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RESUMO 

 

A infertilidade é uma patologia congruente ao sistema reprodutor e estudos 

apontam que cerca de 1/5 dos casais apresentam este tipo de disfunção. No estudo 

em questão, o foco está relacionado ao sexo masculino, uma vez que pesquisas 

correlacionam a infertilidade masculina à varicocele, pois, sabe-se que esta pode 

causar danos ao bom funcionamento do testículo e à espermatogênese, alterando os 

parâmetros espermáticos do indivíduo. Todavia, não é possível concluir que a 

infertilidade, na presença de varicocele, tenha esta última como causa. Mas, a 

varicocelectomia é uma alternativa para melhorar os parâmetros seminais e aumentar 

a probabilidade de gravidez do casal. No entanto, há um número expressivo de casos 

em que o a melhora dos parâmetros seminais pós-varicocelectomia não é observada 

e, portanto, prever o desfecho da cirurgia, no tocante aos parâmetros seminais, é um 

desafio. Neste estudo, usamos a metabonômica baseada em RMN como ferramenta 

de avaliação para prever os efeitos da varicocelectomia nos parâmetros seminais de 

pacientes diagnosticados com infertilidade masculina. Este estudo visa construir 

modelos metabonômicos capazes de predizer a melhora dos parâmetros seminais, a 

partir dos espectros de RMN de ¹H do soro sanguíneo de pacientes submetidos à 

varicocelectomia. Foram incluídos no estudo, trinta e dois voluntários diagnosticados 

com varicocele e infertilidade, sendo que dezessete apresentaram melhora dos 

parâmetros seminais pós-cirurgia. Todos os voluntários foram submetidos à 

microcirurgia de varicocelectomia e tiveram uma análise padrão de sêmen e 

determinação dos níveis séricos de hormônios sexuais. Os espectros de RMN de 1H 

do soro sanguíneo coletado antes da intervenção cirúrgica foram adquiridos usando o 

espectrômetro VNMRS400 operando a 400 MHz. Os dados espectrais foram 

processados usando o MetaboAnalyst para construção dos modelos da análise 

exploratória através da Análise de Componentes Principais (PCA) e análise 

classificatória como a Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-

DA) e Análise Discriminante por Projeções Ortogonais à estrutura latente (OPLS-DA) 

e utilizando software Statistica 12.0 para construção do modelo metabonômico a partir 

da Análise Discriminante Linear (LDA).Como resposta ao estudo, o modelo LDA 

apresentou os melhores resultados e foram construídas funções discriminantes a 

partir da seleção de cinco variáveis espectrais – δ (ppm) 0,85; 1,25; 2,09; 2,57 e 



 
 

2,61.O modelo metabonômico apresentou 84,4% de exatidão, 88,2% de sensibilidade 

e 80,0% de especificidade, após validação cruzada total (LOOCV).Esses resultados 

indicam que a metabonômica baseada em RMN tem potencial para ser usada como 

ferramenta prognóstica para alterações dos parâmetros seminais após 

varicocelectomia.  

Palavras-chave: RMN de ¹H; metabonômica; infertilidade; varicocelectomia; sangue. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT 

 

Infertility is a clinical condition that affects 1/5 of couples and about 40% these 

cases are due men. Varicocele is an inflammatory disease which affects testicle veins 

and can cause damage to spermatogenesis, having repercussion on male fertility. 

However, varicocele is not responsible by all cases of male infertility. Then, it is 

necessary to investigate this relationship. Varicocelectomy is surgical intervention that 

can be an alternative to promote seminal parameters improvement and increase 

pregnancy probability. Therefore, seminal parameters improvements are not always 

observed. This demands the development of analytical methods for predicting the 

outcome varicocelectomy. In this study, we used NMR-based metabonomics as 

evaluate tool to predict the effects of varicocelectomy on seminal parameters of 

patients diagnosed with male infertility. Study was developed at Urological Service of 

IMIP Hospital and Fundamental Chemistry Department of Universidade Federal de 

Pernambuco, Brazil. Thirty-two volunteers simultaneously diagnosed with varicocele 

and infertility were included in the study, being that seventeen presented seminal 

parameters improvement after varicocelectomy. All volunteers were undergoing to 

varicocelectomy microsurgery. Seminal analysis and sex hormonal serum level were 

performed. 1H NMR spectra of blood serum were acquired using VNMRS400 

spectrometer operating to 400 MHz The spectral data were processed using 

MetaboAnalyst for the construction of exploratory analysis models through Principal 

Components Analysis (PCA) and classification analysis such as Partial Least Squares 

Discriminant Analysis (PLS-DA) and Orthogonal Projection Discriminant Analysis to 

the latent structure (OPLS-DA) and using Statistica 12.0 software to build the 

metabonomic model from the Linear Discriminant Analysis (LDA). As a response to the 

study, the LDA formalism showed better results, being build a discriminant function 

after selection of five spectral variables – δ (in ppm) 0.85, 1.25, 2.09, 2.57, and 2.61. 

This metabonomic model presented 84.4% accuracy, 88.2% sensitivity and 80.0% 

specificity after leave-one-out cross validation (LOOCV). These results suggest that 

NMR-based metabonomics has potential to be used for prediction of varicocelectomy 

surgery outcomes in male infertility cases.  

Keywords: ¹H NMR; metabonomics; infertility; varicocelectomy; blood. 
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1 INTRODUÇÃO 

 A reprodução é uma etapa do desenvolvimento humano, na qual os indivíduos 

buscam perpetuar a espécie e deixar seu legado no mundo. Faz parte da vida nascer, 

desenvolver, reproduzir e morrer. Porém, na tentativa de reprodução, pode acontecer 

insucessos. Muitos fatores estão envolvidos e podem ser a causa do que conhecemos 

por infertilidade. A infertilidade é uma patologia congruente ao sistema reprodutor 

humano que atinge cerca de 1/5 dos casais. Segundo os dados da Organização 

Mundial de Saúde, 15% da população é infértil (Ferlin; Foresta, 2020). 

 Na avaliação diagnóstica, ambos os parceiros precisam ser investigados, daí 

ser importante o acompanhamento por profissionais especializados em ginecologia e 

andrologia. Vivemos em uma sociedade que ainda ocorre o preconceito sobre se ter 

um acompanhamento médico. As mulheres foram ensinadas a anualmente realizarem 

seus exames preventivos, porém, os homens, em sua maioria, se baseiam em um 

ditado popularmente dito: “Quem procura, acha”, pensando que são fortes ou 

saudáveis suficientes ao ponto de não realizarem seu check up. (Martins, 2020). O 

sinal de alerta surge quando o casal está na tentativa da concepção durante um ano 

sem nenhum método contraceptivo e com vida sexual ativa regularmente, mas não 

conseguem engravidar (OMS, 2010). 

 Ao ser realizado o acompanhamento do casal através do profissional de saúde 

habilitado, a investigação da doença precisa ser feita nos dois, uma vez que a 

infertilidade pode ser causa de fator apenas masculino ou feminino e, em certos casos, 

a causa está no casal. Por isso, a importância da investigação mútua. Um dos 

principais estigmas é que a infertilidade é relacionada ao sexo feminino, mas estudos 

indicam que as mulheres são responsáveis por 50% a 60% dos casos, enquanto os 

homens correspondem cerca de 40% a 50% e ainda tem cerca de 10% dos casos de 

infertilidade que são por condições inexplicáveis, sem  causa determinada, chamada 

de infertilidade idiopática. Com isso, observando os percentuais não há tanta diferença 

entre os sexos, e o risco pode estar relacionado aos dois (Ferlin; Foresta, 2020). 

 A infertilidade masculina, objeto desse estudo, pode ser causada por diversas 

condições como: fatores genéticos, fatores hormonais, infecções (prostatites, 

uretrites, infecções urinárias), obstrução do canal por onde passam os 
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espermatozoides e a varicocele, na qual, as veias do testículo possuem uma dilatação 

anormal (BVS, 2014). Neste estudo, a problemática está direcionada aos casos de 

infertilidade associada à presença de Varicocele. 

 Há relatos que correlacionam a infertilidade masculina à varicocele, visto que 

grande parte dos pacientes diagnosticados com infertilidade apresentam um quadro 

de varicocele. Porém, não é possível afirmar que quem possui esta patologia 

necessariamente seja infértil, pois existem duas classificações: Varicocele Infértil (VI) 

e Varicocele Fértil (VF). Dados na literatura afirmam que 12% da população masculina 

tem prevalência da varicocele clínica, no entanto, em  pacientes com incidência de 

infertilidade primária (não tem filho e não consegue sucesso gestacional) é entre 30% 

a 50%, e em pacientes com infertilidade secundária (já teve filho, mas apresenta 

dificuldade para conseguir uma nova gestação) em até 80%, razão pela qual é 

pressuposto que os efeitos da varicocele na fertilidade pode ocorrer de forma 

gradativa (Lindgren, 2018; Krausz, 2018; Macedo e Fonseca, 2015). 

 Em princípio, investigar a origem ou causa da doença é fundamental para se 

ter um tratamento assertivo. Isso é feito através de análises clínicas, exame físico e 

anamnese. Os resultados desses exames são primordiais para o diagnóstico, 

prognóstico e profilaxia, tendo como principal objetivo fornecer ao médico e ao 

paciente, todas as informações necessárias, precisas e confiáveis, a fim de possibilitar 

o procedimento a ser feito, pois, os resultados clínicos auxiliam ao médico na tomada 

de decisões acerca da terapia a ser realizada (Lima-Oliveira,  2017). 

 O diagnóstico de varicocele é realizado através do exame físico, quando é 

necessário atestar que de fato está ocorrendo uma dilatação anormal dos vasos. 

Quando a varicocele é subclínica, ou seja, quando não apresenta sintomas ou não é 

possível detectar através dos exames físicos regulares, o paciente é encaminhado 

para realização da ultrassonografia da bolsa escrotal com doppler para observação 

da circulação sanguínea na região escrotal e/ou possível alteração. Para o diagnóstico 

de infertilidade masculina, a propedêutica básica inclui anamnese e exame físico 

completo, como também a avaliação hormonal e espermograma, sendo este último o 

exame complementar de maior importância nestes casos. Além disto, podem ser 

utilizados testes de função do espermatozoide e testes genéticos (ASRM, 2015). 
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 Os exames específicos para avaliação de varicocele associada à infertilidade, 

devido a sua forma de realização, como no caso do espermograma, é considerado 

um exame invasivo e que causa constrangimento para quem precisa realizar. Os 

pacientes diagnosticados com varicocele, geralmente, apresentam alterações clínicas 

dos padrões hormonais e seminais, que podem afetar a fertilidade. A única alternativa 

para correção da dilatação anormal das varizes do testículo é através do procedimento 

cirúrgico chamado Varicocelectomia, que pode ter repercussão (ou não) nos 

parâmetros seminais do paciente (Neto, 2020). 

 Surge então uma questão: Como seria possível uma análise rápida e capaz de 

fornecer uma predição para indicação da cirurgia (ou não) de pacientes que almejam 

a melhora dos seus padrões seminais com o objetivo de repercutir no fator fertilidade? 

A Metabonômica é uma estratégia multivariada, rápida, minimamente invasiva (ou 

não-invasiva) e acurada, capaz de auxiliar os profissionais de saúde na definição de 

um diagnóstico precoce a partir de estratégias de rotina, como coleta de sangue e/ou 

urina, visando identificação de perfis metabólicos (Neto, 2022). 

 Os metabólitos são definidos como pequenas moléculas de baixo peso 

molecular que são produzidas no decorrer de diferentes processos metabólicos, que 

podem dispor evidências do estado celular momentâneo, uma vez que indicam a 

atividade bioquímica atual e direta do organismo. Baseado nisso, sua convergência 

com os desarranjos celulares pode ser utilizada para fins de diagnóstico (Patti; Yanis; 

Siuzdak, 2012). 

 Os biofluidos apresentam um conjunto de metabólitos denominados 

metaboloma. No estudo dessa natureza, a composição bioquímica dos fluidos 

demonstra a condição dos metabólitos do indivíduo. Por isso, a percepção acurada 

da composição e das concentrações dos mesmos pode fornecer aos profissionais de 

saúde informações importantes quanto à conduta a ser aplicada em relação ao 

tratamento e/ou acompanhamento das doenças (Silva, 2017). 

 A estratégica metabonômica pode ser realizada usando a espectroscopia de 

Ressonância Magnética Nuclear de Hidrogênio-1 (RMN de 1H), observando as 

diferenças espectrais e identificando um perfil de metabólitos endógenos associados 

à doença. Estas estratégias são implementadas processando os dados espectrais 

com ferramentas de estatística multivariada. Ou seja, associando espectroscopia de 
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Ressonância Magnética Nuclear de Hidrogênio-1 (RMN de 1H) com Análise de 

Componentes Principais (PCA), Análise discriminante por mínimos quadrados parciais 

(PLS-DA), Projeções Ortogonais para Análise Discriminante de Estruturas Latentes 

(OPLS-DA), Análise Discriminante Linear (LDA), entre outras. 

