlise exploratdria ndo atendeu aos propoésitos deste

estudo realizaram-se andlises classificatorias supervisionadas.

Figura 15 — Analise de componentes principais do conjunto de dados analisado. Em vermelho as
amostras de Sibilancia Recorrente e em verde as amostras de Sibilancia ndo Recorrente
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Fonte: Metaboanalyst 5.0 (2020).

Modelos de classificacdo s&o ferramentas importantes para fornecer medidas
de correlacdo estatistica (MADSEN, 2010). A Figura 16 revela como as amostras

ficaram dispostas no modelo PLS-DA realizado, que apesar de um possivel
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agrupamento de classes, apresenta baixa performance devido a baixa exatiddo do
modelo. As figuras de mérito do PLS-DA (Figura 17) ndo apresentaram resultados
estatisticamente relevantes para a separacdao dos lactentes com Sibilancia
Recorrente e Sibilancia ndo Recorrente. Uma possivel causa desse resultado pode
ter sido o grande numero de variaveis, associadas as regides espectrais que
caracterizavam as amostras. Nessas condigcdes, 0 modelo torna-se muito
dependente do conjunto de dados usado para sua construcao e, as vezes, eles
apresentam baixa capacidade de generalizacdo (RODRIGUEZ-PEREZ, 2018).

Figura 16 — Gréficos de escores da PLS-DA. Em vermelho, Sibilancia Recorrente; e, em verde,
Sibilancia ndo Recorrente
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Fonte: Metaboanalyst 5.0 (2020).
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Figura 17 — Figuras de mérito do PLS-DA. A) Teste de permutagéo. B) Valores de performance do

modelo
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O uso do OPLS-DA possibilitou uma melhor visualizagdo da discriminacao

entre as amostras, apresentando um valor de R2Y igual a 0,87. O valor de R2Y

representa a fracdo da variancia explicada do modelo pela

regressao

(BORGONOVO,2006). Resultados semelhantes de R2Y foram observados em

modelos que estudavam soro de pacientes com asma e doenca pulmonar obstrutiva

crbnica, como apontam os estudos de Ghosh et al. (2019). A Figura 18 mostra o

grafico de escores e o teste de permutacdo do modelo metabondmico usando

OPLS-DA. Tal ferramenta resultou num modelo sobreajustado, devido ao baixo valor

de Q2 (Q2 igual a —0,268), resultando assim numa baixa capacidade preditiva.
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Figura 18 — Modelo metabondmico de OPLS-DA calculado para discriminacéo entre os grupos de

Sibilancia Recorrente e ndo Recorrente (A). Resultado do teste de permutagéo do OPLS-DA (B)
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Fonte: Metaboanalyst 5.0 (2020).

Devido a tendéncia a grupamento das amostras, os modelos construidos com
PLS-DA e OPLS-DA indicam que a informacdo que discrimina os grupos de
interesse esta contida no conjunto de dados, mas a variacdo intra e intergrupo é
muito intensa, dificultando a discriminacdo. Assim, optou-se por realizar duas
abordagens distintas: construir funcdes discriminantes, usando LDA, a partir de um
conjunto reduzido de variaveis; e uma modelagem usando DD-SIMCA, que utiliza
um numero limitado de componentes principais e considera apenas a variacao

intragrupo.

O resultado do formalismo GA-LDA, apresentado como matriz de
contingéncia na Tabela 5, apresenta um modelo metabondémico com exatidao,
especificidade e sensibilidade iguais a 75%, 62,5% e 100%, respectivamente. Outro
resultado apresentado pelo GA-LDA foram as variaveis de interesse responsaveis
pela separacao das classes em estudo. Tais variaveis associadas ao deslocamento
guimico que apresentam podem ser associadas a metabdlitos presentes nos

guadros de sibilancia recorrente e sibilancia ndo recorrente.
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Tabela 5 — Matriz de confusdo dos modelos de GA-LDA para treinamento e teste

Diagndstico Clinico

Modelo de Treinamendo Sibilancia Sibilancia nao
Recorrente Recorrente

Sibilancia Recorrente 10 0
Classe predita

Sibilancia ndo Recorrente 0 17

Modelo de teste

Sibilancia Recorrente 4 3
Classe predita

Sibilancia ndo Recorrente 0 5

Sensibilidade 100%; especificidade 62,5%; exatidao 75,0%; VPP 57,1% e VPN 100%.

Fonte: Autoria propria (2020).

O uso do Algoritmo Genético possibilitou realizar a analise de LDA,
contornando a restricdo do calculo de LDA quando existem mais variaveis que
amostras (FERREIRA, 2016). Os resultados apresentados pelo modelo
metabonémico de LDA tiveram exatiddo de 75,0% (+ 24,5), apresentando 42,9% de
casos falsos-positivos. Isto implica numa baixa especificidade (62,5% *= 27,4) e
também em baixo valor preditivo positivo (57,1% * 28,0). Entretanto, este modelo
poderia ser utilizado como ferramenta de triagem de novas amostras, uma vez que
apresentou valor preditivo negativo igual a 100%, o que indica que todas as
amostras do grupo de Sibilancia ndo Recorrente foram classificadas corretamente. A
performance do LDA apresenta-se entdo promissora, podendo-se melhorar o

modelo inserindo mais amostras nos grupos de calibracéo e teste no futuro.

