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RESUMO 
 

 

 

 

A metabolômica tem se destacado por ser uma metodologia capaz de caracterizar 

fenótipos metabólicos, que são o resultado do que é expresso pelo genoma e acrescido 

pela influência ambiental. Vários estudos têm relatado a eficiência desta abordagem para 

a investigação de biomarcadores para o diagnóstico e prognóstico de diversas doenças. 

Neste estudo utilizamos as técnicas de cromatografia líquida de alta eficiência acoplada 

à espectrometria de massas em tandem (sigla em inglês: HPLC-MS/MS) para a análise 

de cinco classes metabólicas (aminoácidos, aminas biogênicas, fosfatidilcolinas, 

esfingomielinas e hexose) no plasma/soro de pacientes com acidente vascular encefálico 

isquêmico, infarto agudo do miocárdio com supranivelamento do segmento ST, 

esquizofrenia e controles. Para estas doenças ainda não existem biomarcadores 

bioquímicos para o diagnóstico ou prognóstico. Neste contexto, utilizamos uma 

abordagem metabolômica alvo e obtivemos painéis metabólicos capazes de caracterizar 

cada uma das doenças supracitadas em relação aos controles. De acordo com os 

nossos resultados, ocorrem distúrbios no metabolismo de glicerofosfolipídeos frente aos 

processos inflamatórios nos casos de acidente vascular encefálico isquêmico e infarto 

agudo do miocárdio e no caso de pacientes com esquizofrenia, as alterações nos perfis 

lipídicos podem estar relacionadas com o uso de antipsicóticos. 

 
 

Palavras-chave: metabolômica, AVE, infarto, esquizofrenia, HPLC-MS/MS, biomarcadores. 



ABSTRACT 
 

 
 

 

Metabolomics has been outstanding because it is a methodology able to characterize 

metabolic phenotypes, which are the result of what is expressed by the genome and 

increased by the environmental influence. Several studies have reported on the 

effectiveness of this approach for biomarkers research for the diagnosis and prognosis of 

various diseases. In this study we used high-performance liquid chromatography coupled 

to tandem mass spectrometry (HPLC-MS / MS) for the analysis of five metabolic classes 

(amino acids, biogenic amines, phosphatidylcholines, sphingomyelins and hexose) in 

plasma / serum of patients with ischemic stroke, acute myocardial infarction with ST 

segment elevation, schizophrenia and controls. For these diseases there are still no 

biochemical biomarkers for diagnosis or prognosis. In this context, we used a target 

metabolomic approach and obtained metabolic panels capable of characterizing each of 

the above mentioned diseases in relation to the controls. According to our results, 

disorders occur in the glycerophospholipid metabolism due to inflammatory processes in 

cases of ischemic stroke and acute myocardial infarction, and in the case of patients with 

schizophrenia, changes in lipid profiles may be related to the use of antipsychotics. 

 
 

Keywords: metabolomics, stroke, infarction, schizophrenia, HPLC-MS / MS, biomarkers. 
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Capítulo 1 

INTRODUÇÃO 

 

Neste capítulo será apresentada uma breve descrição sobre metabolômica, sobre 

as plataformas analíticas e métodos estatísticos que são relevantes para o 

entendimento da metodologia aplicada neste trabalho. Também será apresentada a 

motivação do trabalho, os objetivos gerais e específicos, bem como, a  

metodologia analítica que foi utilizada para analisar as amostras de pacientes com 

Acidente Vascular Isquêmico, Infarto do Miocárdio, Esquizofrenia e indivíduos 

controles. 

 
 
 

1.1 Definições em metabolômica 

 
 

O temo “Metabolômica” (em inglês: “metabolome”) foi introduzido na literatura 

científica em 1998 pelo pesquisador Oliver e colaboradores [1, 2]. Nesta ocasião, 

eles investigavam a alteração nas concentrações relativas de metabólitos como 

resultado da deleção ou super expressão de genes em leveduras [1]. Desde então, 

novos conceitos e aplicações da metabolômica surgiram e as técnicas de análise 

evoluíram paralelamente aos avanços em química analítica e análise estatística de 

dados multivariados [3]. 

Atualmente, os termos “metabonômica” (em inglês: metabonomic) e 

“metabolômica” têm sido utilizados indistintamente, no entanto, a priori, eles 

possuíam significados diferentes. A distinção é principalmente filosófica, e não 

técnica. Metabonômica visa medir a resposta metabólica dinâmica global de 

sistemas vivos a partir de estímulos biológicos ou manipulação genética [4]. O foco 

está na compreensão da mudança sistêmica ao longo do tempo em sistemas 



Capítulo 1- Introdução 14 
 

 

multicelulares complexos. Metabolômica busca uma descrição analítica de amostras 

biológicas complexas, e tem como objetivo caracterizar e quantificar todas as 

moléculas com baixo peso molecular, geralmente <1000Da, em tal amostra. Na 

prática, os procedimentos analíticos e de modelagem são os mesmos [5]. Deste 

modo, o termo “metaboloma” é utilizado para definir o fenótipo metabólico, e é 

considerado como o produto final a partir do genoma somado as influências 

ambientais, consistindo no conjunto de todas as moléculas de baixo peso molecular 

(metabólitos) em uma célula, tecido ou organismo, necessários para o crescimento, 

manutenção ou em um estado fisiológico ou patológico específico [6]. 