 Trabalhos anteriores desenvolvidos por nosso grupo de pesquisa conseguiram 

identificar um perfil de metabólitos endógenos presentes no fluido seminal, 

associando-o à infertilidade masculina, bem como ao prognóstico de melhora dos 

padrões seminais pós-varicocelectomia. Em ambos, os dados espectrais foram 

adquiridos a partir do fluido seminal obtidos após centrifugação do sêmen fornecido 

pelo paciente. Os trabalhos realizados, abordaram sobre diagnóstico de infertilidade 

em homens com varicocele (Neto et. al, 2020) e predição da melhora dos parâmetros 

seminais (Neto et al, 2022), baseados na metabonômica. Considerando que a forma 

de coleta de sêmen é invasiva e traz constrangimentos para o paciente, nós nos 

propomos a fazer estudo semelhante usando amostra de soro sanguíneo. 
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 Metabonômica 

 As ciências ômicas estão em ascensão nos últimos anos e através delas é 

possível quantificar e caracterizar espécies em processos bioquímicos, uma vez que 

são responsáveis por reproduzir um conjunto de dados de qual área esteja sendo 

estudado, por exemplo: a genômica em relação ao estudo do genoma; a 

transcriptômica relacionada ao estudo da transcriptoma; a proteômica estuda a 

proteoma e a metabolômica associada ao estudo do metaboloma. No estudo em 

questão, está sendo abordada a metabolômica, especificamente, metabonômica (Xu, 

2023). 

 Metabolômica e Metabonômica são termos utilizados frequentemente como 

sinônimos, e isso pode gerar dúvida entre aqueles que intencionam se aprofundar 

nestes estudos, por isso, é necessário pontuar que apresentam diferenças filosóficas 

com impacto metodológico. A metabonômica foi proposta em 1999 pelos 

pesquisadores da Faculdade de Medicina da Imperial College London, Jeremy 

Nicholson, Elaine Holmes e John Lindon, sendo definida como: “A medição 

quantitativa da resposta metabólica multiparamétrica dinâmica de sistemas vivos a 

estímulos fisiopatológicos ou modificação genética’’ (Nicholson et al. 1999). A 

referência da palavra surgiu do termo grego: “meta” que significa alteração e “nomos” 

que representa regras ou leis em alusão aos modelos quimiométricos eficientes na 

classificação das mudanças no metabolismo (Lindon, et al. 2004). 

 A metabolômica é um termo utilizado como parte da teoria do controle 

metabólico e análise de fluxo. Em 2001, Fiehn definiu-a com o objetivo de identificar 

e quantificar todos os metabólitos envolvidos no sistema biológico, que diferenciem 

processos ou condições características das alterações em níveis metabólicos com 

relação ao fenótipo, ou seja, que as quantificações dos mesmos poderiam ser 

aplicadas com a finalidade de padronização do sistema biológico. Uma vez que tal 

análise revela o metaboloma do sistema biológico em estudo, essa abordagem seria 

chamada de metabolômica (Fiehn, 2001; 2002). 

 De forma geral, a metabonômica visa a identificação de uma impressão digital 

associada a uma perturbação por agentes externos no sistema vivo e, através disso, 
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investiga-se quais metabólitos endógenos estão envolvidos; enquanto a 

metabolômica está relacionada com à identificação e quantificação de todos os 

metabólitos de um sistema, investigando mudanças que sejam associadas a uma 

perturbação externa. 

 Na abordagem metabolômica, por se tratar de uma técnica que envolve a 

quantificação absoluta de metabólitos, é necessário a utilização dos procedimentos 

analíticos de separação de misturas e de técnicas espectrométricas sensíveis, como 

a espectrometria de massas. Assim, é comum o uso de Cromatografia Líquida de Alta 

Eficiência acoplada à Espectrometria de Massas (CLAE-EM) e Cromatografia em fase 

Gasosa acoplada à Espectrometria de Massas (CG-EM) em estudos metabolômicos. 

Por outro lado, para a estratégia metabonômica, não há esta necessidade de 

separação prévia, podendo ser descartada as ferramentas de separação de misturas, 

sendo empregada a Espectroscopia de Ressonância Magnética Nuclear (RMN), que 

é uma ferramenta espectrométrica de forma direta e com alta reprodutibilidade 

(Canuto, 2018).  

 No contexto histórico, a técnica analítica utilizada ficou atribuída em relação 

aos trabalhos executados na época, por exemplo: a Espectroscopia de Massas era 

muito utilizada por pesquisadores da metabolômica que trabalhavam com plantas, 

enquanto na metabonômica os pesquisadores utilizavam Ressonância Magnética 

Nuclear em seus estudos. Então, ficou comum esta correlação. Todavia, 

frequentemente os termos são usados como sinônimos (Da Costa, 2020).  

 A utilização da espectroscopia de RMN ficou muito bem estruturada na 

metabonômica e isso tornou uma técnica considerada importante em estudos de 

diagnósticos clínicos por se tratar de uma técnica versátil, reprodutível e capaz de 

extrair informações importante para a investigação de interesse. Na extração das 

informações, muitos dados são obtidos, sendo necessária a aplicação de técnicas 

quimiométricas para o tratamento desses dados, pois são capazes de identificar 

padrões e classificar as amostras (Batista, 2017). 

 Foram definidas as etapas para um projeto metabonômico devidamente 

planejado e executado, desde as etapas prévias dos experimentos até os resultados. 

Distribuídas como: Obtenção de amostras de materiais de humanos, animais ou 

plantas, de testes clínicos, e microrganismos; preparação de amostras, através do 
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procedimento de diluição do biofluido em solvente deuterado, como também através 

da precipitação de proteínas, extração de tecidos, esta etapa depende da amostra 

utilizada; análise de RMN, ou seja, a aquisição experimentais dos espectros de RMN; 

processamento e tratamento dos espectros obtidos, em seguida a transformação dos 

espectros em matriz de dados; pré-processamento da matriz de dados através da 

normalização das amostras e variáveis, de acordo com a necessidade de cada 

conjunto de dados. Em seguida, são realizadas as análises estatísticas multivariadas 

para identificar os padrões relacionados aos metabólitos, classificar de acordo com os 

grupos estudados e identificar as regiões dos espectros responsáveis pelas 

diferenças. A identificação de metabólitos é obtida por meio dos sinais (variáveis) 

importantes indicados pela análise estatística para a discriminação dos grupos 

estudados (Dona, et al., 2016). 

 A estratégia metabonômica por RMN pode ser aplicada em diversas condições 

clínicas, utilizando diferentes biofluidos. Por exemplo: diagnóstico de carcinoma em 

células renais (Zira, 2010); diagnóstico de Mal de Parkinson (Ohman, 2015); doenças 

hepáticas (Yu, 2017); infertilidade masculina (Neto, 2022). Para além das aplicações 

clínicas, podemos citar estudos na Agricultura: avaliação metabonômica baseada em 

RMN de 1H dos pesticidas camptotecina e matrina contra larvas de Spodoptera litura 

(Dai, 2021); Isoflavonas preniladas relacionadas à defesa potencial em soja induzida 

por lactofen (Cheng, 2011). Diferentes amostras podem ser utilizadas, como urina, 

plasma, soro, extratos de tecidos e fezes, por exemplo (Beckonert et al., 2007; 

Santiago et al., 2019) 

 Para compreensão da estratégia metabonômica e do estudo aqui desenvolvido, 

nas próximas sessões serão descritos os princípios da espectroscopia de ressonância 

magnética nuclear, o tratamento de dados espectrais através da Quimiometria, assim 

como, a patologia envolvida neste estudo. 
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2.2 Espectroscopia de Ressonância Magnética Nuclear 

2.2.1 Princípios Básicos da RMN  

 Esta técnica foi descoberta em 1946 por Purcell e Bloch e é considerada uma 

técnica espectroscópica, pois baseia-se na interação entre a radiação eletromagnética 

e a matéria (Emwas, 2015) que propicia, na presença de um campo magnético, a 

distribuição dos spins nucleares em níveis de energia distintos. Nesta interação, 

quando um pulso de radiofrequência (RF) é aplicado, ocorre a promoção de spins 

nucleares que estão no estado de menor energia para o estado de maior de energia 

(Silverstein et al., 2005). Na Figura 1 está representada a composição de um 

espectrômetro de RMN. O material a ser analisado é colocado dentro de uma sonda 

do equipamento, que está localizada no centro da bobina supercondutora. Os sinais 

de RMN são captados e processados em um computador central, ligado ao 

equipamento. 

Figura 1- Equipamento de Ressonância Magnética Nuclear e seus componentes. 

 

Fonte: COLNAGO (2002). 

 Quando o pulso de radiofrequência é desligado, o sistema retorna à condição 

inicial, com emissão de energia cuja frequência depende da diferença de energia entre 

os estados de spin nuclear. Esses sinais são detectados pelo espectrômetro de RMN 

e são apresentados como um registro da frequência do sinal versus a intensidade do 

sinal (Batista et al., 2018; Kokova; Mayboroda, 2019). 

 A espectroscopia de ressonância magnética nuclear tem como definição um 

fenômeno físico, no qual os núcleos atômicos emitem sinais que são captados e 
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processados quando eles estão sujeitos a um campo magnético externo B0 e um 

campo magnético oscilante B1. Os núcleos atômicos possuem um momento angular 

e um momento magnético, a razão entre o momento magnético e o momento angular 

resulta numa constante característica de cada núcleo, denominada de constante 

magnetogírica (γ). Na presença de um campo magnético, a interação entre o momento 

magnético do núcleo e campo magnético externo, promove a quebra da 

degenerescência dos estados de spins. (Levitt, 2010). Matematicamente, podemos 

relacionar o momento magnético (µ) do núcleo com seu momento angular, 

denominado de spin nuclear (I), conforme equação 1 (Oliveira; Abiko; Salinas, 2017; 

Mlynárik, 2017).  

𝜇 =
ℎ𝛾𝐼

2𝜋
                                                                                                                                         (1) 

sendo h a contante de Planck. 

 A equação 1 indica que o momento magnético nuclear (µ) é proporcional ao 

momento angular de spin (I). A constante de proporcionalidade (γ) entre o momento 

magnético nuclear e o momento angular de spin é chamado de razão magnetogírica 

que é considerada uma das grandezas elementares em RMN, pois quanto maior for a 

razão magnetogírica de um núcleo, maior será o seu momento magnético (Oliveira; 

Abiko; Salinas, 2017). 

 Existem (2I+1) estados de spin possíveis com diferenças inteiras que acontece 

de +I até -I. Neste caso, quando I for igual a zero, apenas um estado é permitido, 

então não é possível tratar como espectroscopia. Quando I = ½, há dois estados 

possíveis, denominados por α e β, sendo que um desses estados está paralelo ao 

campo magnético B0 e o outro tem uma orientação antiparalela em relação ao campo 

magnético B0. Esses estados possuem energias distintas, sendo que o de menor 

energia é o que está paralelo ao campo magnético externo B0 (Mlynárik, 2017). Na 

Tabela 1, são apresentados alguns núcleos importantes que estudados por RMN, com 

suas propriedades espectroscópicas relevantes. 
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Tabela 1- Propriedades espectroscópicas de alguns núcleos importantes para a RMN 

Núcleo 1H 2H 13C 14N 15N 19F 31P 23Na 

I 1/2 1 1/2 1 1/2 1/2 1/2 3/2 

Abundância 
Isotópica 

99,9% 0,015% 1,108% 99,73 0,37% 100% 100% 100% 

γ(rad.T-1) 267,53 41,1 67,28 19,3 -27,126 251,7 108,3 70,808 

Fonte: Adaptado de Pavia; Lampman; Kriz (2001); Veeman (1997). 

 De modo geral, a diferença de energia entre os estados de spin depende do 

campo magnético externo aplicado (B0), conforme a equação 2. 

∆𝐸 = 𝑓(𝐵0)                                                                                                                                   (2) 

 Quanto mais forte for o campo magnético aplicado, maior será a diferença de 

energia entre os estados de spin possíveis. Quando relacionamos a diferença de 

energia e a constante magnetogírica, temos a equação fundamental da RMN 

(equação 3), onde ν é a frequência de Larmor. 

∆𝐸 = 𝛾
ℎ

2𝜋
𝐵0 = ℎ𝑣                                          𝜈 =

𝛾

2𝜋
𝐵0                                                                  (3) 

 No experimento de RMN, os pulsos de radiofrequência são aplicados no plano 

xy, fazendo com que o vetor magnetização no eixo z rotacione para o plano xy (Figura 

2) (Mlynárik, 2017). 

Figura 2- Vetor magnetização M após o pulso de (π/2)x 

 

Fonte: Adaptado de Costa (2020). 

 O vetor magnetização M pode ser decomposto numa componente no plano xy 

e outra componente no eixo z. A componente no plano xy é chamada de magnetização 

transversal. Esta magnetização rotaciona no plano xy com a frequência de Larmor 

(Figura 3). Na aquisição do sinal, o campo magnético oscilante, B1, com a frequência 

ω0, é aplicado perpendicularmente a B0 e na forma de um pulso faz com que a 
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magnetização M0, que estava originalmente na direção do campo B0 (eixo z), rotacione 

um ângulo θ, equivalente à duração do pulso (pw) e à intensidade do campo B1. Este 

pulso aplicado proporciona a magnetização no plano xy (Silverstein, 2005; Colnago, 

2017). 