Modelos one-class, ou aqueles que apresentam modelagem de classe,
consistem na descricdo de uma classe alvo e na deteccdo se um objeto externo
pertence ou ndo a essa classe (RODIONOVA et al., 2016). Tais modelos também
sdo Uteis quando ha baixa disponibilidade de amostras aceitas pelos critérios de
inclusdo (KHAN e MADDEN, 2014). Isso leva a um desbalanceamento de dados
entre as classes, que faz com que os algoritmos de aprendizagem de métodos de
aprendizagem de maquinas apresentem dados de baixo desempenho para a classe
com menor nimero de amostras (MENA e GONZALEZ, 2009). Como a avaliacdo da
capacidade preditiva de um modelo depende dos seus indicadores de exatidao,

sensibilidade e especificidade (SOARES, 2020), optou-se por utilizar do formalismo
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DD-SIMCA para construgdo de um modelo metabonémico que identificasse os
pacientes que apresentam o quadro de sibilo ndo recorrente. Para o grupo de
treinamento, das 17 amostras do grupo SNR selecionadas previamente pelo
Kennard-Stone uma apresentou-se como outlier e uma como amostra de extremo,
enquanto as demais estavam no intervalo de confianca estabelecido para o modelo.
No grupo de teste foram selecionadas 8 amostras do grupo SNR e foram utilizadas
todas as amostras do grupo SR para testar o modelo. Desta feita, 0 modelo pode
prever que amostras apresentavam caracteristicas semelhantes ao grupo inicial que
serviu de treinamento para o formalismo empregado. Os resultados obtidos
apresentaram sensibilidade, especificidade e exatiddo de 78,6% (+17,0), 87,5%
(x14,0) e 81,8% (+16,0), respectivamente (Figura 18). Obteve-se para os valores
preditivos positivo e negativo 91,7% (+12,0) e 70% (£19,0), respectivamente. A

Tabela 6 apresenta as figuras de mérito do modelo.

Figura 19 — Modelo DD-SIMCA para o grupo de treinamento (A) e o grupo teste (B). Em verde, as

amostras da classe de treinamento (SR); em laranja, amostras classificadas como extremos; e em

vermelho, as amostras outliers preditas pelo modelo. A linha verde indica o intervalo de confianca

(95%) do grupo de amostras modeladas, enquanto a linha vermelha indica o limite a partir do qual
tem-se as amostras ndo pertencentes ao grupo modelado.
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Tabela 6 — Matriz de Confusdo do modelo metabondmico de DD-SIMCA utilizando o espectro de
RMN de H do soro de lactentes para discriminagdo entre Sibilancia Recorrente e Sibilancia néo

Recorrente
Diagnéstico Clinico
Sibilancia Sibilancia Nao
Grupo de teste
Recorrente Recorrente
Sibilancia Recorrente 11 1
Classe Predita
Sibilancia Ndo Recorrente 3 7

Sensibilidade 78,6%; especificidade 87,5%; exatidao 81,8%; VPP 91,7% e VPN 70,0%.

Fonte: Autoria prépria (2020).

O baixo numero de pacientes que apresenta Sibilo Recorrente pode nao
representar adequadamente todos os casos dessa condicao fisiopatologica, mas ao
optar por realizar uma metodologia com modelagem de classe para 0s casos
negativos valida-se a descricdo envolvendo os lactentes saudaveis (CABRAL e
OLIVEIRA, 2014). Uma modelagem invertendo as classes de estudo foi realizada e
seus achados foram incluidos no APENDICE D.

Comparando a razédo de verossimilhanca negativa entre os modelos de GA-
LDA, DDSIMCA e a informacéo fornecida pelo mAPI, tem-se respectivamente 0s
valores de 0; 0,24; 0,48. Este valor varia de 1 a 0 e quanto mais préximo a 0 menor

a probabilidade de o voluntario apresentar-se doente se classificado como negativo
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pelo modelo em estudo (FERREIRA e PATINO, 2018). Quando comparados
(APENDICE F) com 0 mAPI, a performance dos modelos de DD-SIMCA e GA-LDA
séo melhores, o que indica que o uso de modelos metabondmicos podem levar a um
diagnéstico diferencial entre lactentes que apresentem sibilancia recorrente dos que

nao apresentam.

5.3 VIAS METABOLICAS

Nove regides espectrais mostraram-se importantes para discriminar amostras
de sibilancia recorrente de ndo recorrente, ao realizar a selecdo de variaveis de
interesse pelo Algoritmo Genético. Essas regides foram atribuidas a oito metabolitos
(Tabela 7) que podem ser agrupados em duas classes: lipidios (VLDL / LDL e
colesterol) e aminoacidos e seus derivados (histidina, leucina, glutamina, glutamato

e acido N-acetil-L-aspartico).

Tabela 7 — Metabdlitos enddégenos mais importantes para discriminacdo entre Sibilancia Recorrente e
Sibilancia ndo Recorrente e sua variacdo de concentracao nestes grupos de acordo com o modelo
metabonémico de GA-LDA

Deslocamento

Componente Quimico (5/ppm) 1 Grupo Referéncia
VLDL/LDL-CHs 0.791 SR WH'SHzg(Fg etal,
Colesterol-C10 1.087 SR Ll et al., 2017
Nao atribuido 1.097 SNR
. MAMTIMIN et al.,
Leucina 1.743 SNR 2014
MAMTIMIN et al.,
Glutamato 2.335 SNR 2014
Acido N-Acetil-L-Aspartico 2.519; 2.711 SR WHB';'SOR;— etal.,
. WHISHART et al.,
Glutamina 2.131 SR 2009
o MAMTIMIN et al.,
Histidina 3.976 SNR 2014

Fonte: Autoria prépria (2020).