Outras abordagens surgiram no campo da metabolômica dando origem a 

duas estratégias principais: metabolômica alvo (em inglês: targeted metabolomic) e 

metabolômica não alvo (em inglês: untargeted metabolomic) (Figura 1). Estudos 

metabolômicos alvo concentram-se na identificação precisa e na quantificação de 

um conjunto definido de metabólitos em amostras biológicas [7]. Normalmente, esse 

conjunto de metabólitos é predeterminado de acordo com questão científica a ser 

respondida e pelas características da plataforma analítica a ser utilizada. Os 

conjuntos de dados resultantes, geralmente cromatogramas e espectros de massas, 

são analisados a fim de identificar e quantificar os metabólitos na amostra. A 

identificação é realizada com o auxílio de bibliotecas metabólicas disponíveis no 

equipamento ou através de bibliotecas disponibilizadas em servidores via internet 

[8]. Tais bibliotecas contêm valores de massa/carga já estabelecidos para centenas 

de metabólitos, além de outras informações como, por exemplo, tempo de retenção 

do metabólito e fórmula química. Esses dados são utilizados para a comparação 

com os resultados na amostra e nos de padrões de referência. Após a identificação, 

os dados geralmente são convertidos em valores de concentração dos metabólitos 

na amostra e em seguida são submetidos a análises estatísticas univariadas e 

multivariadas[9]. Considerando que grande parte dos estudos metabolômicos tem 

como objetivo investigar diferenças metabólicas entre grupos, por exemplo, casos e 

controles, as ferramentas estatísticas são necessárias para avaliar tais diferenças e 

para a caracterização de fenótipos metabólicos. Análises de correlações são 

normalmente aplicadas para o entendimento das diferenças do metabolismo 

subjacente entre os grupos [10, 11]. 

Os métodos metabolômicos não alvo são de âmbito global e têm o objetivo de 

medir simultaneamente o maior número possível de metabólitos a partir de amostras 



Capítulo 1- Introdução 15 
 

 

biológicas [10]. Na estratégia não alvo será medida qualquer molécula que ionize 

dentro de uma faixa específica de valores de massa. Os experimentos alvo fornecem 

melhor quantificação, geralmente por meio do uso de padrões internos e condições 

específicas do equipamento utilizado, enquanto os experimentos não alvos fornecem 

uma cobertura mais ampla. As análises metabolômicas não alvo podem levar à 

identificação de novo metabólito(s), e estes podem ser estruturalmente 

caracterizados em etapas subsequentes, como por exemplo, através de 

fragmentação de massas [12]. 

 

 
 

 
Figura 1. Fluxograma de análises em metabolômica: abordagens não alvo e alvo. 

. 

 
 

Existem ainda três outras estratégias como sendo ramificações das duas 

principais supracitadas. A denominação “perfil metabólico” refere-se à estratégia de 

desenvolvimento de métodos analíticos quantitativos para metabólitos em uma via 

ou para uma classe de compostos específicos. Esta abordagem produz informação 

independente que pode ser interpretada em termos de vias bioquímicas conhecidas 

e/ou de interações fisiológicas [13]. Ainda se tem o fingerprinting (tradução: 

impressão digital metabólica) e o footprinting (ainda não há tradução para o 

português) metabólico. Nas investigações metabolômicas de fingerprinting, a 

intenção não é identificar cada composto da amostra, mas comparar padrões ou 

“impressões digitais” de metabólitos que mudam em resposta a algum estímulo, tais 

como doenças, exposição a toxinas ou fármacos, por exemplo [14]. A comparação 
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de fingerprints, que frequentemente são conjuntos de espectros de massa ou picos 

cromatográficos, é realizada utilizando ferramentas estatísticas, tais como análise 

hierárquica de clusters ou análise de componentes principais. Se estes tipos de 

análise resultar na segregação da amostra em agrupamentos metabólicos únicos, 

esforços adicionais podem ser feitos para elucidar a discriminação de tais 

metabólitos [13]. O footprinting metabólico não se baseia na medição de metabólitos 

intracelulares, mas sim na monitoração daqueles que são secretados ou deixam de 

ser absorvidos por uma célula ou tecido [15]. 