Figura 3- Vetor magnetização transversal 

 

Fonte: Adaptado de Costa (2020). 

 Após a aplicação do pulso, a magnetização no plano xy precessiona gerando o 

sinal elétrico. No entanto, com o tempo, a intensidade do vetor no plano xy vai 

diminuindo e a indução acompanha esse decaimento, denominado de decaimento 

livre de indução (do inglês, free induction decay). Quando o pulso de RF é desligado, 

os spins retornam à condição de equilíbrio no eixo z com o passar do tempo, que é a 

condição antes de sofrer o impacto do pulso aplicado. Esse processo é chamado de 

relaxação. Considerando um pulso de RF de 90º, o tempo que a componente no eixo 

z retorna à condição inicial é chamado de tempo de relaxação longitudinal (T1), 

enquanto o tempo necessário para a componente no plano xy voltar a 0 (zero) é 

chamado de tempo de relaxação transversal (T2) (Levitt, 2013; Colnago, 2017).  

2.2.2 Relaxação Longitudinal (T1) 

 O período em que o vetor magnetização da componente z é restaurado para 

que tenha a mesma condição de antes de sofrer a perturbação do pulso de RF de 90º, 

ou seja, o tempo necessário para que os spins se distribuam nos dois estados de 

energia, retornando à condição de equilíbrio, fazendo com que o vetor na direção do 

campo tenha a mesma intensidade, é chamado de tempo de relaxação longitudinal 

(T1) (Colnago, 2017).  

 A relaxação longitudinal envolve à troca de energia entre os spins nucleares 

“excitados” e o meio circundante (rede), os que estão com a frequência apropriada, 

por isso é chamado também spin-rede ou T1. O retorno dos spins ao equilíbrio inicial 
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é através da perda de energia absorvida durante a excitação (De Almeida, 2014). Na 

Figura 4, é apresentado o aumento da intensidade da componente z, retornando à 

condição inicial, pelo processo de relaxação longitudinal. 

Figura 4- Relaxação longitudinal (T1) da componente Mz para M0 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

 

2.2.3 Relaxação Transversal (T2) 

 O decaimento da intensidade do vetor magnetização no plano xy está 

relacionada à perda de coerência dos componentes x e y, pois os spins não 

conseguem se manter em sincronismo e a posição relativa entre eles vai se movendo. 

Esse processo é chamado de relaxação transversal. O vetor magnetização em x e y 

oscila como uma função senoide com a frequência de Larmor e intensidade decai em 

função do tempo (Figura 5) (Colnago, 2017). 

Figura 5- Relaxação transversal (T2) com a magnetização no plano xy 

 

Fonte: Gouveia (2017). 

 A relaxação transversal é a responsável pelo decaimento da componente M0 

no plano xy. Esta ocorre paralelamente à relaxação longitudinal e gera o processo de 

perda de coerência entre os núcleos que estão precessando, causando defasagem, 

alargamento dos picos e perda de sinal (De Almeida, 2014). De modo geral, a soma 

vetorial dos componentes x e y diminuem até atingir o zero, enquanto a componente 
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z está aumentando até retornar à intensidade inicial, sendo que ambos em tempos 

distintos. Para espécies de baixa massa, T1 e T2 tendem a valores similares. 

Entretanto, para espécies mais volumosas ou em sistemas mais viscosos, a relaxação 

transversal (T2) tende a ter valores menores que aqueles observados para a relaxação 

longitudinal (T1) (Silverstein, 2005). 

2.2.4 FID 

 Após aplicação de um pulso de RF, o vetor magnetização passa a ter uma 

componente diferente de zero, no plano xy, produzindo uma corrente elétrica 

oscilante, por indução, em uma bobina. Os spins nucleares em uma amostra são 

detectados utilizando o decaimento livre da indução (FID). Esta corrente, induzida pela 

precessão da magnetização transversal, é detectada por um sensor de 

radiofrequência (Vinhal, 2019). O decaimento da indução é apresentado em uma 

escala em função do tempo. Para a visualização dos componentes individuais do sinal 

é necessário aplicar a transformada de Fourier que faz a conversão do sinal em função 

dependente do tempo (FID), para o sinal em função dependente da frequência (Figura 

6). Ou seja, o sinal é decomposto em diferentes frequências que o constitui, sendo 

obtido o espectro (Forezi, 2017). 

Figura 6- Transformada de Fourier para conversão do FID em espectro 

 

Fonte: Adaptado de Gouveia (2017). 

 No espectro obtido, a frequência de cada núcleo é diferente da frequência de 

Larmor, pois os núcleos sentem o campo magnético diferente devido a presença da 

nuvem eletrônica. Isto acontece porque cada núcleo apresenta uma frequência 

relacionado ao seu ambiente químico, que fornecem informações sobre as estruturas 

químicas. Assim sendo, os núcleos inseridos em ambientes químicos diferentes 

apresentam deslocamento químico diferente, da mesma forma ocorre com os núcleos 

que apresentam o mesmo ambiente químico, consequentemente tem o mesmo 

deslocamento químico (Silverstein, 2005; Colnago, 2017). 



30 
 

 

 A frequência depende do campo aplicado, então para ser indicado a posição 

do núcleo no espectro, teria a necessidade de informar o campo magnético em que o 

espectro foi adquirido. Como forma de resolução, foi criada uma escala de referência 

que não depende do campo, chamada de deslocamento químico (δ). Esta escala é 

determinada através da razão entre a diferença das frequências do núcleo νA e de um 

sinal de referência νR, pela frequência do sinal de referência. (equação 4) (Da Costa, 

2020).  

𝛿 =
𝜐 − 𝜐𝑅𝑒𝑓

𝜐𝑅𝑒𝑓
 𝑥 106                                                                                                                        (4) 

 

 Portanto, o deslocamento químico (δ) é adimensional. O fator 106 observado na 

equação 4 é utilizado porque a diferença entre as frequências (νA – νRef) é da ordem 

de hertz (Hz), enquanto a frequência de ressonância é da ordem de megahertz (MHz). 

Assim, o deslocamento químico (δ) é expresso em ppm (partes por milhão). (Gouveia, 

2017).  

 O sinal de referência comumente utilizado na espectroscopia de RMN de 1H, é 

o das metilas do tetrametilsilano (TMS), que é um simpleto mais blindado que os sinais 

da maioria dos compostos orgânicos, sendo atribuído δ 0 ppm. A escala do 

deslocamento químico aumenta da direita para esquerda, no espectro (De Almeida, 

2014). 

 A utilização da espectroscopia de RMN de 1H em estudos metabonômicos está 

bem consolidada, por ser um procedimento rápido, não-destrutivo e que necessita de 

intervenções mínimas em relação ao preparo da amostra (Canuto, 2018). Os primeiros 

estudos com aplicação biológica da espectroscopia de RMN, ocorreu na década de 

1950, com o objetivo de estudar as propriedades de hidratação do ácido 

desoxirribonucleico (DNA) (Jacobson; Anderson; Arnold, 1954). Com os avanços 

metabonômicos, já se utilizam associadas de técnicas analíticas modernas, capazes 

de detectar concomitantemente variados compostos, e fornecer uma modelagem 

multivariada que surge como uma fonte alternativa à experimentação bioquímica 

convencional (Kostidis et al., 2017). 

 Nas amostras de biofluidos, a água é o constituinte mais abundante e, portanto, 

é o sinal mais intenso e sobressai, dificultando a visualização dos sinais menores e 
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na expansão do espectro é visto alguns sinais de baixa intensidade. A Figura 7 mostra 

um espectro de RMN de 1H de um biofluido (soro), mostrando apenas o sinal. A 

ampliação mostra os outros sinais com intensidades reduzidas. 

Figura 7- Espectro de RMN de ¹H (400 MHz, D2O, 27 ºC) de uma amostra de soro de paciente 

 

 
Fonte: Autoria própria. 

 

 Para que possamos observar os demais componentes do biofluido, é 

necessário realizar experimentos para suprimir o sinal da água. Para este fim, neste 

trabalho, nós utilizamos a sequência de pulsos PRESAT. 

2.3 Sequências de pulsos: PRESAT e CPMG 

 O PRESAT é utilizado em amostras aquosas ou aquelas que possuem o sinal 

do solvente intenso, que dificulte a observação dos sinais de interesse. Consiste na 

aplicação de um pulso de baixa potência para saturar seletivamente uma frequência 

pré-determinada, normalmente a frequência atribuída ao sinal da água, e outro pulso 

não seletivo de 45°ou 90°, promovendo a transição entre os estados de spin. Por 

consequência, a intensidade do sinal da água é reduzida, possibilitando a visualização 

dos sinais de interesse (Gouveia, 2017). Antes da aplicação dos pulsos de RF, o 

equilíbrio precisa ser reestabelecido. Para tal, utiliza-se um tempo de espera (delay), 

chamado d1 (Figura 8). 
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Figura 8- Ilustração da sequência de pulsos de RF utilizada para supressão do sinal da água 

 

Fonte: Gouveia (2017). 

 Com a pré-saturação do sinal da água, é possível observar os sinais de 

metabólitos, que não são observados com a sequência de pulsos convencional. A 

Figura 9 apresenta um espectro de RMN de 1H de soro, usando a sequência Presat, 

onde os sinais atribuídos aos metabólitos presentes no biofluidos são observados. 

Figura 9- Espectro de RMN de 1H (400MHz, D2O, 27°C) de uma amostra de soro adquirida a partir 
da sequência de pulsos PRESAT 

 

Fonte: Autoria Própria. 

 No espectro obtido usando PRESAT, é visto sinais largos provenientes de 

espécies com alta massa molar, como por exemplo, proteínas e lipídios. Os sinais 

alargados, que apresentam o T2 curto, sobrepõem sinais de baixa intensidade 

dificultando a visualização desses sinais. Para solucionar este problema, realizamos 

um experimento utilizando o filtro de T2, denominado CPMG (Carr-Purcell-Meiboom-

Gill). 

 A sequência de pulsos CPMG tem o propósito de eliminar os sinais alargados 

provenientes de moléculas mais pesadas que apresentam o tempo de relaxação 

transversal (T2) curto. É utilizada como filtro T2, consistindo na aplicação de um pulso 

de 90° no plano xy e consecutivos pulsos de 180°entre intervalos de tempo τ, até que 

os spins com valores menores de T2 tenham relaxado, e consequentemente ocorra a 

aquisição do espectro envolvendo apenas as ressonâncias de interesse. O tempo τ 

deve ser maior que o T2 das espécies que se pretende eliminar (filtrar) e menor que o 
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T2 das espécies que se pretende observar, no espectro (Crook, 2020). Na Figura 10, 

é apresentada a sequência de pulsos PRESAT e CPMG.  

Figura 10- Sequência de pulsos PRESAT e CPMG 

 
Fonte: Costa (2016). 

 Nesta sequência de pulso, é produzido um FID após o primeiro pulso de 90°, 

cujo decaimento é determinado pelo tempo de relaxação transversal (T2). O pulso de 

180º, após o tempo τ, refocaliza a magnetização (Figura 11), pois durante o tempo τ 

os spins precessam e a magnetização rotaciona no ângulo α e com o pulso, a 

magnetização inverte em relação ao eixo e no segundo tempo τ, a magnetização gira 

no mesmo ângulo e sentido, voltando a posição inicial, gerando um sinal (eco) a um 

tempo τ do segundo pulso (Figura 12). O eco nessa sequência está defasado de 180º 

do FID. Normalmente se usa o sinal no modo magnitude, e o decaimento do eco em 

função de T2. (Colnago, 2017). 

Figura 11- Magnetização no plano xy durante a refocagem 

 
Fonte: Adaptado de Costa (2016). 

 

 

Figura 12- Espectro de RMN de 1H (400MHz, D2O, 27°C, PRESAT-CPMG) de uma amostra de soro 

 
Fonte: Autoria Própria. 
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Outras sequências de pulsos podem ser utilizadas para supressão do sinal da 

água, como WATERGATE (Gradient-tailored excitation for single-quantum NMR); e 

para minimizar a presença de sinais alargados no espectro de ressonância devido ao 

baixo T2 e difusão rotacional limitada de macromoléculas, como a 1D nuclear 

Overhauser effect spectroscopy com pré-saturação (1D NOESY-presat) (Pilon, 2020). 

2.3.1 Processamento dos espectros, construção da matriz e pré-processamentos dos 

dados 

 Após as aquisições espectrais para construção da matriz, algumas etapas são 

muito importantes de serem realizadas, como o processamento dos espectros, que 

realizamos através do software MestRenova e o pré-processamento desses dados na 

matriz.  

 No processamento dos espectros, utiliza-se o line broadening, que é da ordem 

de 0,3 Hz, para minimizar o ruído; e o binning, que consiste em dividir o espectro em 

janelas/regiões de mesma largura (em ppm), considerando as áreas de integração 

abaixo do espectro, que são denominadas de bins. Desta forma, outras informações 

sistemáticas indesejáveis podem ser corrigidas com ajustes de linha de base e 

normalização das variáveis no espectro, por exemplo (Ferreira, 2015; Engelsen et al., 

2013). 