Os niveis séricos de VLDL e LDL aumentam a resposta imunoldgica, visto
que essas moléculas induzem a producdo de quimiocinas pro-inflamatérias
(SARASWATHI e HASTY, 2006). O modelo metabondémico GA-LDA indica que 0s

pacientes SR apresentaram niveis séricos mais elevados de VLDL e LDL e
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colesterol. A mobilizacdo de lipideos relaciona-se com o metabolismo lipidico e
estresse oxidativo (JUNG et al., 2013; FARRAIA et al., 2019). Moléculas oxidantes
agem destruindo as funcdes ciliares do epitélio respiratério enquanto aumentam a
secrecdo de muco, contribuem para a contracdo do musculo liso e servem como

moléculas de quimiotaxia para células inflamatoérias (SAGDIC et al., 2010).

Muitas vezes, os aminoacidos sdo considerados mediadores da atividade
imunologica na asma (MATYSIAK et al., 2020). Niveis significativos de leucina em
pacientes asmaticos relacionam-se a conversao para acetato, que posteriormente
gera acetil-CoA e, por conseguinte, entra no ciclo do &cido tricarboxilico para
atender a alta demanda metabodlica desses pacientes (GHOSH et al., 2019).
Glutamato e glutamina foram observados com niveis séricos elevados nos grupos
SR e SNR, respectivamente. S0 aminoacidos ndo essenciais e desempenham um
papel importante em muitas fun¢gdes metabdlicas como o equilibrio do pH sanguineo
pela aminacdo do glutamato e nas vias energéticas. O papel do glutamato e da
glutamina nas vias metabdlicas esta relacionado tanto ao ciclo da ureia quanto ao
ciclo de Krebs na geracéo de energia para a contracdo do musculo liso (NELSON e
COX, 2014) e suas concentracdes estdo em constante equilibrio (TAPIERO et al.,
2002) (Figura 19).

Figura 20 — (A) Balanco da conversdo do glutamato em glutamina e a producéo de
intermediarios de vias energéticas. (B) Vias metabdlicas de biossintese do glutamato
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Fonte: (A) Autoria propria (2021); (B) Adaptado de WALKER e DONK (2016).

Com base nos dados obtidos, quando um paciente apresenta o quadro de
sibilancia recorrente, uma condicdo mais agravada considerando ambos grupos
estudados, a reacao tende a deslocar-se para a formacdo de novas moléculas de
glutamina. Os niveis séricos elevados desses metabdlitos podem estar relacionados
a presenca da sibilancia recorrente, que possivelmente reflete a carga energética
decorrente de inflamacéo e broncoconstricdo (DE BENEDICTIS e ATTANASI, 2016)
pela producédo de energia e intermediarios metabdlicos do ciclo de Krebs e ciclo da
ureia (Figura 20). O acido N-acetil-L-aspartico sérico esta relacionado ao ciclo
glutamato-glutamina como um dos metabdlitos intermediarios (WISHART et al.,
2009). O Anexo A mostra as vias metabdlicas da Alanina-Aspartato-Glutamato e D-
Glutamina e D-Glutamato, as mais relevantes para a discriminacédo entre Sibilancia

Recorrente e ndo Recorrente, segundo nossos resultados.

A histidina e seus produtos metabdlicos sdo potentes mediadores da
inflamacdo aguda e ja foram relatados achados de niveis séricos alterados de
histidina em processos inflamatorios nas vias aéreas em pacientes asmaticos
(MOTTA et al., 2014). Este aminoacido foi encontrado com niveis elevados nos
pacientes com sibilancia ndo recorrente e por ser um aminoacido essencial nao
existem rotas de biossintese que justifiquem seu aumento sérico. Todas as vias
metabdlicas discutidas estdo de acordo com as mais relevantes indicadas na analise

de vias metabdlicas realizada (Figura 21).
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Figura 21 — Vias metabdlicas mais relevantes para a discriminagéo. (a) Alanina, aspartato e glutamato
(p-value 0.0045); (b) D-glutamina e D-glutamato (p-value 0.0230)
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Fonte: Metaboanalyst (2020).

A presenca de diferentes arranjos bioquimicos-metabdlicos reforca que a
expressdo de metabolitos esta subjacente a perfis patoldgicos distintos ja na idade
pré-escolar (CARRARO et al., 2018). Relacionar esses metabolitos com a condicao
dos pacientes fornece novos insights sobre o mecanismo patogénico da asma
(JUNG, 2013) e pode levar a tratamentos adequados nos estagios iniciais da

doenca, melhorando a qualidade de vida do paciente.
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6 PERSPECTIVAS

Espera-se que esse trabalho venha a ser Util para pesquisas e protocolos
clinicos que busquem realizar um diagndstico diferencial em lactentes que
apresentem sibilo recorrentes daqueles que ndo apresentem. Ele também serve
como linha de partida para diferentes abordagens metodoldgicas tais como testar se
h& diferenca entre lactentes saudaveis e os grupos estudados, realizacdo de
modelos que englobem como variaveis IgE e valores de eosindéfilos bem como que
seus dados integrem bancos de dados que tratem acerca da condi¢do clinica

abordada ao longo do trabalho.