Existem várias plataformas analíticas que podem ser utilizadas para análises 

metabolômicas [16], tais como ressonância magnética nuclear (RMN) [17], 

espectroscopia de infravermelho por transformação de Fourier (FT-IR) [18] e 

espectrometria de massas (MS) acoplada a técnicas de separação, como 

cromatografia líquida de alta eficiência (HPLC), cromatografia gasosa (GC) ou 

eletroforese capilar (CE) [19]. Em vista da diversidade físico-química de pequenas 

moléculas biológicas, permanece o desafio de desenvolver um ou mais protocolos 

para determinar todo o metaboloma, de modo que são necessárias as combinações 

de diferentes técnicas analíticas quando se pretende analisar o metaboloma 

completo [20]. Desta forma, a escolha da técnica analítica está diretamente 

relacionada com as propriedades físicas e químicas dos metabólitos a serem 

analisados, por exemplo, tamanho, volatilidade, presença de grupos ionizáveis, 

compostos ácidos ou básicos, e etc. [21]. Dependendo da questão biológica, são 

necessárias diferentes demandas de desempenho analítico, por exemplo, limites de 

detecção, precisão, exatidão, quantificação, dentre outros parâmetros [3, 22]. 

Com relação a análise de dados, ao projetar experimentos em metabolômica, 

a escolha do método de análise estatística multivariada deve ser conduzida de 

acordo com o tipo dos dados (espectros de massas, concentrações e etc.) e pelos 

objetivos experimentais. Para estudos exploratórios em que as diferenças 

metabolômicas entre os grupos experimentais podem ser desconhecidas ou 

imprevisíveis, a aplicação inicial da Análise de Componentes Principais (PCA) 

fornece uma primeira visão informativa da estrutura do conjunto de dados e das 

relações entre os grupos [23]. Mesmo quando a estrutura do conjunto de dados  

pode ser previsível, o uso inicial de métodos não tendenciosos, como o PCA, 

fornece confirmação adicional antes da análise por métodos supervisionados. 

Idealmente, os resultados das análises de PCA seriam usados para formular uma 



Capítulo 1- Introdução 17 
 

 

conclusão biológica inicial, que pode então ser verificada e testada com mais 

detalhes pelos métodos de Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais 

(PLS-DA) ou Análise Discriminante de Projeção Ortogonal para Estruturas Latentes 

(OPLS-DA). A principal razão para isso é devido ao fato de que a separação é 

observada apenas entre os grupos nos escores do PCA quando a variação 

intragrupo é significativamente menor do que a variação entre os grupos, enquanto a 

separação nos escores PLS-DA ou OPLS-DA pode ser simplesmente fortuita. 

Portanto, a classificação de PLS-DA guiada por escores de PCA bem separados tem 

maior probabilidade de produzir resultados biologicamente relevantes [24, 25]. 

 

 
1.2 Cromatografia Líquida acoplada à Espectrometria de 

massas em tandem (LC-MS/MS) 

 

 
As plataformas analíticas hifenadas, definidas como o acoplamento de duas 

técnicas analíticas complementares, tais como cromatografia gasosa acoplada à 

espectrometria de massas (GC-MS), cromatografia líquida acoplada à 

espectrometria de massas (LC-MS), eletroforese capilar acoplada à espectrometria 

de massas (CE-MS) e suas derivações são amplamente utilizadas em estudos 

metabolômicos [20, 26]. A cromatografia líquida (LC) é uma técnica de separação 

versátil que permite a análise de metabólitos de baixo peso molecular e com uma 

ampla gama de polaridade [27]. Vários nomes têm sido utilizados para denominar 

esta técnica: alta velocidade, alta pressão, alto desempenho, alta resolução e alta 

eficiência. As denominações mais empregadas são cromatografia líquida de alta 

eficiência (CLAE), em português, ou sua sigla em inglês: HPLC (High performance 

liquid chromatography) [28]. 

Cromatografia é um método separação que depende fundamentalmente da 

diferença de interação/distribuição dos analitos (moléculas de interesse) entre uma 

fase que permanece móvel (FM) e outra fase que permanece estacionária (FE), 

ambas em contato contíguo [29]. A HPLC é uma técnica avançada de cromatografia 

líquida em coluna. Em HPLC, o solvente flui através de uma coluna sob altas 

pressões (até 400 atm) para que a amostra possa ser separada em diferentes 

constituintes com a ajuda da diferença nas afinidades relativas. Os principais 
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componentes da cromatografia líquida são: a bomba, que movimenta a fase móvel e 

a amostra através da coluna; uma coluna, que contêm a fase estacionária, sendo um 

revestimento interno da coluna formado por partículas de sílica e/ou outros suportes 

que podem ser porosas, esféricas e com diâmetros diversos; e um detector que 

mostra os tempos de retenção das moléculas, sendo que o tempo de retenção varia 

de acordo com as interações da amostra com as fases estacionária e móvel (Figura 

2)[30, 31]. 

 

 
 

 

Figura 2. Esquema de um sistema de HPLC acoplado a um espectrômetro de massas. 