Por fim, uma matriz de dados é construída, de tal forma que cada linha 

corresponde a uma amostra, os casos clínicos, enquanto as colunas são as variáveis, 

as áreas de integração de cada bin. Nas modelagens quimiométricas, é necessária a 

etapa de pré-processamento dos dados, a fim de reduzir as variações indesejadas 

que podem influenciar no resultado (Blaise, 2021; Ferreira, 2015).   

No pré-processamento dos dados, são aplicadas equações para normalizar os 

dados nas amostras e nas variáveis. A escolha de qual pré-processamento aplicar 

depende da técnica de análise e amostra. Esta etapa contribui para minimizar 

interferências que possam ocorrer na análise. Além disso, também pode estar 

presentes informações sistemáticas que não estejam correlacionadas ao objeto de 

estudo e que devem ser eliminadas. 

 No estudo em questão, as amostras utilizadas foram soro de sangue, sendo 

provável que tenha diferenças de diluição entra as amostras. Há alguns tipos de pré-



35 
 

 

processamentos para permitir a comparação dos dados, impedindo que as amostras 

mais concentradas sejam mais importantes do que outras. Os pré-processamentos 

utilizados nas amostras (casos) que foram aplicadas neste trabalho são: normalização 

por soma e Standard Normal Variate (SNV). 

 A normalização pela soma ocorre quando cada bin é dividido pela soma de 

todos os bins da amostra, conforme mostra a equação 5. 

𝑋𝐼𝐽
′ =

𝑥𝑖𝑗

∑ |𝑥𝑖𝑗|𝐽
𝑗=1

                                                                                                                            (5) 

 Temos que , 𝑥𝑖𝑗
′  é o valor obtido após a normalização, 𝑥𝑖𝑗 é o valor da amostra 𝑖 

na variável 𝑗, e |xij| é o módulo do valor da amostra 𝑖 na variável 𝑗 (Ferreira, 2015).  

 A aplicação dessa normalização permite que seja retirada a informação da 

distância de cada amostra a origem dos dados, preservando a direção, ou seja, 

igualando a magnitude de cada amostra. O objetivo é manter a informação que 

diferencie qualitativamente uma amostra da outra e remover toda a informação que 

poderia discriminar duas amostras de composição idêntica, mas com concentrações 

diferentes (Ferreira, 2015).  

 No caso do pré-processamento SNV, é subtraído do valor da amostra em cada 

variável ao valor da média de todos os valores da amostra em todas as variáveis, 

dividindo pelo desvio-padrão, conforme a Equação 6. 

𝑋𝑖𝑗 𝑠𝑛𝑣 =
𝑋𝑖𝑗 − 𝑥𝑖̅

𝑠𝑖
                                                                                                                          (6) 

 Temos, xij snv é o valor obtido após o SNV, x̅i é o valor médio dos bins de cada 

amostra e 𝑠𝑖 é o desvio padrão dos bins de cada amostra, conforme as Equações  e 8 

(Ferreira, 2015). 

𝑋 =
1

𝑗
∑ 𝑋𝑖𝑗𝐽

𝑗=1                                                                                                                                (7)                   

𝑠𝑖 = √∑ (𝑋𝑖𝑗 − 𝑋𝑖̅̅̅)2
𝐽

𝑗=1
                                                                                                             (8) 

 Em relação ao pré-processamento nas variáveis, foram utilizadas a 

centralização na média e o autoescalamento, para que as diferenças entre as 

amostras não influenciem na construção do modelo. 
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 Para centralização dos dados na média, é calculado o valor médio de cada 

coluna da matriz de dados e, a seguir, esse valor é subtraído de cada um dos valores 

da coluna (Equação 9).  

𝑋𝑖𝑗(𝑐𝑚) = 𝑋𝑖𝑗 − X j  ̅̅ ̅̅̅                                                                                                                      (9) 

 Temos: xij(cm) é o valor obtido após a centralização dos dados na média, e x̅j é o 

valor médio dos bins de cada coluna, conforme Equação 10 (Ferreira, 2015). 

𝑋𝑗 =
1

𝐼
∑ 𝑋𝑖𝑗

𝐼

𝑖=1
                                                                                                                            (10) 

 O autoescalamento está relacionado na subtração de cada valor de uma coluna 

ao valor médio da coluna e dividir o resultado pelo desvio-padrão dessa respectiva 

coluna (Equação 11). 

𝑋𝑖𝑗(𝑎) =
𝑋𝑖𝑗−𝑋𝑗̅̅̅̅

𝑠𝑗
                                                                                                                                (11)   

 Temos: xij(a) é o valor obtido após o autoescalamento, e sj é o desvio padrão 

dos bins de cada coluna (Ferreira 2015).  

 Neste trabalho, como as informações que são obtidas através do espectro de 

RMN são dados multivariados, requer a utilização de tratamentos quimiométricos para 

extrair elementos acerca da perturbação sofrida no estudo, fornecendo a impressão 

digital do status bioquímico. Após esses pré-processamentos, a planilha matriz dos 

dados é direcionada para a construção dos modelos metabonômicos. A seguir, serão 

apresentadas as análises utilizadas na construção deste estudo. 

2.4 Quimiometria 

 A Quimiometria é uma área relacionada com a aplicação de métodos 

estatísticos e matemáticos a dados químicos. Esse campo surgiu para suprir a 

necessidade dos métodos convencionais em relação aos desenvolvimentos dos 

dados químicos analíticos, através dos processos e instrumentação química. Utiliza-

se das ferramentas matemáticas e estatísticas para planejar e selecionar condições 

experimentais ou extrair o máximo de informações significativas através dos dados 

analíticos (Lavine; Workman, 2012). De modo geral, é uma área de conhecimento que, 

utilizando dados estatísticos, possibilita a extração de informações químicas, sendo 

dividida em três subáreas: Planejamento de experimentos; calibração multivariada; e 
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reconhecimento de padrões (Ferreira. 2015). No estudo em questão, foram  

elaborados dados quimiométricos através dos reconhecimentos de padrões. 

 O reconhecimento de padrões é utilizado em estudos metabonômicos com o 

objetivo de obter informações de dados complexos, como em casos de RMN, 

permitindo a identificação de padrões, o que não seria possível apenas com a 

inspeção visual do espectro. Ou seja, identificar os padrões associados ao status 

bioquímico da amostra analisada (Ferreira, 2015). Esses métodos são classificados 

como não-supervisionados, que não utilizam a informação dos grupos das amostras 

na construção do modelo, pois tem como objetivo alcançar padrões naturais de 

agrupamento; e supervisionados, que utilizam a informação de classe das amostras 

para construção dos modelos, visando predizer a classe de uma amostra 

desconhecida.  

2.4.1 Análise de Componentes Principais (PCA) 

 A análise de componentes principais (do inglês, Principal Component Analysis) 

consiste em uma análise exploratória, não supervisionada, sendo normalmente a 

primeira etapa na análise dos dados e a base para outros métodos de reconhecimento 

de padrões e classificação, pois através dela é possível observar se há agrupamento 

natural nas classes de interesse (Chanana, 2020). O propósito da PCA é reduzir a 

dimensionalidade do conjunto de dados, investigar a existência de outliers (amostras 

anômalas) e transformar as variáveis originais em um novo grupo de variáveis não 

correlacionadas, conhecidas como Componente Principal (PC). Essas novas variáveis 

são eixos ortogonais que correspondem às direções de maior variância dos dados, 

como podemos observar na Figura 13, a ilustração de um grupo hipotético (Gromski 

et al., 2015). 
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Figura 13- Rotação das variáveis originais para obtenção das componentes principais. PC 1 e 2 são 
as componentes principais 

 

Autoria própria, adaptada de Gouveia (2017). 

 A primeira componente (PC1) explica a maior variância dos dados, enquanto a 

segunda componente (PC2), que não tem relação com a primeira, explica o máximo 

de variância residual, e assim consecutivamente até que todas as variâncias dos 

dados sejam explicadas. Cada componente principal se relaciona com as amostras, 

através do escores, e com as variáveis originais, através dos pesos (Gromski et al., 

2015).  

 A PCA possibilita verificar a estrutura dos dados e encontrar padrão entre as 

amostras, por meio da observação da tendência de agrupamentos das amostras, 

assim como, detectar possíveis outliers que estão fora do padrão apresentado pela 

maioria das amostras. Em relação a essas amostras anômalas, se de fato for 

constatado ao ser avaliado os pesos, a distância da amostra para o modelo, é 

interessante que seja excluída, uma vez que está influenciando na construção da 

componente principal. Mas, é importante também identificar a causa da anomalia, pois 

pode ser um viés a ser evitado e explicado. As componentes principais são 

construídas de forma decrescente de explicação da variância do conjunto de dados. 

Ou seja, as primeiras componentes sempre terão as variâncias explicadas com a 

maior parte significativa de informações (Chanana, 2020). Na Figura 14, está 

representado um exemplo de resultados de uma PCA, com os gráficos de escores e 

pesos. 

 

 

Variável 2 

Variável 1 

Variável 3 

PC1 PC2 
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Figura 14- Representação gráfica da PCA. O gráfico à esquerda representa o score plot com a 
distribuição dos escores em função das componentes principais PC1 e PC2; à direta temos o gráfico 

dos pesos 

 

Fonte: Ribeiro et al. (2014). 

 Em seguida, técnicas de reconhecimentos de padrões supervisionados são 

aplicadas para maximizar a separação das amostras em grupos de interesse, 

utilizando as informações das classes relacionadas ao estudo e identificar as variáveis 

que corroboram para a discriminação dos grupos. 

2.4.2 Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) 

 A Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais, (do inglês, Partial 

Least Squares Discriminant Analysis), é uma técnica supervisionada que utiliza uma 

matriz composta pelas informações que correspondem às classes das amostras na 

construção do modelo (matriz Y) e que está disponível na maioria dos softwares e 

plataformas estatísticas, como por exemplo MetaboAnalyst e Statistica (Gromski et 

al., 2015).  

 Na matriz, o número de linhas de Y é igual a quantidade de amostras, os casos 

pertencentes a determinada classe recebem o valor de 1, enquanto os que não 

pertencem à classe referida recebem o valor de 0 (Engelsen et al., 2013). A Figura 15 

ilustra um exemplo das matrizes X e Y para um conjunto de amostras classificadas 

como A e B. 
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Figura 15- Ilustração da matriz X e Y para um conjunto de amostras classificadas como A e B 

 

Fonte: Adaptado de Gouveia (2017). 

 Assim como a PCA, a PLS-DA também constrói componentes (combinação 

lineares das variáveis originais) que buscam explicar a variância contida no conjunto 

de dados, nesse caso, na matriz Y (classe das amostras). Essas combinações lineares 

são denominadas de variáveis latentes e são ortogonais entre si. (Brereton & Lioyd, 

2014). A PLS-DA possibilita a avaliação de dados altamente correlacionados e a 

extração de parâmetros estatísticos (figuras de mérito), que avaliam a qualidade da 

modelagem, bem como a importância de cada variável para modelagem. Nesse 

sentido, é possível projetar as amostras no novo sistema de coordenadas definido 

pelas variáveis latentes facilitando a visualização das classes de interesse. De outro 

lado, é possível usar o gráfico de escores VIP para identificar as variáveis mais 

importantes e como ela varia nos grupos investigados (Gromski et al., 2015; Worley & 

Powers, 2015). A Figura 16 apresenta um exemplo de PLS-DA, com os gráficos de 

escores e VIP escores, permitindo identificar as variáveis mais importantes para a 

classificação dos grupos. 

 

 

 

 

 

   X       Y 

            Variáveis                                 Classes 

X11 X12 X13       Xn 

X21 ...    

X31       X33 

X41 ... 

 

Xp1 ...    Xp33   Xpn 

1           0 

1           0 

1           0 

0           1 

 

0            1 

ca
so

s 
Classe 

A 

Classe 

B 

1 

2 

3 

4 

 

p 



41 
 

 

Figura 16- Representação gráfica da PLS-DA. À esquerda, o gráfico de escores; à direita, o VIP 
escore 

 

 
Fonte: RIBEIRO et al., (2014). 

 Ao analisar a matriz de pesos, é possível identificar as variáveis importantes 

para a discriminação dos grupos. Nos estudos metabonômicos, essas variáveis 

indicam regiões espectrais que são mais ou menos intensas, em função das classes 

das amostras, caracterizando metabólitos que estejam presentes em concentrações 

distintas e que estejam relacionadas ao objeto de estudo. 

2.4.3 Projeções Ortogonais para Análise Discriminante de Estruturas Latentes 

(OPLS-DA) 

 O formalismo OPLS-DA (do inglês, Orthogonal Projections to Latent Structures 

Discriminant Analysis) é uma técnica supervisionada, considerada uma variação da 

PLS-DA, na qual as variações de X (matriz das variáveis independentes) não 

relacionadas a Y (classes) são reunidas em um novo subespaço ortogonal às variáveis 

correlacionadas com Y (ENGELSEN et al., 2013). Os desempenhos para classificação 

e predição de ambos, PLS-DA e OPLS-DA, são análogos. Todavia, o OPLS-DA 

fornece uma melhor visualização, uma vez que a variância intraclasse está na nova 

componente ortogonal (Worley & Powers, 2015). A Figura 17 apresenta um exemplo 

de gráfico de escores da OPLS-DA. 
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Figura 17- Representação gráfico dos escores na OPLS-DA 

 

Fonte: PONTES et al., (2019). 