Além do que foi mencionado, espera-se que os modelos metabondémicos
desenvolvidos possam ser utilizados na pratica clinica, promovendo um diagndstico
precoce em lactentes e, consequentemente, seja possivel realizar um tratamento
adequado aos que apresentem um quadro de sibilo recorrente e evitar que aquelas
criancas que ndo apresentam um quadro de recorréncia ndo sejam submetidas a um
tratamento indevido. Com isso, a academia integra-se a pratica, aplicando pesquisa
de ponta aos protocolos clinicos realizados no Sistema Unico de Salde brasileiro,

estando de acordo com seu principio basico de integralidade.
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7 CONCLUSAO

No presente trabalho foram desenvolvidos modelos metabonémicos capazes
de identificar pacientes com Sibilancia ndo Recorrente e diferencia-los de lactentes

gue apresentam Sibilancia Recorrente.

Com base nos achados do presente estudo, foi possivel identificar
metabdlitos caracteristicos de ambas condi¢des fisiopatoldégicas e avaliar as vias
metabdlicas envolvidas, a partir dos espectros de RMN de 'H adquiridos das

amostras analisadas.

Os formalismos que resultaram em modelos com melhores performance
foram GA-LDA (sensibilidade 100%; especificidade 62,5%; exatiddo 75,0%; VPP
57,1% e VPN 100%) e DD-SIMCA (sensibilidade 78,6%; especificidade 87,5%;
exatiddo 81,8%; VPP 91,7% e VPN 70,0%). A analise multivariada de dados tornou
possivel desenvolver um modelo metabondbmico com alta sensibilidade e
especificidade. A integracdo de técnicas analiticas e algoritmos de analise
multivariada pode fornecer uma nova ferramenta para o diagnostico diferencial de

Sibilancia Recorrente e Sibilancia nao Recorrente.

As vias metabolicas da alanina- aspartato-glutamato e histidina mostram-se
em congruéncia com as vias metabolicas reportadas na literatura de quadros

precursores de asma.

A integracdo de modelos metabondmicos a pratica clinica necessita de uma
série de requisitos para ser implementada que incluem formacdo continua de
profissionais, avancos em pesquisa e adaptacdo de contetudo. Espera-se que os
resultados apresentados justifiquem o esforco de aumentar o nimero de pacientes
para a obtencdo de modelos mais robustos, podendo embasar pesquisas futuras no
ramo das ciéncias 6micas e no diagndstico de Sibilancia Recorrente e Sibilancia ndo

Recorrente.

Os achados descritos neste trabalho n&o incluiram as dificuldades
encontradas para a obtengdo dos modelos metabonémicos mencionados no texto.
Tais dificuldades foram poucas, entretanto responsaveis por tragarmos novos rumos

para este trabalho. Eis aqui seu detalhamento: inicialmente havia um n de 81
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voluntarios no estudo com suas respectivas amostras de soro. Os pacientes do
grupo “saudavel”’, ndo incluido neste estudo, tiveram suas amostras analisadas
usando um espectrometro de 7 T, operando a 300 MHz. No entanto, durante a
execucao do estudo, este equipamento quebrou e com isso as demais amostras, ou
seja, todas aquelas do grupo de doentes (sibilantes recorrentes e sibilantes n&o
recorrentes) foram analisadas no equipamento de 9 T, operando a 400 MHz,
mencionado na metodologia. Ao realizar uma analise de PCA entre o grupo de
saudaveis e doentes observou-se um agrupamento natural proveniente da diferenca
de dados obtidos entre 0os equipamentos, inerentes ao campo magnético aplicado, e
nao pelo perfil das amostras, o que levou ao descarte do uso de dados dos
pacientes saudaveis. Também nao foi possivel continuar com a selecdo de mais
pacientes para o estudo para aumentar o n de pacientes com sibilancia recorrente
ou sibilancia ndo recorrente devido a suspensédo do atendimento no Ambulatorio de

Pediatria e Puericultura por conta da pandemia de COVID-19.
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APENDICE A — TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)
DO ESTUDO

CENTRO DE PESQUISAS EM
EQSER&& ALERGIA E IMUNOLOGIA CLINICA
Servigo de Alergia & Imunologia Clinica

Hespital das Clinkcas
UFPE HOSPITAL DAS CLINICAS/UFPE

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO
RES. 466/12

Convidamos o (a) sew/sua filho (a) {ou menor de 1dade} que esti sob sua responsabilidade para
participar, como voluntirio (a). da pesquisaz A METABONOMICA NA AVALTACAO DA
SIBILANCIA EM LACTENTES. Esta pesquisa ¢ da responsabilidade da pesquisadora Aline Duarte
Maranhiio, Fone: 982025172, endereco: Avenida Professor Morais Régo SN Hospital das Clinicas 2°
andar - Ambulatério de Pré-natal, CEP:  50670-420, Fone: (81) 21263668, email:
pesquisasibilancia@gmail.com e do pesquisador Décie Medeiros, Fone: 2126.3918. endereco: Avenida
Professor Morais Régo S/N Hospital das Clinicas 1° Andar — Ambulatorio de Alergia Infantil. CEP:
50670-420, Fone: (81) 2126.3918; e-mail: daph@elogica. com br.

Apds ser esclarecido (a) sobre as mformacées a seguir, no caso de aceitar que seu/sua filho(a)
faca parte do estudo. rubrique as folhas e assine ao final deste documento. que esta em duas vias. Uma
delas é sua e a outra é do pesquisador responsavel. Em caso de recusa o (a) Sr.(a) ou o (a) sen/suas filho
(a) NAO serio penalizados (as) de forma alguma. O (a) Senhor (a) tem o direito de retirar o
consentimento da participacio dele (a) a qualquer tempo. sem qualquer penalidade.