 

 
O acoplamento da HPLC com a espectrometria de massas resultou em uma 

avançada tecnologia para a separação, identificação e quantificação de pequenas 

moléculas com altos níveis de sensibilidade (Figura 2)[26]. A interface ente um 

cromatógrafo líquido com um espectrômetro de massas é feita através de uma fonte 

de ionização. Nesta fonte, é onde ocorre a conversão dos metabólitos que eluem da 

coluna, ainda dissolvidos na fase móvel, para íons em estado gasoso. A ionização 

por electrospray (ESI) é uma das mais empregadas em HPLC-MS. Numa interface 

de electrospray, o eluato da coluna flui através de um capilar, à pressão atmosférica, 

mantido sob alta voltagem [32]. Na saída do capilar são formadas pequenas gotas 

altamente carregadas (spray) que são dessolvatadas ao se deslocarem em sentido 

contrário ao posicionamento de um eletrodo em uma região de pressão atmosférica. 

A dessolvatação é assistida por um fluxo contínuo de gás seco (geralmente N2) na 

região do spray. À medida que ocorre a dessolvatação, o tamanho das gotas é 
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reduzido até o ponto em que a força de repulsão entre as cargas similares fica maior 

que as forças de coesão da fase líquida (tensão superficial). Neste momento ocorre 

a chamada “explosão Coulômbica”, que gera gotas com tamanhos equivalentes a 

10% do tamanho das gotas das quais se originaram. Uma série de explosões passa 

então a ocorrer até que são produzidos íons do analito a partir destas gotas, os 

quais são transferidos para o interior do espectrômetro de massas por uma série de 

dispositivos de focalização [33-36]. 

As técnicas de ionização usadas em HPLC-MS são geralmente designadas 

como ionização soft (suaves) que exibem principalmente as espécies de íons 

moleculares com apenas alguns íons fragmentados. Assim, a informação obtida a 

partir de uma única execução de HPLC-MS, sobre a estrutura do composto, é 

bastante resumida. No entanto, este problema foi resolvido pela introdução da 

espectrometria de massas em tandem (MS/MS), que fornece fragmentos através de 

dissociação induzida por colisão dos íons moleculares produzidos [32]. 

Em um típico sistema tandem de quadrupolo, há três quadrupolos montados 

de maneira linear, frequentemente chamados de “triplo quadrupolo” (Figura 3). O íon 

do analito de interesse (geralmente chamado de íon precursor) é selecionado por 

sua massa pelo primeiro quadrupolo (Q1) e deixado colidir com um gás de colisão 

(geralmente argônio) em uma segunda célula de colisão quadrupolar (Q2). Os íons 

precursores são ativados por colisão e sofrem nova fragmentação. Este processo é 

conhecido como dissociação induzida por colisão (CID). Os íons filhos resultantes da 

CID estão relacionados com a estrutura molecular dos íons e podem ser 

monitorados por um terceiro analisador de massa quadripolar (Q3) que fornece a 

informação estrutural dos íons moleculares. Este sistema em tandem é comumente 

denotado como MS/MS na literatura. Quando Q1 é configurado para selecionar 

apenas uma faixa de relação m/z específica, ele filtra outros íons moleculares com 

valores diferentes de m/z. Esta é uma etapa de “purificação” dentro do sistema MS, 

eliminando procedimentos de purificação de amostras complicados e demorados 

antes da análise por MS [37-40]. 
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Figura 3. Representação esquemática do funcionamento de um analisador de massas 
do tipo triplo quadrupolo. Espectrômetros de massas com este tipo de analisador 

permitem análises em tandem (MS/MS) 

 
 
 

1.3 Espectrometria de massas por injeção em fluxo (FIA- 

MS) 

 

 
A análise química por injeção em fluxo (FIA) pode ser definida como um 

processo de automatização de procedimentos analíticos, no qual a amostra em 

solução aquosa diluída em um fluído carreador é introduzida diretamente em uma 

câmara de ionização (Figura 2), onde é vaporizada e ionizada. Após a ionização, os 

íons são transportados ao longo de um analisador de massas até o detector de um 

espectrômetro de massas. É uma técnica que dispensa a separação prévia dos 

analitos como ocorre, por exemplo, quando se usa HPLC acoplada à espectrometria 

de massas [41]. 

A espectrometria de massas baseia-se na separação a vácuo dos íons em 

uma determinada amostra, em fase gasosa, de acordo com a sua relação massa- 

carga (m/z). Em sua forma original, a espectrometria de massas fez uso de uma 

técnica chamada impacto de elétrons (EI) para ionizar os analitos a serem 

analisados. Essa forma de ionização ainda é a mais usada atualmente. O princípio é 

simples: um feixe de elétrons de alta energia (e-), nominalmente de 70 eV, produzido 

pela passagem de uma corrente através de um filamento (geralmente feito de 
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tungstênio) é direcionado para o analito de interesse. O feixe de elétrons é 

suficientemente energético para causar a remoção de um elétron externo do analito, 

produzindo assim um radical iônico. O radical iônico, em seguida é conduzido pelo 

analisador de massas até o detector [42, 43]. 