2.4.4 Análise Discriminante Linear (LDA) 

 A Análise Discriminante Linear (do inglês, Linear Discriminant Analysis) é uma 

análise classificatória que se baseia em encontrar uma função linear que permita a 

discriminação entre pontos relativos a dados de duas categorias diferentes (Bahraini 

et al., 2022). Nesta modelagem é permitido a determinação de uma superfície 

(classificador) ou limiar de classificação no espaço, para que as amostras de uma 

classe sejam segregadas de um lado do eixo de decisão, assim como as amostras da 

outra classe sejam agrupadas no outro. Para isso, é construída uma combinação 

linear de poucas variáveis originais, o que impõe a utilização de uma ferramenta de 

seleção de variáveis. O principal objetivo da função discriminante é minimizar as 

diferenças de escores de indivíduos de um mesmo grupo e maximizar as diferenças 

entre elementos de grupos distintos, permitindo a identificação de um ponto de corte 

que discrimina os grupos (Becht, 2021). 

 Quando o modelo é construído, é importante realizar a validação para avaliar a 

capacidade assertiva do modelo em relação as amostras desconhecidas, bem como 

averiguar as variáveis necessárias para caracterizar o conjunto de dados. Este 

processo de validação pode ser realizado da seguinte forma: através da Validação 

Externa ou Validação Cruzada. A validação externa é realizada quando o modelo 

possui amostras suficientes para gerar grupos de treinamento (utilizados para 

construção do modelo) e de testes (avaliar o modelo) e cada grupo possuindo 

amostras representativas de cada classe. Quando não há quantidade suficientes de 

amostras para criar os grupos (mínimo de 30 amostras por grupo), é realizada a 

validação cruzada (Kwon et al., 2014).  
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 Quando é utilizada a validação cruzada, o método mais comum aplicado é a 

Validação Cruzada Total (LOOCV, do inglês, Leave-One-Out Cross Validation). Este 

processo consiste em retirar uma amostra do conjunto de treinamento, construindo 

um novo modelo sem a amostra excluída, e processa para que o modelo classifique 

a amostra excluída. Este teste é realizado com todas as amostras individualmente, 

até que cada uma seja retirada do conjunto treinamento e usada como conjunto teste. 

A exatidão é calculada através do percentual de acertos para cada modelo e a 

performance da validação cruzada é a média das exatidões (Xie, 2022). 

2.4.5 Figuras de Mérito 

 Modelos diagnóstico visam responder à pergunta: o paciente está acometido 

pela doença investigada? Essa é uma variável dicotômica, pois a resposta é SIM ou 

NÃO. Nesses casos, os dados da modelagem são confrontados com o padrão-ouro, 

numa matriz 2x2 denominada de Matriz de Contingência. Dessa tabela (matriz) são 

extraídas as Figuras de Mérito do modelo, como segue: Exatidão, Sensibilidade, 

Especificidade, Valor Preditivo Positivo (VPP) e Valor Preditivo Negativo (VPN).  

 Na Tabela 2, está ilustrada a matriz de contingência para avaliação dos 

parâmetros do modelo. Nas linhas da tabela estão indicadas as classes preditas pelo 

modelo metabonômico, enquanto nas colunas estão as classes verdadeiras das 

amostras. Os valores preenchidos na tabela correspondem a quantidade de amostras 

em cada classe e onde elas foram classificadas. 

Tabela 2- Matriz de confusão dos resultados de uma classificação 

 Classificação Clínica 
(Padrão Ouro) 

 SIM NÃO 

M
o
d
e
lo

 

SIM a b 

NÃO c d 

Fonte: Adaptada de Silva (2017). 

 No nosso estudo, a matriz de contingência foi formada da seguinte maneira: 

a é a quantidade de acertos do grupo melhora pelo novo teste, b é a quantidade de 

erros do grupo não-melhora, c é a quantidade de erros do grupo melhora e d é a 

quantidade de acertos do grupo não-melhora. Assim, as figuras de mérito da 

modelagem foram calculadas, conforme as equações 12-16 (Ferreira, 2015). 

𝑬𝒙𝒂𝒕𝒊𝒅ã𝒐 (%) =
(𝒂 + 𝒅)

(𝒂 + 𝒃 + 𝒄 + 𝒅)
𝒙 𝟏𝟎𝟎                                                                                              (12) 

𝑺𝒆𝒏𝒔𝒊𝒃𝒊𝒍𝒊𝒅𝒂𝒅𝒆 (%) =
𝒂

(𝒂 + 𝒄)
𝒙 𝟏𝟎𝟎                                                                                                   (13)   
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𝑬𝒔𝒑𝒆𝒄𝒊𝒇𝒊𝒄𝒊𝒅𝒂𝒅𝒆 (%) =
𝒃

(𝒃 + 𝒅)
𝒙𝟏𝟎𝟎                                                                                                (14) 

𝑽𝑷𝑷 (%) =
𝒂

(𝒂 + 𝒃)
𝒙𝟏𝟎𝟎                                                                                                                         (15) 

𝑽𝑷𝑵(%) =  
𝒅

(𝒄 + 𝒅)
𝒙 𝟏𝟎𝟎                                                                                                                        (16) 

Em que, exatidão é o percentual de classificações corretas do modelo; sensibilidade 

(S) é a capacidade que o modelo possui de detectar os verdadeiros positivos; 

especificidade (E) é a capacidade que o modelo apresenta de detectar os verdadeiros 

negativos; valor preditivo positivo (VPP) é a probabilidade de um verdadeiro positivo 

ser realmente positivo; e valor preditivo negativo (VPN) é a probabilidade de um 

verdadeiro negativo ser realmente negativo. 

 Os estudos metabonômicos, como já mencionado, têm grande aplicabilidade 

em diversas áreas. Dado este entendimento sobre a Metabonômica e Quimiometria, 

iremos abordar a seguir o nosso objeto de estudo, ao qual, foi aplicada a estratégia 

metabonômica. 

2.5 Varicocele 

 
De acordo com a Sociedade Americana de Medicina Reprodutiva (do inglês 

American Society for Reproductive Medicine), cerca de 8% a 15% dos casais não 

conseguem engravidar após um ano de intercurso sexual regular e sem medidas 

preventivas. Este histórico reprodutivo leva em conta alguns fatores, como frequência 

e tempo de coito, duração da infertilidade atual e prévia (se houver), doenças na 

infância, comorbidades sistêmicas, cirurgias anteriores, medicações e alergias, 

histórico sexual (incluindo Infecções Sexualmente Transmissíveis) e exposição a 

gonodatoxinas (incluindo fatores ambientais, químicos e calor). 

O homem pode ter participação exclusiva na infertilidade em cerca de 20% a 

30% dos casos, o que pode contribuir para quase 50% das causas em geral de 

infertilidade, o que pode ser considerada um risco para o bem-estar tanto para o 

homem quanto para a família (Silveira, 2022). Alguns fatores estão associados às 

possíveis causas da infertilidade masculina, como por exemplo o tabagismo, a 

obesidade, inflamações sistêmicas crônicas, estresse oxidativo, hipogonadismo, 

hiperinsulinemia, infecções sexualmente transmissíveis como gonorreia e clamídia, 

dentre outras doenças (Rodrigues, 2022). Assim como alguns casos especiais, por 

exemplos trabalhadores da agricultura, certos tipos de indústrias, militares, que podem 
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estar expostos a fatores ambientais e produtos tóxicos, como pesticidas e metais 

pesados (López-Botella et al., 2021). Há também estudos que comprovam que a 

qualidade do sono pode interferir diretamente nos parâmetros seminais, algo não 

muito difícil de acontecer, visto que a sociedade atual busca cada vez mais alta 

produtividade, negligenciando muitas vezes o tempo de descanso de qualidade 

(Rodrigues, 2022). 

Como possíveis causas para infertilidade masculina, estão estabelecidas 

condições que possam alterar o processo de espermatogênese (produção dos 

espermatozoides) e/ou a alteração na qualidade dos parâmetros seminais, causada 

pela varicocele. Assim, uma avaliação clínica precisa ser realizada, sendo avaliados 

parâmetros de concentração espermática, motilidade, morfologia e vitalidade (Silveira, 

2022). 

A varicocele é considerada umas das causas principais de infertilidade, que é 

caracterizada por uma dilatação ou tortuosidade nas veias testiculares (Figura 18). 

Esta pode ser assintomática, ou seja, o paciente não relatar sintomas, desconfortos 

até os casos de sentir dores escrotais crônicas e alteração nos padrões seminais, 

podendo afetar de 15% a 41% de homens com infertilidade primária (que consiste no 

casal que ainda não teve uma gestação de sucesso) e 45% a 81% de homens com 

infertilidade secundária (casal que já teve uma gestação anterior de sucesso) 

(Lomboy; Coward, 2016). 

Figura 18- Imagem testículo normal versus testículo com varicocele 

 

Fonte: Silva, 2021. 

A varicocele pode ser considerada uma doença multifatorial, resultando em 

complicações na circulação do sangue local, que pode ser a principal causa. Uma 

diferença anatômica na passagem venosa do testículo esquerdo e direito, no qual, 

existe um ângulo oblíquo (inclinado) da ligação direta da veia cava inferior na veia 
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testicular direita, enquanto no lado esquerdo, a veia testicular é maior e tem uma 

junção com a veia renal em um ângulo reto, favorecendo o aumento da pressão e 

dilatação (Figura 19) (Jensen et al., 2017). 

Figura 19- Diferença da estrutura anatômica na passagem venosa do testículo esquerdo e direito

 
Fonte: Moore (2018). 

A varicocele costuma aparecer no testículo esquerdo com mais frequência 

devido a esta diferença anatômica (aumento da pressão e consequente dilatação dos 

vasos). Entretanto, estima-se que cerca de 15% a 50% dos casos são de varicocele 

bilateral, enquanto exclusivamente no lado direito é raro podendo apresentar outras 

causas para justificar o aparecimento da doença (Zini; Boman, 2009). Esta doença é 

associada a infertilidade justamente pelos mecanismos que podem levar a alteração 

na espermatogênese, como listados na Figura 20, sendo o aumento da temperatura 

escrotal um fator extremamente importante na qualidade dos espermatozoides. Isto 

porque pode ocorrer um estresse térmico, por conta da diminuição de proteínas 

protetoras do choque térmico, além de aumentar os níveis de espécies reativa de 

oxigênio, promovendo a apoptose (Hassanin, 2011). Vale salientar que, os homens 

que apresentam varicocele não necessariamente já apresentam o diagnóstico de 

infertilidade, pois há casos que essa condição não afeta a fertilidade. Ainda existe esta 

lacuna em relação a varicocele e infertilidade. 
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Figura 20- Efeitos da varicocele 
 

 
Fonte: Adaptado de SILVEIRA (2022). 

Para o diagnóstico da doença, o exame físico tem um enorme destaque, uma 

vez que a varicocele pode ser assintomática. Um exame de rotina pode ajudar a 

identificar a doença em estágio inicial e, consequentemente, ter um melhor 

prognóstico (Martello et al., 2015). O foco do exame físico é voltado para possíveis 

assimetrias entre os testículos, realizando-se também a manobra de valsava (técnica 

para aumentar a pressão através da respiração, para evidenciar as veias, facilitando 

a palpação). O resultado vai ser classificado dentro do proposto por Dubin e Amelar 

(Tabela 3), que categorizaram os graus da varicocele. Caso não se aplique a 

classificação por este método, será classificada como Varicocele Subclínica, sendo 

necessária investigação complementar através de exames como a ultrassonografia e 

análise seminal. 
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Tabela 3- Classificação de Dubin e Amelar para grau de varicocele no exame físico 

Gravidade da 
Varicocele 

Aspecto Clínico 

Grau 1 Palpáveis apenas através da manobra de Valsava 

Grau 2 Palpáveis sem utilizar a manobra de Valsava 

Grau 3 Observáveis visualmente 

Fonte: Adaptado de SILVEIRA (2022). 

 Como tratamento para a varicocele o mais indicado atualmente são as opções 

cirúrgicas conhecidas como varicocelectomia, que podem ser realizadas com técnicas 

distintas, a critério médico, considerando cada paciente (Çayan; Woodhouse, 2007). 

Uma opção bem aceita é a técnica da microcirurgia subinguinal, na qual, é feita uma 

incisão na região inferior do abdome com o objetivo de identificar e cortar os vasos 

dilatados do plexo pampiniforme. Esta técnica apresenta uma rápida recuperação, 

com um pós-operatório pouco agressivo e resultados satisfatórios. Outras técnicas 

que podem ser utilizadas são microcirurgia retroperitoneal e embolização percutânea 

(Macedo; Fonseca, 2015). O tratamento da varicocele através das técnicas de 

microcirurgia tem demonstrado uma eficácia de 40 a 60% dos casos, sendo 

importante ressaltar que possuem poucas complicações e mínimas chances de 

recorrência (quando comparadas a outras técnicas) (Zini; Boman, 2009). 