Este termo de consentimento pode conter alguns topicos que vocé nio entenda. Caso haja
alguma duvida, pergunte a pessoa a quem esti lhe entrevistando, para que vocé esteja bem esclarecido(a)
sobre tudo que esta respondendo.

O objetivo deste estudo € verificar se a andlise de sangue pelo aparelho de ressonincia magnética
nuclear (semelhante ao aparelho de tomografia) € capaz de identificar em amostra de sangue de criancas
de 6 a 36 meses atendidas no Hospital das Clinicas — UFPE e que apresentam diagndstico de sibilincia
recorrente (cansaco. falta de ar, chiado no peito).

Como riscos, pode-se considerar o constrangimento em responder as perguntas dos questiondrios
além do mcémodo em realizar exames de rastreio de alergias (teste cutineo — teste alérgico na pele,



podendo produzir uma peguena vermelhidio no local; coleta de sangue, com um pouco de dor e um
pequenc hematoma local). Para mummizar os nscos, todos oz testes serdo realizades por profissionais
treinados & que ja tém expenéncia nos drversos procedimentos.

Como beneficio direto poderdo ser detectadas alteragdes que permitam o dizgnostico de
sibilaneta & alergla ma enanga, o que favorecera o sen fratamento. O beneficio indireto sera obter
informagio clentifica valiosa, ainda ndo disponivel, relacionada a capacidade da anahse do sangue pelo
aparelho de ressondncla magnetica em identificar as cnangas sibilantes e, posteriormente utilizar os
resultados da pesquisa como subsidio para o melboramento da assisténcia atualmente prestada a sande
dos pacientes portadores de doengas alergicas.

Az mnformacdes desta pesquisa serdo confidenciaiz e serdo divulgadas apenas em eventos ou
publicagdes clentificas, ndo havendo identificagdo dos voluntanos, a ndo ser entre os responsavels pelo
estude, sendo assegurado o sizilo sobre a paricipacdo dele (a). Os dados coletados serio armarenados em
computader pessoal, sob a responsabilidade do pesquisador prineipal, no enderego acima mformade,
sigilosamente, pelo periodo de 5 anos.

O (a) senhor {3} nio pagara nada para o (2) sew'sua filko (a) parficipar desta pesquiza. Se houver
necessidade, as despesas para 2 sua participacdo serdo assumidos pelos pesqmisadores (ressarcimento de
despesas).

Em caso de duwidas relacionadas acs aspectos eticos deste estudo, vooé podera consulfar o
Comité de Etica Pesqusa Envolvendo Seres Humanos da UFPE no enderego: (Avenida da Engenharia
S/m — 1° Andar, sala 4 - Cidade Universitania, Recife-FE, CEF: 50740-600, Tel: (81) 2126.8588 — e-mail:
cepees(iufpe br).

Assinatura do pesquisador (z) _
CONSENTIMENTO DO REESPONSAVEL PARA A PARTICIPACAO DA CRIANCA

Eu
responsavel pelo (3) menor , autorizo a sua parficipagio no estudo
A METABONOMICA NA AVALIACAO DA SIBILANCIA EM LACTENTES como vohmtirio{a). Fui
devidamente informade (z) & esclarecido (3) pelo pesquszader sobre a pesquisa, os procedimentos nela

envolvidos, assim como os possivels riscos e beneficios decomrentes da participacio dele(a). For-me

CPF . abamo  assimado,

]

garantido que posso refirar o meu consentimento a gualguer momento, sem que 1sto leve a gualguer
penalidade (ou mterrupeio de sen acompanhamento/ assisténcia'tratamento) para mim ou para mew'minha
filko (a).

Fecfe, de de 20

Assinatura do (da) responsavel:

Prezencismos a solicitacio de conmsenfiments, esclarecimentos sobre a pesguiza & aceite do sujeito

em partcipar. Duas (02) testemunhaz (nio ligadas 3 eqguipe de pezguizadores):

Testemunha -
Assinatura da Testemunha:
Testemunha -
Assinatura da Testemunha:
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APENDICE B - FICHA CADASTRAL DE PACIENTES DO AMBULATORIO DE
PEDIATRIA E DE PUERICULTURA DO HOSPITAL DAS CLINICAS DE

PERNAMBUCO

EBSERH !l!

Hespital das Clinkcas

CENTRO DE PESQUISAS EM
ALERGIA E IMUNOLOGIA CLINICA
Servigo de Alergia e Imunologia Clinica

UFPE HOSPITAL DAS CLINICAS/UFPE

PESQUISA: A METABONOMICA NA AVALIACAO DA SIBILANCIA EM LACTENTES

Data: / !

Nome do Paciente:

Data nascimento: f / Prontuario: N° Registro Pesquisa:

Nome do responsavel:

Idade: Sexo:( JFem ( ) Masc Peso: (kg)  Altura: {cm)
Endereco:

Telefone:

Uso de medicacdes de urgéncia/resgate? ( ) Nio () Sum Hi quanto tempo?