 

 
1.4 Análises estatísticas em metabolômica 

 
 

Embora experimentos metabolômicos gerem dados multivariados pode-se 

empregar métodos univariados para testar individualmente se os metabólitos 

aumentaram ou diminuíram significativamente entre os diferentes grupos. A 

princípio, os testes univariados comparam valores estatísticos (por exemplo, média 

ou mediana) entre dois grupos de amostras. Esses testes incluem métodos 

paramétricos para dados que apresentam distribuição normal, sendo os mais 

comuns a ANOVA (análise de variância) e o teste t de student [44]. Quando uma 

distribuição normal dos dados não pode ser assumida, então métodos não 

paramétricos podem ser usados, por exemplo, o teste de Kruskal-Wallis e o teste de 

Wilcoxon rank-sum [44, 45]. As comparações resultantes destes testes apresentam 

uma inferência estatística dada pelos valores de p (probabilidade de significância). O 

valor p é a probabilidade de ver a diferença observada, ou maior, apenas por acaso, 

se a hipótese nula for verdadeira. Sendo uma probabilidade, p pode assumir 

qualquer valor entre 0 e 1. Valores próximos a 0 indicam que a diferença observada 

é improvável devido ao acaso, enquanto que um valor de p próximo a 1 sugere que 

não há diferença entre os grupos além daquele devido a variação aleatória. 

Simplificando, o valor P mede a força da evidência contra a hipótese nula [46]. 

A maioria dos estudos metabolômicos resulta em conjuntos complexos de 

dados multivariados com diferentes correlações entre os níveis de metabólitos, de 

modo que as análises estatísticas multivariadas são essenciais para explorar esses 

dados [47]. Dentre as técnicas de análises mais comumente empregadas estão a 

análise de componentes principais (PCA), análises de agrupamento, método dos 

mínimos quadrados parcial discriminante (PLS-DA), projeções ortogonais para 

estruturas latentes (OPLS-DA) e variações destes métodos [48-51]. 
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Antes do desenvolvimento de modelos estatísticos multivariados, o conjunto 

de dados deve ser organizado em uma matriz e uma etapa de pré-processamento é 

necessária. Na análise metabolômica, o conjunto de dados resultante pode ter 

diferenças em ordens de grandeza entre as concentrações de metabólitos medidas, 

por exemplo, a concentração média de uma molécula pode ser muito menor do que 

a concentração média de um composto altamente abundante. No entanto, do ponto 

de vista biológico, os metabólitos presentes em altas concentrações não são 

necessariamente mais importantes do que aqueles presentes em baixas 

concentrações [52]. Um dos métodos de pré-processamento de dados é o auto- 

escalonamento. Neste método, a média de cada variável (cada coluna da matriz) é 

subtraída de cada valor de dados, que é subsequentemente dividido pelo desvio 

padrão da variável. O auto-escalonamento é amplamente utilizado em análises 

metabolômicas por remover a ponderação inadvertida das variáveis que, de outra 

forma, ocorreriam. Assim, cada variável tem um peso igual na análise [53]. 

As análises por PCA apresentam um modelo não supervisionado que tenta 

explicar a variância dentro de um conjunto de dados por um número menor de 

componentes principais (PCs) mutuamente correlacionados. O objetivo do PCA é 

chegar a uma transformação linear que preserve o máximo da variação dos dados 

originais quanto possível nos dados resultantes, porém com uma menor 

dimensionalidade [24]. No caso de dados metabolômicos, os PCs são vetores que 

demonstram as contribuições dos metabólitos no modelo. Todos os PCs são 

construídos de tal forma que eles sejam ortogonais, emparelhados entre si e 

ordenados pela quantidade de variância que explicam. Na PCA, a matriz de dados é 

fatorada em duas matrizes: uma matriz de pontuação (scores), que contém as 

posições das observações em um novo sistema de coordenadas rotacionadas e uma 

matriz de carregamento (loadings), que contém os pesos das variáveis originais para 

transformá-los nas pontuações. Devido à sua aplicabilidade na redução de 

dimensionalidade, visualização de dados, agrupamento e discriminação de grupos 

de amostra, o PCA é frequentemente usado como ponto de partida para a análise de 

dados, especialmente em uma configuração experimental exploratória livre de 

hipóteses [23, 54, 55]. 