 A varicocelectomia não é indicada para todos os pacientes. Normalmente, ela 

é indicada para pacientes classificados no grau 3, quando o paciente apresenta 

desconforto. A cirurgia não é realizada para fins de infertilidade. Porém, a intervenção 

cirúrgica pode apresentar melhoras nos parâmetros seminais. Sendo assim, o 

procedimento cirúrgico é uma espécie de “voo cego”, no qual o médico irá corrigir a 

varicocele, mas não pode afirmar que a cirurgia irá influenciar no âmbito da 

infertilidade. Só após 30 a 90 dias da cirurgia que poderá ser feito os exames que 

indiquem a resposta sobre a melhora dos parâmetros seminais associados à 

fertilidade.  

 A associação entre a varicocele, infertilidade e parâmetros seminais não é 

totalmente entendida. A resposta pode estar concatenada a uma análise como um 

todo em relação aos diversos pontos que contribuem para o desenvolvimento desta 

perturbação, por ser uma doença multifatorial. Nesse quesito, um estudo 

metabonômico pode oferecer ferramenta para a elucidação em relação a esta 
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patologia, especificamente, ao prognóstico de melhora dos parâmetros seminais, 

auxiliando o médico com uma predição dos resultados da varicocelectomia. 
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3 HIPÓTESE 

 Quando a varicocele é a causa de infertilidade, ocorre uma mudança no perfil 

de metabólitos endógenos que pode ser associada ao quadro de infertilidade e pode 

ser monitorada a partir da espectroscopia de RMN de 1H de amostras de soro 

sanguíneo. Essa perturbação também permite fazer um prognóstico do emprego da 

varicocelectomia visando melhorar os parâmetros seminais do paciente. 
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4 JUSTIFICATIVA 

 A varicocele pode causar danos ao testículo e alterar os parâmetros 

espermáticos do indivíduo. Todavia, não é possível concluir que a varicocele esteja 

diretamente relacionada à infertilidade masculina (Arya, 2022). Os estudos realizados 

em homens inférteis com varicocele apontam que, após o tratamento cirúrgico da 

varicocele, ocorre melhora nos parâmetros seminais, como os níveis séricos de 

testosterona, bem como um aumento da taxa de gravidez. Porém, há casos de 

pacientes que mesmo realizando a intervenção cirúrgica não logram êxito 

(Maheshwari, 2022). Assim como, existe grupo de pacientes que apresentam 

varicocele e são férteis. Mesmo com vários estudos sobre a varicocele, ainda é um 

dilema a conclusão entre a causa e/ou cofator com a infertilidade (Bertolotto, 2021) 

 A metabonômica surge como uma alternativa de grande aplicabilidade nos 

estudos de pacientes masculinos inférteis (Mehrparavar, 2019). No nosso estudo, o 

biofluido utilizado é o soro de sangue, uma vez que ele contém informações dos 

metabólitos endógenos e que estão relacionados diretamente a fisiopatologia e 

parâmetros bioquímicos do paciente.  

 Com o desenvolvimento das pesquisas metabonômica em pacientes com 

varicocele infértil, utilizando a espectroscopia de ressonância magnética nuclear de 

1H, será possível predizer de forma minimamente invasiva, usando amostras de soro 

sanguíneo, os casos em que a intervenção cirúrgica pode ser alternativa de 

tratamento de infertilidade (Yan, 2021). 

Este estudo apresenta método de caráter experimental e, apesar do alto custo 

de aquisição do espectrômetro, o custo por análise tem valor baixo, podendo se 

constituir como alternativa prognóstica ágil e precisa. 
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5 OBJETIVOS 

5.1 Objetivo Geral 

Construir modelos metabonômicos, a partir de espectros de RMN de 1H de soro 

sanguíneo, que sejam capazes de fazer um prognóstico de melhora (ou não) dos 

parâmetros seminais de pacientes submetidos à varicocelectomia. 

5.2 Objetivos Específicos 

• Adquirir os espectros de RMN de 1H a partir do soro sanguíneo de voluntários 

que apresentam um quadro de infertilidade e tenham sido diagnosticados com 

varicocele; 

• Selecionar os formalismos de análise multivariada que se adequam ao estudo 

realizado; 

• Construir modelos metabonômicos para o prognóstico de melhora dos 

parâmetros seminais pós-varicocelectomia; 

• Identificar as variáveis mais importantes para a discriminação das amostras. 
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6 MATERIAIS E MÉTODOS 

6.1 Seleção dos pacientes e grupo de estudo  

 
 Foram selecionados 32 homens voluntários, entre 20 e 45 anos, atendidos na 

clínica de Fertilidade Masculina do Instituto de Medicina Integral Professor Fernando 

Figueira (IMIP). Todos os voluntários foram submetidos à varicocelectomia e o material 

biológico (sangue) usado nos ensaios metabonômicos foi fornecido antes da cirurgia. 

Também foram coletados amostra de sangue, com trinta dias pós-cirurgia, para avaliar 

a melhora (ou não) dos pacientes. O estudo se baseia na predição da melhora ou não 

melhora dos parâmetros seminais dos pacientes com diagnósticos de varicocele e 

submetidos à varicocelectomia (Figura 21). Os dados espectrais usados foram de 

amostras de soro de sangue coletadas antes da cirurgia e a matriz resposta foi 

construída usando dados da análise pós-varicocelectomia. 

Figura 21- Distribuição dos grupos investigados para o estudo desenvolvido 

 

Autoria própria. 

6.2 Aprovação do Comitê de Ética 

 Todos os voluntários assinaram o Termo de Consentimento Livre e Esclarecido 

(TCLE) antes de sua inclusão no estudo. O desenvolvimento desse trabalho foi 

aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa da UFPE - nº 1.978.735 (ANEXO A) e do 

IMIP - n° 2.075.028 (ANEXO B).  

6.3 Proteção dos pacientes envolvidos 

Os pacientes foram informados de possível desconforto no ato da punção 

venosa periférica. Esse procedimento de coleta já faz parte da rotina de avaliação do 

paciente com varicocele. Um profissional habilitado no laboratório de análises clínicas 

População do Estudo

32 voluntários

Grupo Não melhora

15 voluntários que não 
apresentaram melhora dos 

parâmetros seminais

Grupo Melhora

17 voluntários que  
apresentaram melhora dos 

parâmetros seminais
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do IMIP-PE ao receber a amostra de sangue, realiza a primeira etapa de 

centrifugação, separação do soro e encaminha diretamente ao Laboratório de 

Metabonômica e Quimiometria do DQF/UFPE. As informações pessoais dos pacientes 

são mantidas em sigilo, sob controle, garantindo a privacidade em relação aos dados 

confidenciais envolvidos. 

6.4 Exames clínicos-laboratoriais dos pacientes 

 Inicialmente, foi realizada a anamnese e avaliação clínica dos pacientes pelo 

mesmo urologista, em ambiente bem iluminado e com temperatura apropriada (25ºC), 

com os participantes na posição supino e vertical. Para a avaliação hormonal, foi 

realizada a coleta do sangue via punção venosa, entre as 07:00 e 11:00 da manhã, 

após o jejum noturno, e através do sangue, o doseamento sérico foi feito para a 

determinação das taxas hormonais. Todas as análises dos níveis dos hormônios 

sexuais foram realizadas no laboratório de análises clínicas do IMIP. 

Os parâmetros hormonais avaliados foram: testosterona total (intervalo de 

referência: 1,4 – 18,2 mUI/mL), estradiol (intervalo de referência: 11,6 – 41,2 pg/dL), 

hormônio folículo estimulante (FSH) (intervalo de referência: 206 – 1200 ng/dL), 

hormônio luteinizante (LH) (intervalo de referência: 1,5 – 9,3 mUI/mL), albumina e 

globulina de ligação aos hormônios sexuais (SHBG) (intervalo de referência: 10 – 57 

nmol/L). As dosagens de níveis séricos dos hormônios foram adquiridas através do 

analisador automático ADAVIA Centaur XP, Siemens Healthcare Diagnostics, através 

do método de quimioluminescência. As dosagens da albumina (intervalo de referência 

3,4 - 4,8 g/dL) foram determinadas usando o analisador automatizado bioquímico 

(Architect c16000, Abbott Diagnostics), através do método colorimétrico. Os níveis de 

testosterona livre (intervalo de referência 49,9 – 199,9 pg/mL) foram obtidos a partir 

da fórmula de Vermeulen et al.  

6.5 Preparação das amostras de soro sanguíneo e análise por RMN de 1H  

 As amostras foram centrifugadas usando 3000 rpm, por 15 minutos, ocorrendo 

a separação do soro, que foi armazenado em tubos de eppendorf e mantidas 

congeladas a – 40°C até serem analisadas por espectroscopia de RMN de 1H. Para a 

realização da análise, as amostras foram descongeladas e uma alíquota de 400 μL foi 

transferida para um tubo de RMN, com 5 mm de diâmetro interno e adicionado 200 μL 

de água deuterada (D2O), sendo homogeneizados, em seguida. Os espectros de RMN 

de 1H foram obtidos usando a sequência de pulsos CPMG (Carr-Purcell-Meiboom-
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Gill), com pré-saturação (presat) do sinal da água, no espectrômetro Agilent VNMRS 

400, operando a 400 MHz e a temperatura de 27ºC. 

 Foram utilizados os seguintes parâmetros experimentais: tempo de pré-

saturação igual a 2,34 s, janela espectral de 4,8 kHz, número de ciclos de 88, tau igual 

a 0,0004 s, bigtau igual a 0,07 s e 128 transientes. Cada espectro foi adquirido 

utilizando um tempo total de 10 minutos e 4 segundos. Os espectros foram 

processados usando linebroadening de 0,3 Hz. As linhas de base e distorções de fase 

foram corrigidas manualmente no programa do equipamento.  

 Efetuou-se outra etapa de processamento, usando o software MestReNova 9.0. 

Os espectros foram reavaliados, a linha de base ajustada automaticamente, enquanto 

a fase dos espectros foi ajustada manualmente. Após essa etapa, o sinal do grupo 

metila do lactato foi referenciado em δ 1,34 ppm e os espectros foram todos colocados 

sobreposto para conferência dos ajustes. Realizou-se o corte da região necessária 

para a construção da matriz de dados, sendo considerado apenas a faixa entre δ 0,77 

e 4,04 ppm, que foi dividida em regiões (bins) de 0,04 ppm. Para a construção do 

modelo, agrupamos as matrizes linhas das amostras em uma única matriz, contendo 

as amostras (casos) nas linhas e os bins nas colunas (variáveis) e inserimos uma 

coluna com a classificação das amostras. Dessa forma, foi obtida uma matriz com 32 

linhas (amostras) e 83 variáveis, que foi submetida às análises quimiométricas. 

6.6 Tratamento estatístico para análises multivariadas 

 Com a matriz adquirida, foi realizado o tratamento quimiométrico dos dados 

espectrais utilizando a plataforma online MetaboAnalyst 5.0. Os dados foram 

normalizados pela soma, nas amostras, e autoescalados, nas variáveis. É um 

procedimento importante e necessário visto que algumas variáveis apresentam 

intensidades baixas, concentrando-se muito próximas à linha de base (Chong, 2020).  

 Foi realizada uma análise exploratória, usando a Análise de Componentes 

Principais (PCA). A análise classificatória foi realizada usando os formalismos Partial 

Least Square Discriminants Analysis (PLS-DA) e Orthogonal Partial Least Square 

Discriminants Analysis (OPLS-DA) para observar se as amostras se agrupavam nas 

classes de interesse. Como forma de validar os modelos PLS-DA e OPLS-DA, foi 

utilizado o teste de permutação, fazendo 2000 permutações e para determinar os 
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valores de Q2, R2 e a exatidão de classificação dos modelos foi utilizado o LOOCV 

(Leave-One-Out Cross Validation).  

 Em seguida, foi construído um modelo metabonômico usando o formalismo 

LDA, através do software Statistica 12.0. Os dados foram pré-processados, usando 

SNV (Standard Normal Variate) e autoescalamento. A seleção de variáveis foi 

realizada usando o Lambda de Wilks, resultando em uma regressão contendo cinco 

variáveis. A validação foi feita por LOOCV, da seguinte maneira: construiu-se 32 

modelos distintos utilizando as mesmas amostras, com a exceção de uma amostra 

por vez, a qual foi classificada pelo modelo construído. Após a etapa de validação, 

calculou-se as seguintes Figuras de Mérito: sensibilidade, especificidade, valor 

preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo (VPN) e exatidão dos modelos.  

A identificação dos metabólitos de interesse foi realizada através dos bancos 

de dados eletrônicos Human Metabolome Database (HMDB) (Wishart, 2022), 

Biological Magnetic Resonance Bank (BMRB) (Baskaran, 2022) e artigos (HTUN, 

2021). 

 

  

https://hmdb.ca/
https://hmdb.ca/
https://hmdb.ca/
https://hmdb.ca/
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7 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

7.1 Resultados demográficos clínico-laboratoriais    

 A Tabela 4 apresenta os dados demográficos e clínicos dos voluntários deste estudo, considerando Melhora quando os 

voluntários apresentaram uma elevação mínima de 30% no total de espermatozoides, pós-varicocelectomia.  