Grupo a encaminhar o paciente
( ) Grupo CASO ( ) Grupo controle

Teste cutineo:
() Posttivo

() Negativo
Hemograma: Eosinofilos: %
Dosagem de IgE total: Valor: KU/L { ) normal { ) alterada

Metabolomica:

Critérios Maiores

1. Histéria familiar de asma (
2. Diagndstico de dermatite atopica  (
3. Sensibilizacdo a aeroalérgenos (

Critérios Menores

1. Sensibilizacdo a alimentos (
(lette de vaca, ovo, amendoim)
2. Eosinofilia » 4% (

3. Sibilincia ndo associada a resfriado (
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APENDICE C - QUESTIONARIO PADRAO DE COLETA DE DADOS DE
PACIENTES DO AMBULATORIO DE PEDIATRIA E DE PUERICULTURA DO
HOSPITAL DAS CLINICAS DE PERNAMBUCO, BASEADO NO EISL

Estudo inter | sobre pr Iéncia de sibilancia recorrente em lactentes
Questionario sobre sintomas respiratérios durante o primeiro ano de vida.
Prezada(o) Mamé&e (Pai ou responsavel): Por favor, preencha (responda) o questionario abaixo sobre problemas respiratérios que o seu bebé teve no
primeiro ano de vida (desde que nasceu até que tenha completado um ano de vida). Pedimos para que NAO deixe quadradinhos em branco.

Pessoa que ira preencher os dados: |« Mae Pai

Nome da crianga

IDADE (meses) SEXO Fem Masc

B OEBGNE 1o ot o5 s S a s RS AU e S B oA S S A N B T S S S S ARG S BN S N e S R e NN AR e o
Data de hoje Telefone para contato

Data de nascimento (dia -més -ano / exemplo 15-11-03)

Peso ao nascer quilos gramas (exemplo 3 kg 100 gramas)

Quanto pesa agora quilos gramas

Quanto mediu ao nascer cm Quanto mede agora cm

Em que pais seu bebé nasceu?
Por favor, coloque um X no quadradinho que corresponda a sua resposta correta,
1. Seu bebé teve chiado no peito ou bronquite ou sibilancias nos seus primeiros 12 meses de vida : SIM NAO
Se vocé respondeu NAO, por favor, va a pergunta de niamero 12
2. Quantos episddios de chiado no peito (bronquite ou sibildncias) ele teve no primeiro ano de vida?
Nenhum Menos de 3 episodios 3 a 6 episddios Mais de 6 episddios
3. Com que idade seu bebé teve o primeiro episédio de chiado no peito (primeira bronquite)? Aos meses
4. Seu bebé recebeu tratamento com medicamentos inalados para aliviar o chiado no peito (broncodilatadores) por nebulizadores ou inaladores
(bombinhas), por exemplo: Salbutamol, Aerolin®, Berotec®, Brycanil®? [ SIM NAO NAO SEI
5. Seu bebé recebeu tratamento com corticdides (cortisonas) inalados (bombinhas) (Por exemplo, Symbicort”, Flixotide®, Seretide™, Clenil®, Beclosol®,
Budesonida, Busonid®, Pulmicort®, Beclometasona, Fluticasona etc.). ' SIM NAO NAO SEI
6. Seu bebé recebeu tratamento com: Antileucotrienos (Singulair®) - | SIM NAO NAO SEI
7. Nestes Gltimos doze meses quantas vezes vocé acordou durante a noite devido a tosse, ou chiado no peito do seu bebé?
Nunca Raras vezes (menos de uma vez ao més)
Algumas vezes (algumas semanas em alguns meses) Frequentemente (duas ou mais noites por semana, quase todos os meses)
8. Nestes ultimos doze meses o chiado no peito (sibilancias) do seu bebé foi tdo forte a ponto de ser necessario leva-lo a um servigo de emergéncia
(Hospital, Clinica ou Posto de Saude)?  SIM NAO
9. Nestes ultimos doze meses o chiado no peito (sibildncia) do seu bebé foi tdo intenso a ponto de vocé vé-lo com muita dificuldade para respirar (com
falta de ar)? | SIM NAO
10. Seu bebé ja foi hospitalizado (internado em hospital) por bronquite? ' SIM NAO
11. Algum médico Ihe disse alguma vez que seu be_.bé tem asma? | SIM NAO

12. Seu bebé ja teve pneumonia? SIM NAO
13. Seu bebé ja foi hospitalizado por pneumonia? = SIM NAO
14. Alguma pessoa fuma dentro da sua casa (pai, mae, avos, tios)?  SIM NAO
15. Vocé fuma? | SIM NAO
16. A méae do bebé fumou durante a gravidez?  SIM NAO
17. Seu bebé tem familiares com asma? SIM mae pai Irmaos NAO
18. Seu bebé tem familiares com alergia no nariz ou rinite alérgica? ' SIM mae pai irmdos NAO
19. Seu bebé tem familiares com alergia de pele (dermatite alérgica)?  SIM mae pai irmdos NAO
20. Seu bebé nasceu por cesariana (parto cesarea)?  SIM NAO
21. Seu bebe foi a creche este ano? SIM NAO
22. Com que idade seu bebé entrou na creche? Meses
23. Com que frequéncia vocé da ao seu bebé algum dos seguintes produtos (ndo feitos em casa): iogurte, pudim, salgadinhos (chips), chocolate,
refrigerantes, suco de frutas de caixinha ou de garrafa, geléia artificial.
Nunca Uma vez por semana Uma vez ao més | Todos os dias da semana
24, Que tipo de aquecedor ou calefagdo vocé utiliza na sua casa?
N&o uso Estufa a gas estufa elétrica lenha carvdo parafina outra
25. Que tipo de combustivel vocé usa para cozinhar na sua casa?
Gas encanado gas de bujao eletricidade carvao madeira outro
26. Vocé tem ar condicionado em sua casa? = SIM NAO
27. Vocé tinha algum animal de estimac&o (cachorro, gato, passarinho, coelho) em sua casa quando seu filho nasceu?
SIM Cachorro gato outros NAO
28. Vocé tem algum bicho de estimagdo na sua casa atualmente? (cachorro, gato, passarinho, coelho)?
SIM cachorro gato outros NAO
29. Vocé tem carpete na sua casa? = SIM NAO
30. Vocé tem banheiro com pia, chuveiro e vaso sanitario dentro de casa? SIM NAO
31. A cozinha da sua casa (ou o lugar onde a comida é preparada) é dentro da casa? = SIM NAO
32. Vocé tem telefone (fixo ou celular)? SIM NAO
33. Marque qual o seu grau de escolaridade
Educacdo basica, primaria ou nenhuma (8 anos ou menos).
Educagao média ou secundaria incompleta (nove a 11 anos).
Educagao média ou secunddria completa e nivel superior (doze ou mais anos)