PLS-DA é uma técnica quimiométrica utilizada para otimizar a separação 

entre diferentes grupos de amostras, o que é conseguido através da ligação de duas 

matrizes de dados X (dados brutos) e Y (grupos, membros da classe, etc.). O PLS- 
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DA) é um método supervisionado de regressão multivariada podendo analisar 

múltiplos fatores categóricos dependentes. Essa abordagem visa maximizar a 

covariância entre as variáveis independentes X (leituras amostrais, isto é, os dados 

metabolômicos) e a variável dependente Y correspondente (classes, grupos; ou seja, 

os alvos que se deseja prever) de alta multidimensionalidade de dados por encontrar 

um subespaço linear das variáveis explicativas. Este novo subespaço permite a 

predição da variável Y baseada em um número reduzido de fatores (componentes 

PLS, ou o que também são conhecidos como variáveis latentes). Esses fatores 

descrevem o comportamento das variáveis dependentes Y e abrangem o subespaço 

no qual as variáveis independentes X são projetadas. Por exemplo, se 

considerarmos a divisão de amostras em classes diferentes, como estudos de 

casos-controles, então a variável Y será composta de um único vetor onde pode ser 

atribuída uma especificação de entrada “0” para todas as amostras da primeira 

classe (casos) e uma entrada “1” para todas as amostras na segunda classe 

(controles), ou vice-versa. Quando os dados contiverem três classes, os três grupos 

serão codificados em 3 variáveis com a matriz Y como, por exemplo, „10‟ para todas 

as amostras da classe 1, “20” para amostras da classe 2 e, finalmente, “30” para 

amostras da classe 3. A principal vantagem desta abordagem PLS-DA é a 

disponibilidade e manipulação de dados altamente colineares e ruidosos, que são 

resultados muito comuns de experimentos de metabolômica [47, 56, 57]. 

Os modelos PLS-DA devem ser validados durante a sua construção. Esta é a 

validação interna, quando a dimensionalidade do modelo é estabelecida, ou seja, o 

número de variáveis latentes (LV) é escolhido através da validação cruzada. Em um 

segundo passo, este modelo é validado com amostras externas não utilizadas em 

sua construção. Essa etapa é conhecida como validação externa e visa verificar a 

capacidade preditiva do modelo, garantindo previsões confiáveis e robustas [47]. 

Para a validação externa, testes de permutação têm sido úteis e 

recomendados [58]. Um teste de permutação pode avaliar se a classificação 

específica dos indivíduos em dois grupos designados é significativamente melhor do 

que qualquer outra classificação aleatória em dois grupos arbitrários [59]. Em um 

teste de permutação, os rótulos de classe de caso e controle são permutados, eles 

são aleatoriamente designados para diferentes indivíduos. Com os rótulos de classe 

"errados", novamente um modelo de classificação é calculado. A lógica por trás do 

teste de permutação é que, com os rótulos de classe errados, o modelo de 
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classificação recém-calculado não deve ser capaz de prever as classes muito bem. 

Como os grupos são formados de maneira aleatória, a suposição é de que não 

exista diferença entre eles. Ao repetir o teste de permutação muitas vezes, é 

formada uma distribuição H0 (hipótese nula) de classificações que se espera que 

não sejam significativas. Destas classificações, distribuições H0 para Q2 (proporção 

de variância explicada), área sob a curva ROC (AUROC) e para coeficientes de 

regressão podem ser obtidas. Os resultados obtidos a partir do conjunto de amostras 

não permutadas devem estar fora dos limites de confiança de 95 ou 99% da 

distribuição H0 das classificações permutadas para serem significativos. Uma 

grande vantagem do teste de permutação é que a distribuição de referência H0 é 

sempre baseada em modelos com o mesmo número de amostras, a mesma 

quantidade de variação, outliers, dados ausentes, etc. do modelo original [60, 61]. 

O PLS-DA tende a construir modelos excessivamente complexos quando 

existe variação nas medidas que não se correlacionam com a participação em um 

grupo experimenta l[24]. Em estudos de amostras complexas, como a metabolômica, 

dados com alta variabilidade que não se relacionam a grupos são quase inevitáveis. 

Uma solução para essa questão foi realizada através da elaboração da técnica de 

correção de sinal ortogonal [62]. Aliando tal técnica ao PLS-DA obteve-se o método 

estatístico Análise Discriminante de Projeção Ortogonal para Estruturas Latentes 

(OPLS-DA). A ideia era remover informações sistemáticas em X não correlacionadas 

com a modelagem de Y, a fim de obter melhores modelos na calibração 

multivariada. O OPLS-DA fornece uma maneira de remover a variação sistemática 

de um conjunto de dados de entrada X não correlacionado ao conjunto de respostas 

Y; em outras palavras, remove a variabilidade em X que é ortogonal a Y. O método 

analisa e separa a variação discrepante (não correlacionada) em X da variação 

correlacionada, com o benefício adicional de que a própria variação não 

correlacionada possa ser estudada e analisada. Remover a variação não 

correlacionada nos dados antes da modelagem de dados não é apenas interessante 

do ponto de vista preditivo, mas também melhora a capacidade interpretativa dos 

modelos resultantes [50, 63]. 