Tabela 4- Dados demográficos e clínicos dos 32 voluntários participantes do estudo 

 Grupo Não Melhora*  Grupo Melhora*  
Valor 
de p# 

Exame Físico e Dados Demográficos        

Nº de voluntários n= 15  n= 17  – 
Idade (anos) 32 ± 4  33 ± 7  0,773 
IMC (kg.m–2) 24,6 (23,7-26,3)  26,3 (21,2-29,9)  0,915 
Volume do testículo direito (mL) 15,0 (11,5-16,3)  20,0 (15,0-20,0)  0,248 
Volume do testículo esquerdo (mL) 10,0 (10,0-14,3)  12,0 (10,0-17,5)  0,478 

Hormônios Sexuais Pré Pós 
Valor 
de p$ 

Pré Pós 
Valor 
de p$ 

Valor 
de p# 

Testosterona (ng/dL) (241-827 ng/dL)a 391 (313-581) 416 (337-578) 0,700 343 (293-530) 415 (315-457) 0,156 0,5408 
Estradiol (pg/mL) (11-44 pg/mL)a 29,0 (22,2-37,6) 32,4 (26,4-37,6) 0,547 31,0 (28,0-39,8) 25,0 (18,8-38,0) 0,617 0,897 
FSH (mUI/mL) (1,4 – 13,8 mUI/mL)a 8,5 (5,6-12,5) 9,4 (6,3-19,2) 0,989 6,9 (4,5-8,9) 10,9 (6,8-28,7) 0,141 0,242 
LH (mUI/mL) (0,57 – 12,07 mUI/mL)a 6,2 (5,2-7,5) 5,7 (4,9-7,3) 0,032 4,3 (3,2-5,2) 5,4 (5,2-5,6) 0,187 0,999 

Análise Seminal Pré Pós 
Valor 
de p* 

Pré Pós 
Valor 
de p* 

Valor 
de p# 

Total de espermatozoides (x106) (39-928)a 3,0 (0,0-33,3) 5,0 (0,0-30,0) 0,193 5,0 (1,0-19,5) 42,0 (28,5-63,0) <0,001 0.001 
Volume (mL) (1,5-7,6 mL)a 4,0 (3,0-4,0) 3,0 (2,0-5,0) 0,291 3,0 (2,0-4,0) 4,0 (2,0-5,0) 0,012 0.235 
Concentração espermática (106/mL)(15-259)a 2,0 (0,0-10,0) 1,0 (0,0-6,0) 0,195 3,0 (0,4-8,0) 18,0 (10,0-23,0) <0,001 0.003 
Motilidade progressiva (%) (32%-75%) a 30,0 (17,3-38,75) 22,0 (4,5-31,5) 0,238 26,0 (8,0-36,0) 38,0 (25,0-43,0) 0,004 0.023 
Total de espermatozoides progressivos 
(x106)  

3,0 (0,0-33,25) 5,0 (0,0-30,0) 0,009 5,0 (1,6-19,5) 42,0 (28,5-63,0) <0,001 0.002 

Morfologia alterada (%) (≥4%) a 5,0 (4,0-10,0) 5,0 (3,5-6,5) 0,718 7,0 (5,0-10,0) 9,0 (5,25-10,0) 0,790 0.025 

Autoria própria. *Mediana (IQR); $Teste de Wilcoxon - Comparação dos níveis séricos intragrupo (pré e pós-varicocelectomia); #Teste de Mann-Whitney- Comparação 
dos níveis séricos entre os grupos (pós-varicocelectomia); a Valores de referência na faixa etária dos voluntários. 
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 Na Figura 22, são apresentados os gráficos boxplot para os níveis séricos dos 

hormônios sexuais, indicando a variabilidade de valores nos conjuntos de dados, 

antes e após a varicocelectomia. 

Figura 22- Gráfico boxplot dos níveis séricos dos hormônios sexuais. M – Melhora / NM – Não-
Melhora 

 

Autoria Própria. 

  

Os gráficos apresentados na Figura 22 indicam que a varicocelectomia não 

provocou mudanças nos níveis séricos de hormônios sexuais dos voluntários, como 

já evidenciado na Tabela 4. Testosterona, Estradiol e FSH (Hormônio Folículo-

Estimulante) apresentaram-se bem dispersos, enquanto os níveis séricos de LH 

(Hormônio Luteinizante) teve baixa dispersão. 

 Na Figura 23, são apresentados os gráficos boxplot para os níveis séricos dos 

parâmetros seminais, dos pacientes antes e após a cirurgia. 
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Figura 23- Gráfico bloxpot dos níveis séricos dos parâmetros seminais. M – Melhora / NM – Não- 
Melhora 

 

Autoria Própria. 

 É possível observar a dispersão no grupo melhora, quando comparado ao 

grupo que não melhorou, mas a motilidade também apresentou uma dispersão 

considerável no grupo não-melhora. As amostras apresentam distribuição não-normal 

e nos parâmetros de contagem de espermatozoides e concentração espermática foi 

possível observar valores discrepantes (outlier). Para entendermos a relação dos 

parâmetros seminais com a infertilidade, de forma geral, a relação seria de quanto 

maior a contagem de espermatozoides, maior a concentração de espermatozoides, 

maior motilidade e maior a probabilidade de sucesso gestacional. Todavia, mesmo 

que o indivíduo apresente baixa contagem de espermatozoides, mas possua boa 

concentração espermática e motilidade, consiga êxito gestacional. 

 Observando a Tabela 4, a hipótese admitida no estudo é que a varicocelectomia 

repercute nos parâmetros que afetam a infertilidade apenas de alguns pacientes e, 

portanto, é possível criar um modelo metabonômico para predizer aqueles pacientes 

que serão afetados positivamente. No primeiro momento, é possível observar que não 

há diferenças significativas em relação a idade, IMC e volume dos testículos direito e 

esquerdo de ambos os grupos, ou seja, não são considerados critérios discriminantes 

da fertilidade. Não foi obtido informações acerca dos volumes dos testículos, após a 

cirurgia, impossibilitando admitir importância estatística intragrupos. A avaliação dos 

volumes testiculares é interessante investigar, visto que, o tamanho dos testículos está 

associado à espermatogênese (processo que ocorre a formação dos 



60 
 

 

espermatozoides), permitindo uma associação com a produção normal de 

espermatozoide (Macedo; Fonseca, 2015). 

 O IMC (Índice de Massa Corporal) é um parâmetro importante na avaliação do 

quadro de infertilidade, pois a obesidade está associada a menor produção de 

testosterona e ao estresse oxidativo a nível testicular. A Tabela 4 indica que os 

voluntários têm valores de IMC comparáveis e com mediana abaixo do valor que 

indica obesidade, a partir de IMC igual a 30, obesidade I (Da Silva, 2022). O FSH, LH, 

Estradiol e Testosterona são os responsáveis por todo o ajuste da atividade testicular 

e, quando as taxas estão irregulares, elas podem afetar diretamente a fertilidade 

(Ashoub et al., 2021). Ao ser observado os efeitos hormonais, comparando os grupos 

de forma global – Melhora e Não-Melhora –, os níveis séricos de testosterona, 

estradiol, FSH e LH não apresentaram significância estatística, ou seja, a intervenção 

cirúrgica, neste caso, não influenciou para que esses parâmetros fossem 

determinantes na discriminação dos grupos.  

 Na análise seminal, são observados os parâmetros referentes a quantidade de 

espermatozoides e a viabilidade destes, ou seja, a morfologia e a motilidade. A 

quantidade e concentração total de espermatozoides, motilidade e morfologia têm 

relação diretamente proporcional com as chances de fecundação, por isso esses 

valores são determinísticos na avaliação estatística do prognóstico (Yamei, 2020).  

 Observando os parâmetros seminais obtidos, é possível concluir que existe um 

evidente impacto no tratamento cirúrgico na melhora dos aspectos citados acima, visto 

que, em relação ao grupo Melhora, comparando intragrupos, houve um aumento 

considerável no total de espermatozoides, concentração espermática, motilidade e no 

total de espermatozoides progressivos, apresentando significância estatística 

(p<0,05). Quanto à morfologia, não foram observadas mudanças significativas. No 

tocante à análise entre os grupos, foi observada variação estatisticamente 

significativas, para todos os parâmetros avaliados, com exceção do volume de sêmen 

fornecido. 

 Vale salientar que a varicocelectomia é um procedimento cirúrgico invasivo e 

nos resultados acima foi possível comprovar que existem casos em que o 

procedimento melhora os parâmetros seminais, como há casos que os parâmetros 

seminais não tiveram alterações significativas. Sendo assim, a construção de modelos 

metabonômicos com o propósito da predição da melhoria (ou não) da qualidade 
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seminal pós-varicocelectomia, pode ser mais uma ferramenta importante para auxiliar 

o médico na tomada de decisão. 

7.2 Espectro de RMN de 1H dos grupos Não-Melhora e Melhora 

 A Figura 24 apresenta espectros de RMN de 1H de amostras de soro dos grupos 

Melhora e Não Melhora. Visualmente, não é possível identificar diferenças 

significativas entre os espectros. Nos espectros foram realizados os cortes dos sinais 

que não serão utilizados na modelagem e é através do pré-processamento desses 

espectros que a matriz de dados é obtida. 

Figura 24- Espectros de RMN de 1H (400 MHz, D2O, Presat-CPMG) de amostras de soro dos grupos 
Melhora (acima) e Não-Melhora (abaixo) 

 

 
Autoria própria. 

 As amostras dos dois grupos apresentam o mesmo padrão espectral, não 

sendo possível, apenas com inspeção visual, identificar as diferenças entre elas. 
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7.3 Análise Exploratória - PCA 

 As Figuras 25 e 26 apresentam os gráficos de escores da PCA, usando duas 

formas de pré-processamento. A planilha matriz (input) utilizada na análise está no 

APÊNDICE A. 

Figura 25- Gráficos dos escores das amostras do modelo PCA obtido a partir da matriz CPMG com os 
pré-processamentos da normalização por soma e centralização na média, realizada usando a matriz 

de covariância. Em vermelho, amostras do grupo não-melhora; em verde, amostras do grupo melhora 

 
Autoria própria. 

 

Figura 26- Gráficos dos escores das amostras do modelo PCA obtido a partir da matriz CPMG com os 
pré-processamentos da normalização por soma e autoescalamento, realizada usando a matriz de 
covariância. Em vermelho, amostras do grupo não-melhora; em verde, amostras do grupo melhora 

 
Autoria própria. 
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 Observando os escores com seus respectivos pré-processamentos, não foi 

possível identificar agrupamento natural das amostras nas classes de interesse, 

indicando que a variância no conjunto de dados associada ao status bioquímico do 

quadro de infertilidade associada à varicocele, é relativamente pequena. No 

processamento centralização na média é possível visualizar uma amostra anômala, 

possivelmente outlier, na primeira e segunda componente, já no autoescalamento não 

apresenta amostras anômalas. Com isso, foi feita a opção de usar normalização pela 

soma e autoescalamento como pré-processamentos dos dados. 

 Observando o Scree plot (Figura 27), a linha azul está relacionada a quanto 

cada componente individualmente explica a variância no conjunto de dados, ou seja, 

a primeira componente consegue explicar 31%, a linha superior explica as variações 

acumuladas. Isto significa que as cinco primeiras componentes juntas explicam 83,5% 

da variância contida no conjunto de dados. 

Figura 27- Scree plot da PCA. Em azul, a variância explicada por cada PC; e em verde, a variância 
acumulada 

   

Autoria própria. 

 Na análise exploratória pela PCA, com o pré-processamento normalização por 

soma e autoescalamento, não identificamos outlier, não houve a necessidade de 

excluir amostras e não obtivemos separação entre as classes, sendo necessário 

utilizar os métodos supervisionados.  

7.4 Análise Classificatória – PLS-DA  

 Na construção do modelo PLS-DA, foram aplicados os processamentos 

normalização pela soma e autoescalamento. O modelo PLS-DA mostrou uma forte 
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sobreposição das amostras, que acaba sendo evidenciado tanto no gráfico de 

escores, quanto nos valores de R2 e Q2 da regressão (Figura 28). 

Figura 28- Gráfico de escores (esquerda) e figuras de mérito (direita) do modelo PLS-DA 

 

 

Autoria própria. 

 No gráfico do desempenho do modelo, foi observado que a capacidade 

preditiva do modelo é baixa com a exatidão de apenas 50% usando a primeira 

componente, no modelo usando de um a cinco componentes. No teste de permutação 

(Figura 29), o Q2 é negativo, confirmando que o modelo não teve capacidade preditiva 

e o valor do p calculado foi de 0,982, indicando que o modelo não apresenta 

significância estatística.  

Figura 29- Teste de permutação da PLS-DA com 2000 permutações 

 

Autoria própria. 

 Portanto, o modelo PLS-DA não discriminou as amostras com a capacidade 

preditiva satisfatória indicando que no teste quando ocorreu a comparação do 

classificado pelo modelo com a classificação original não foi estatisticamente 
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significativo. Por isso, outro método supervisionado foi testado (Anwardeen et al., 

2023). 