34. Por quantos meses vocé deu somente leito do peito para o seu bebé (sem dar sucos, papinhas ou outro tipo de leite)? meses

35. Quantos resfriados (episddios de espirros, tosse e secregdo nasal com ou sem febre) seu bebé teve no primeiro ano de vida (escreva o nimero no
quadradinho) episédios

36. Com que idade seu bebé se resfriou pela primeira vez? (escreva a idade em meses no quadradinho). meses

37. Seu bebé tem ou teve alguma alergia de pele durante~o primeiro ano de vida? (manchas vermelhas na pele com coceira, alergia & fralda, alergia a
picada de mosquito, comida, metais, etc.). SIM NAO

38. Vocé considera que o lugar onde vocé vive é um lugar com poluicao atmosférica (fumaca de fabricas, alto trafego de veiculos, etc.).
SIM muito moderado pouco NAO

39. Existe mofo (bolor) ou manchas de umidade em sua casa? SIM NAO

40. Seu bebé tem as vacinas em dia (as que correspondem ao primeiro ano)? SIM NAO

41. Quantos irmdos ou irmas o seu bebé tem?

42. Quantas pessoas (adultos e criangas) vivem atualmente na sua casa?

43. Vocé (a mae) tem atualmente um trabalho remunerado? SIM NAO

44, Qual é a raga do seu bebé? Branca Negra (mulato, pardo) Asiatica (japonés e chinés.) outra

45. Seu bebé recebeu tratamento com corticéides orais (Predsim®, Prelone®, Decadron®)? SIM NAO NAO SEI
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APENDICE D — MODELOS DE TREINAMENTO E TESTE, RESPECTIVAMENTE,

DA MODELAGEM COM O GRUPO DE SIBILANCIA RECORRENTE COMO
GRUPO ALVO E MATRIZ DE CONTIGENCIA

Acceptance plot. Training set - X_train_2
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Diagnéstico Clinico

Sibilancia Sibilancia Nao
Grupo de teste
Recorrente Recorrente
Sibilancia Recorrente 3 9
Classe Predita
Sibilancia Nao Recorrente 1 16

Sensibilidade 75%; Especificidade 64%; Exatidao 65,51%; VPP 25% e VPN 94,12%.



APENDICE E - RESULTADO DO iNDICE PREDITOR DE ASMA MODIFICADO
DOS VOLUNTARIOS DO ESTUDO

indice Preditor de Asma Modificado (mAPI)

Numeragao dos Critérios Critérios
voluntarios Maiores Menores Resultado
1 2 3 1 2 3
10 S N N N N N Positivo
13 N N N N S N Negativo
26 N N N N N N Negativo
34 N N N N N N Negativo
35 S N N N N N Positivo
36 S N N N N N Positivo
40 N N S N N N Positivo
43 S N N N N N Positivo
45 S N N N * N Positivo
46 N S N N * N Negativo
47 N N N N S N Negativo
48 S N N N N N Positivo
49 N N N N N S Negativo
50 N N S N N N Positivo
51 S S N N N S Positivo
52 S N N N S N Positivo
54 S N N N N N Positivo
55 S N N N S N Positivo
56 S N N S N N Positivo
58 S N N N N N Positivo
59 N N S N N N Positivo
60 S N N N N N Positivo
61 N N N N N N Negativo
62 S N N N S N Positivo
63 N N N N S N Negativo
64 N N N N N N Negativo
65 S N N N S N Positivo
66 S N N N N N Positivo
67 S N N N N N Positivo
68 S N N N N N Positivo
71 S N N N N N Positivo
72 N N N N S N Negativo
73 N N N N S N Negativo
74 S N N N N N Positivo
75 S N N N N N Positivo
76 S N N N S N Positivo
78 N N N N N N Negativo
80 S N N N S N Positivo
81 S N N N N N Positivo

*N3do informado
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APENDICE F — CLASSIFICACAO DOS PACIENTES VOLUNTARIOS DO ESTUDO
SEGUNDO O mAPI, GA-LDA E DDSIMCA