Em modelos estatísticos multivariados, a validação e qualidade do modelo, 

geralmente, são avaliadas pelo parâmetro de melhor ajuste do modelo (R2) e pelo 

parâmetro de capacidade preditiva (Q2). O R2 representa a proporção de variância 

explicada por um dado componente no modelo, enquanto Q2 é definida como a 
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proporção de variância no modelo previsível de dados sob validação cruzada [44]. O 

R2 varia de 0 a 1, com níveis mais altos indicando maior precisão preditiva; 

enquanto Q2 = 1 indica previsibilidade perfeita [61, 64]. Nos testes de permutação o 

limiar para R2 e Q2 é baseado no valor dos pontos onde as linhas de regressão 

tocam o eixo vertical do gráfico. É desejável que R2 e Q2 cruzem o eixo Y abaixo de 

0,4 e 0,05, respectivamente [65]. 

Determinar quais variáveis independentes contribuem mais para as previsões 

é um aspecto importante na interpretação dos modelos de classificação multivariada, 

principalmente na pesquisa de potenciais biomarcadores. Um parâmetro robusto 

para a interpretação das variáveis é o vetor dos escores VIP (importância da variável 

na projeção) [66]. A importância variável na projeção dos escores (VIP scores) é 

uma soma ponderada dos quadrados dos pesos PLS (matriz X), levando em conta a 

quantidade de variância explicada em cada dimensão. Sua atração está em sua 

parcimônia intrínseca, já que para um dado modelo sempre haverá apenas um vetor 

VIP resumindo todos os componentes e variáveis. Como as pontuações VIP são 

uma função quadrada dos pesos PLS, somente valores positivos serão encontrados. 

Preditores com um grande VIP, geralmente maior que 1, são os mais influentes para 

o modelo [67, 68]. 

 

 
1.5 Motivação para o desenvolvimento do presente estudo 

 
 

Em 1998, os grupos de trabalho dos Institutos Nacionais de Definição de 

Biomarcadores de Saúde dos EUA definiram um biomarcador como “uma 

característica que é objetivamente medida e avaliada como um indicador de 

processos biológicos normais, processos patogênicos, ou respostas farmacológicas 

a uma intervenção terapêutica” [69]. Para ser realmente útil, um biomarcador deve 

contribuir com informações clinicamente relevantes além do que está disponível ou 

fornecer as mesmas informações a um custo menor, ou com resultados em menor 

tempo e ser obtidos por métodos pouco invasivos aos pacientes. Como uma 

ferramenta para melhorar o diagnóstico, as assinaturas moleculares podem ser 

utilizadas para aumentar a precisão do diagnóstico na população em geral, nas 
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populações de risco ou naquelas com achados clínicos suspeitos que exigem 

confirmação [70]. 

Neste contexto, a metabolômica tem se destacado por ser uma metodologia 

capaz de caracterizar fenótipos metabólicos, que são o resultado do que é expresso 

pelo genoma e acrescido pela influência ambiental [3, 71]. Vários estudos têm 

relatado a eficiência desta abordagem para a investigação de biomarcadores para o 

diagnóstico e prognóstico de diversas doenças: Alzheimer [72, 73], cânceres de 

vários tipos [74-77], cardiovasculares [78-80], cerebrovasculares [81, 82], 

neuropsiquiátricas [83, 84], dentre outras. 

Considerando que a metabolômica oferece uma abordagem intensiva que 

permite a identificação de características metabólicas de uma doença, dado que 

uma pequena alteração nos níveis de expressão gênica ou proteínas gera uma 

mudança significativa no nível de metabólitos [85], realizamos, neste estudo, a 

investigação de potenciais biomarcadores para doenças que ainda não possuem 

marcadores bioquímicos para o diagnóstico laboratorial. Utilizando uma abordagem 

metabolômica alvo, encontramos painéis metabólicos capazes de caracterizar o 

acidente vascular encefálico isquêmico (AVEI), infarto do miocárdio e esquizofrenia. 

 

 
1.6 Objetivos Gerais 

 
 

Utilizando uma abordagem metabolômica alvo, visamos encontrar potenciais 

biomarcadores para o diagnóstico e prognóstico de acidente vascular encefálico 

isquêmico (AVEI), infarto do miocárdio e esquizofrenia. 