7.5 Análise Classificatória – OPLS-DA 

 Pode-se observar no gráfico de escores formado entre a primeira componente 

e a sua ortogonal (Figura 30) que de fato não houve separação entre os grupos, como 

já tinha sido evidenciado no PLS-DA. 

Figura 30- Gráfico de escores (esquerda) e de permutações (direita) do modelo OPLS-DA  

 

 

Autoria própria. 

 O teste de permutação indicou que o modelo não tem significância estatística, 

pois, os valores de p foram iguais a 0,7395 e 0,8795, para Q2 e R2Y, respectivamente. 

 Os formalismos PLS-DA e OPLS-DA utilizam todas as variáveis do conjunto de 

dados. Em alguns casos, a dispersão intragrupo pode ser tão intensa, que atrapalha 

a discriminação entre os grupos. Em casos dessa natureza, uma alternativa é usar 

uma etapa de seleção de variáveis, como o Lambda de Wilks, e a partir disso construir 

o modelo LDA, que é outra análise classificatória e permite explorar melhor essa 

relação entre os conjuntos de dados. Este processo exige um esforço computacional 

maior por conta da etapa de seleção de variáveis.  

7.6 Análise Classificatória - LDA 

 Como não foi observada separação na análise exploratória entre as classes de 

interesse na PCA e os métodos classificatórios PLS-DA e OPLS-DA tiveram baixa 

capacidade preditiva, foi realizado outra análise classificatória usando LDA, a fim de 

obter um modelo com melhor poder preditivo. 
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 A partir da matriz de dados normalizada pelos pré-processamentos SNV e 

autoescalamento (APÊNDICE B), foram selecionadas as seguintes variáveis 

(deslocamentos químicos): δ (ppm) 0,85, 1,25, 2,09, 2,57 e 2,61, através de Lambda 

de Wilks. Na Figura 31, estão indicadas as possíveis variáveis responsáveis pela 

separação dos grupos. 

 

Figura 31- Espectro de RMN e 1H (PRESAT-CPMG, 400 MHz) do soro, com atribuição dos sinais 
selecionados no formalismo LDA 

 

Autoria própria. 

 A Tabela 5 apresenta, de forma resumida, os achados a partir do modelo LDA, 

indicando onde cada metabólito apresentou nível sérico mais elevado. 

Tabela 5- Identificação dos principais metabólitos discriminantes, bins correspondentes e níveis de 
concentração relativos em cada grupo 

Metabólitos δ (ppm)  

VDL/LDL  

Isoleucina  

Glutamato  

Não foi possível atribuir sinal 

Metionina  

0,85  

1,25  

2,09  

2,57 

2,61 

Sinal mais intenso no grupo não-melhora 

Sinal mais intenso no grupo melhora 

Sinal mais intenso no grupo não-melhora 

Sinal mais intenso no grupo melhora 

Sinal mais intenso no grupo não-melhora 

Autoria própria. 

 Em relação a identificação dos metabólitos, foi considerada uma margem de 

±0,02 ppm do bin, sendo indicados os seguintes metabólitos: o sinal em δ 0,85 ppm 

foi atribuído aos grupos metilas das lipoproteínas VLDL/LDL (HTUN, 2021), enquanto 

o sinal em δ 1,25 ppm foi atribuído à metila da Isoleucina (HMDB), o sinal em δ 2,09 

ppm foi atribuído ao Glutamato (BMRB) e o sinal em δ 2,61 ppm foi atribuído à 

Metionina (HMDB). O sinal em δ 2,57 ppm não foi atribuído e, assim como o sinal em 

δ 2,61 ppm, tem baixa razão sinal/ruído.  

Isoleucina 

 (δ 1,25ppm)  
VLDL/LDL 

(δ 0,85 ppm) 

Glutamato (δ 2,09ppm)  

Metionina    

(δ 2,61ppm) 

Sinal não atribuído     

(δ 2,57ppm) 
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 Esses sinais com baixa razão sinal/ruído, e que são relevantes para a 

discriminação, podem indicar que os parâmetros utilizados no filtro de T2 não estejam 

otimizados. Em outras palavras: esses sinais podem ser de espécies que têm valores 

de T2 próximos ao valor de tau empregado. Algo semelhante foi observado nos 

estudos utilizando amostras de sêmen já desenvolvidos pelo grupo de pesquisa (Neto, 

2022). Para a confirmação dos metabólitos, assim como a rota metabólica envolvida, 

são necessários outros ensaios específicos como estudos das correlações para 

atribuir adequadamente esses sinais.  

 De acordo com a literatura, a isoleucina é um aminoácido essencial para o 

metabolismo energético e que em homens com diagnóstico de infertilidade a sua 

intensidade é diminuída, e quando observamos em relação aos grupos estudados, os 

pacientes que melhoraram os parâmetros seminais após a varicocelectomia e que 

podem ter chance de sucesso gestacional, este metabólito está mais intenso 

juntamente com o metabólito cujo sinal não foi atribuído. A isoleucina e infertilidade 

masculina não são pragmáticos, todavia pode estar relacionada ao metabolismo 

energético e ao estresse oxidativo culminando na espermatogênese (Qiao, 2017; 

Neto, 2020). 

 Estudos apontam relação entre VLDL e glutamato com obesidade ou 

sobrepeso por questões endócrinas de disfunção hipotalâmica. O fator obesidade está 

associada a menor produção de testosterona e estresse oxidativo. O glutamato é 

encontrado em abundância nos testículos, especificamente, no fluido seminal. Eis o 

motivo que as concentrações endógenas podem influenciar na fertilidade. Assim 

como, a metionina que é um dos aminoácidos responsáveis pela produção da 

carnitina e que está relacionada com a motilidade do espermatozoide, parâmetro este 

fundamental no aspecto da infertilidade masculina. Relacionando os metabólitos com 

os grupos, é observado que no grupo onde não houve melhora dos parâmetros 

seminal após a cirurgia, estão mais intensos (Da Silva, 2022; Gouveia, 2017; Cenci, 

2016).  

 Salientamos que apesar da identificação desses metabólitos como variáveis 

importantes para a discriminação dos grupos em nosso estudo, a confirmação desses 

achados, as rotas metabólicas para uma melhor compreensão do mecanismo que 

explica o impacto da varicocele no quadro de infertilidade masculina precisam ser 

investigadas e confirmadas. Portanto, mais pesquisas são necessárias para 

esclarecer a importância desses metabólitos para a espermatogênese. 
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 As funções discriminantes indicam o peso de cada variável na combinação 

linear. Considerando que escores maiores na função discriminante classificam a 

amostra no grupo Não-Melhora, aquelas variáveis que têm peso positivo, quando se 

apresentam mais intensas, levam a amostra a ser classificada no grupo Não-Melhora.  

𝐹𝐷 = 5,269 𝑥 𝛿0,85 − 5,227 𝑥 𝛿1,25 + 1,778 𝑥 𝛿2,09 − 4,866 𝑥 𝛿2,57 + 6,206 𝑥 𝛿2,61 − 1,376 

 Sendo assim, os sinais em δ (ppm) 0,85, 2,09 e 2,61 estão mais intensos nas 

amostras do grupo Não-Melhora, pois apresentaram pesos positivos nas funções 

discriminantes. Enquanto os sinais em δ 1,25 e 2,57 ppm estão mais intensos nas 

amostras do grupo Melhora, pois têm peso negativo. Portanto, aqueles que não 

apresentaram melhora dos parâmetros seminais tinham um nível mais elevado de 

lipoproteínas de baixa densidade, glutamato e metionina. Enquanto aqueles que 

apresentaram melhora tinham níveis séricos mais elevados de isoleucina e do 

metabólito não identificado. 

 Foram identificados três casos de falso-positivo e dois casos de falso-negativo. 

Com isto, a LDA demonstrou uma exatidão de 84,4%, como pode ser visto na Tabela 

6. 

Tabela 6- Matriz de Confusão do Modelo LDA após Validação Cruzada 

  Diagnóstico Clínico 
  Melhora Não-Melhora 

Modelo LDA 
Melhora 15 3 
Não-Melhora 2 12 

Exatidão = 84,4%; Sensibilidade = 88,2%; Especificidade = 80,0%; Valor 
Preditivo Positivo = 83,3%; Valor Preditivo Negativo = 85,7%. Fonte: Autoria 
Própria. 

 A Figura 32 apresenta o gráfico de escores na LDA, considerando as classes 

de interesse – Melhora (escore igual a zero) e Não-Melhora (escore igual a um). 
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Figura 32- Gráfico de escores da LDA. Elipse verde – Melhora. Elipse vermelha – Não-Melhora 

 
Autoria própria. 

 A representação gráfica ajuda a compreender melhor essas classificações, pois 

o modelo classificou de forma equivocada apenas cinco amostras. Observando os 

valores das Figuras de Mérito do modelo está abaixo daqueles observados no trabalho 

de nosso grupo, usando amostras de fluido seminal, que alcançou 93,1% de exatidão 

(Neto et al.,2022). No entanto, a modelagem aqui apresentada tem a vantagem de 

não constranger o paciente e pode ser utilizada como uma ferramenta de screening, 

sem alterar a rotina clínica do paciente. 

 Este é um trabalho piloto que necessita de ampliação do conjunto amostral, 

mas que apresenta resultados promissores. Vale salientar que a interpretação desses 

resultados não pode ser feita no sentido da identificação de biomarcadores individuais, 

pois a discriminação observada é alcançada a partir da combinação linear das 

intensidades relativas, no espectro de RMN de 1H, das amostras. Ademais, o modelo 

LDA tem capacidade para predizer os pacientes que serão afetados positivamente 

pela varicocelectomia com o objetivo de melhorar os parâmetros seminais.  
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8 CONCLUSÃO 

 Os resultados indicam que a estratégia metabonômica baseada em RMN de 1H 

tem potencial para ser usada como ferramenta no prognóstico para alterações dos 

parâmetros seminais pós-varicocelectomia, utilizando dados espectrais obtidos a 

partir de soro sanguíneo. Sendo considerada de uma grande vantagem e 

aplicabilidade por se tratar de um procedimento minimamente invasivo, simples, que 

requer uma preparação mínima da amostra, e reprodutível, que possibilita o estudo 

em larga escala (Emwas, 2019). 

 Como resultado deste estudo, por meio do LDA, a capacidade de classificar 

corretamente as amostras nos grupos Melhora e Não-Melhora, os modelos 

metabonômicos foram construídos com a exatidão de 84,4%. Após a validação por 

LOOCV, as figuras de mérito foram calculas, resultando em 88,2% de sensibilidade, 

80,0% de especificidade, valores preditivos positivo e negativo iguais a 83,33% e 

85,71%, respectivamente. As variáveis selecionadas como importantes na 

discriminação dos grupos foram: δ (ppm) 0,85, 1,25, 2,09, 2,57 e 2,61, confirmando 

a hipótese admitida que os espectros de RMN de 1H, obtidos a partir do soro 

sanguíneo, possuem informações relevantes acerca da predisposição à melhora 

dos padrões seminais pós-varicocelectomia.  

 No que pese os bons resultados observados, pelo menos duas regiões 

espectrais selecionadas têm intensidades reduzidas nos espectros tanto para as 

amostras do grupo Melhora, quanto no grupo Não-Melhora. Essa característica 

também foi observada no estudo realizado pelo grupo usando fluido seminal. Isso 

sugere que o filtro de T2 não esteja otimizado para estudos visando prognóstico de 

melhora dos parâmetros seminais. Entretanto, a otimização do filtro de T2 é outro 

estudo, que demanda mais tempo de máquina para execução e não estava previsto 

no projeto inicial.  

 O modelo construído pode ser de grande utilidade na prática clínica, ajudando 

na condução de homens que apresentam o diagnóstico de varicocele e infertilidade e 

que desejam saber sobre o efeito da varicocelectomia em relação ao impacto nos 

parâmetros seminais e consequentemente sua chance de sucesso gestacional. 

Utilizando a estratégia metabonômica, foi possível predizer a melhora dos parâmetros 
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seminais, através do soro sanguíneo, uma vez que o exame rotineiramente realizado 

é o espermograma, cuja coleta pode causar constrangimento ao paciente, e neste 

caso, os resultados atingidos com o soro sanguíneo foram auspiciosos, podendo ser 

utilizado como uma ferramenta que pode auxiliar o médico na tomada de decisão e 

orientar o paciente sobre o prognóstico após a cirurgia. 

9 PERSPECTIVAS  

O presente trabalho possui oportunidades de melhoria e aprofundamento, 

visando a continuidade no projeto, como: 

• Ampliar o número de amostras a fim de ser possível dividi-las em dois grupos: 

conjunto de treinamento e de teste, com amostras representativas em cada 

classe; 

• Selecionar as variáveis discriminantes em cada modelo metabonômico e 

identificar quais metabólitos endógenos, através de RMN bidimensional, estão 

associados às possíveis discriminações a serem observadas no presente 

estudo;  

• Investigar as rotas metabólicas envolvidas, para uma melhor compreensão do 

mecanismo que explica o impacto da varicocele no quadro de infertilidade 

masculina; 

Os achados dessa pesquisa possibilitam a abertura para o desenvolvimento de 

trabalhos com a mesma estratégia, visando diagnóstico e prognóstico de 

enfermidades que acometem o sistema reprodutor masculino. 
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