Numeragdo Diagnéstico Classificacéo
do§ _ Clinico segundo MAPI Modelo GA-LDA Modelo DD-SIMCA
voluntérios
10 SR Positivo SR SR
13 SNR Negativo SNR SNR
26 SNR Negativo SNR SNR
34 SNR Negativo SNR SNR
35 SNR Positivo SNR SNR
36 SR Positivo SR SR
40 SNR Positivo SR SNR
43 SR Positivo SR SR
45 SR Positivo SR SR
46 SNR Negativo SR SNR
47 SNR Negativo SNR SNR
48 SNR Positivo SNR SNR
49 SNR Negativo SNR SNR
50 SNR Positivo SNR SNR
51 SR Positivo SR SR
52 SR Positivo SR SR
54 SNR Positivo SNR SNR
55 SR Positivo SR SR
56 SNR Positivo SNR SNR
58 SNR Positivo SR SNR
59 SNR Positivo SNR SNR
60 SR Positivo SR SNR
61 SNR Negativo SNR SNR
62 SR Positivo SR SR
SNR . Amostra outlier do
63 Negativo SNR grupo SNR
64 SNR Negativo SNR SNR
65 SR Positivo SR SR
66 SR Positivo SR SR
67 SNR Positivo SNR SNR
68 SNR Positivo SNR SNR
71 SR Positivo SR SNR
72 SNR Negativo SNR SNR
73 SNR Negativo SNR SNR
SNR . Amostra de extremo
74 Positivo SNR do grupo SNR
75 SR Positivo SR SNR
76 SR Positivo SR SR
78 SNR Negativo SNR SR
80 SNR Positivo SNR SNR
81 SNR Positivo SNR SNR
Métrica de performance
Exatidao — 66,6% 75% 81,8%
Sensibilidade — 100% 100% 78,6%
Especificidade - 48% 62,5% 87,5%
gig"i{is(;ed't'vo - 51,8% 57,1% 91,7%
\,@';;ti r:d'“"o - 100% 100% 70,0%

Em azul as amostras de treinamento e em verde as amostras de teste




84

ANEXO A — VIAS METABOLICAS DA ALANINA-ASPARTATO-GLUTAMATO E D-

GLUTAMINA E D-GLUTAMATO

ALANINE, ASPARTATE AND GLUTAMATE METAROLISM |

L-&lanine
e 4

Micotine and nicotinarmide metabolism L-aspartate
- - 2132 O—————>[ Pyrimidine metabolisr
Lysine biosymthesis 1 T

| 3317 H-boetl- Laspartyl-  M-cetyl-L-aspartyl-
Mensbartam blogyuthests 1< B WAool L opuce b[E T T Lolvimeats T
| FERRY, - >

o—6328—»0

Cyanoarming acid metgbolist f9————, —— ﬁiﬁms&s
o H-Cubaneyh

D-Alaine metdsolizm P-Alanine metsbolism J&=— =y ¥ e
3 Gy Ser & The metabolism J9 ———aI' 341721
|
} Pantothenate and Cok biosynthesis 3 ———'\Il {6354 |

| {
4111 o =T O [ Aspangine

A QILAsm‘me
EETE:
3511

¢ 2-Oxosuccinarnate

[261.2 J[26.0.12]

Adenylo- L-Arginino-
sueciiate T T suecinate —_ Histidine retdholism

00250 12/9120
i) Kanehisa Laboratories

[1arl]
4311 43232 4321
51113 o,
Furnarate O #O Ozxaloacetate
Ctrate
[ Citrate cyrle ] o [a3117 © [-Citry-L-glntamate
Succinat © el 35.13 o 2-Oxoglutaramate
2.0%0- 35111
NH3 & glutarate

6355
D-Gln & DGl raetaholism Jof — —-

1412
[Ta13 ][ 1a14] [14113][14114] 261 16 |-w0— ——7|
i D-Glucosamine-6F
. o4 BrainobutanoatelGABAL) ntamal
Succinats 26119 —
O -t FERNE: —* 0——{ 6312 ——"O L Glutamins
semuialiehyels 76156 e — v
| nbo%\d_amlm
|

Glutathione metabolism ——’1‘

o [63416] ———t=| Pyrimidine metabolism
s Camhamoyl.
Forphyrine metsholism 14— —

| phosphat:
| v

J O L-1-Pymoline-
Cyanoarming acid metabolism }9—— | & 5-cartionylate Lfuginine biosynthesis
|
|
LN

Butanoate metabolism 3 ——d

L

——{ ghie and poine werdoion )
©5-Branched dibasic avid metcholian 91— — ] Augiine azd proline wetabolian

|
C_Gly\:xylate and disathaxyiate metabohsm}ﬂ —

J

| D-GLUTAMMNE AMND D-GLUTAMATE METABOLISM |

= L-Ohutarine D-Clutamine 3-Glutarayl-
Cyannarming acid (\4_-_.- (2321 ] ] gl
me%?olism #1110 T D-glutarmil-pe ptide
| [3512 35138 [3512]35035][35138] OD-Clutmaylpeptice
ULE.Iuhlhe-
Pelon _Eﬂﬁmﬁé IRE 4 LALDGL
i e [EEEI B
Fol O | = 6329 o >

‘ D-Glutarnate

laine, aspertate and [1ara][taz7|[14315][42148]
glutama’te metabolistn l l

ULDE-Tyhurkke-

<} — = O———— o] L-Ala-1-Gln
2-Ooghitaate 5-Oxo-Drproline
Apaino sugarand
Ot—— Sug .
UDP-H-aetyl- nucleotide sugar me taholism
mrarmate

00471 1212420
(o) Eanchisa Lahoratories