 

 
1.7 Objetivos Específicos 

 
 

- Analisar e identificar 187 metabólitos pertencentes a cinco classes 

metabólicas (aminoácidos, aminas biogênicas, fosfatidilcolinas, esfingomielinas e 

hexose) em plasma/soro humano de pacientes com AVEI, infarto do miocárdio, 

esquizofrenia e controles; 
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- Realizar as análises de aminoácidos e aminas biogênicas por HPLC-MS/MS; 

- Realizar as análises de fosfatidilcolinas, esfingomielinas e hexose por FIA- 

MS/MS; 

- Quantificar os metabólitos nas amostras com base nos padrões de 

referência; 

- Comparar, através de análises estatísticas univariadas, as diferenças de 

concentração dos metabólitos entre as amostras de pacientes e controles; 

- Analisar, através de métodos estatísticos multivariados, a capacidade dos 

metabólitos que apresentarem relevância estatística em caracterizar e predizer as 

doenças em questão; 

- Selecionar, com base nos resultados estatísticos, os metabólitos com 

maiores potenciais para se tornarem biomarcadores das doenças em questão. 

 

 
1.8 Preparo de amostras 

 
 

Os metabólitos foram extraídos das amostras de plasma (ou soro) humano 

utilizando um sistema de placas (uma placa para HPLC-M/MS e outra para FIA-MS, 

acopladas) de 96 poços específicos para remoção de proteínas, normalização de 

padrões internos e derivatização utilizando o kit AbsoluteIDQ p180 (Biocrates Life 

Sciences AG, Innsbruck, Áustria). A preparação da amostra foi realizada de acordo 

com as instruções do fabricante. Resumidamente, as amostras foram adicionadas no 

centro de um filtro na placa superior de 96 poços em alíquotas de 10 μL por poço e 

secas usando um evaporador sob um fluxo de nitrogênio (pressão de 3-4 bars), sob 

temperatura ambiente, durante 30 min. Após a secagem, foram adicionados 50 μl de 

uma solução contendo 300 µl de fenilisotiocianato (PITC) + 1900 µl de etanol + 1900 

µl de H2O + 1900 µl de piridina em cada poço e a placa ficou incubada durante 20 

min à temperatura ambiente. Após, a placa foi submetida a secagem durante 60 min 

no evaporador sob um fluxo de nitrogênio (pressão de 3-4 bars). Em seguida, foram 

adicionados 300 µl de uma solução de acetato de amônio em metanol (5 mM) em 

cada poço e incubado em um agitador (450 rpm) por 30 min para a derivatização dos 

aminoácidos e aminas biogênicas. A placa foi centrifugada a 100 g por 2 min. Após a 

filtragem, 250 μl de extrato de amostra foram transferidos para a placa de análise 
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por injeção em fluxo (FIA) e o restante permaneceu na placa de análise para HPLC- 

MS. Na placa para FIA, foram adicionados 400 μl de solvente de corrida (Todo 

conteúdo de 1 ampola de solvente I - Biocrates diluído em 290 mL de metanol). Em 

ambas as placas, foram adicionadas uma amostra em branco (sem padrões internos 

e nenhuma amostra), três amostras zero (solução salina tamponada com fosfato) e 

três amostras de controle de qualidade (QCs). Os QCs são compostos por amostras 

de plasma humano liofilizadas contendo padrões de metabólitos em vários níveis de 

concentração, que foram ressuspendidos em água mili-Q e utilizados para verificar o 

desempenho do ensaio e do espectrômetro de massas. Uma diluição serial de sete 

pontos de calibradores foi adicionada à placa de 96 poços (HPLC) para gerar curvas 

de calibração para quantificação de aminoácidos e aminas biogênicas. Padrões 

internos de homólogos químicos foram utilizados para quantificar espécies de 

glicerofosfolipídeos e esfingomielinas na placa FIA, e padrões internos marcados 

com isótopo estável foram utilizados para quantificar as outras classes de 

compostos. A quantidade de padrão interno foi idêntica em cada poço, e as 

intensidades do padrão interno das amostras zero e dos demais poços foram 

comparadas para desenvolver conclusões sobre os efeitos de supressão de íons. 

 

 
1.9 Condições de análise por HPLC-MS/MS e FIA-MS 

 
 

As análises foram conduzidas utilizando o cromatógrafo Acquity-UPLC 

(Waters Technologies, Massachusetts, EUA) acoplado ao espectrômetro de massas 

Xevo-TQ-S (Waters Technologies, Massachusetts, EUA). Os aminoácidos e aminas 

biogênicas foram separados por HPLC utilizando uma coluna Acquity UPLC BEH 

C18 (1,7, 2,1 x 50 mm) (Waters Chromatography, Dublin, Irlanda) e em seguida 

analisados por espectrometria de massas em tandem no modo positivo. O gradiente 

da fase móvel foi obtido usando duas soluções: solvente A- água mili-Q + 0, 2% de 

ácido fórmico e solvente B- acetonitrila + 0,2% de ácido fórmico, conforme Tabela 1. 

 

Tabela 1. Gradientes de concentração da fase móvel em HPLC 
 

Tempo (minutos) Solvente A (%) Solvente B (%) 

0.00 100 0 
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0.38 100 0 

3.00 85 15 

5.40 30 70 

5.50 0 100 

5.66 0 100 

5.84 0 100 

5.93 0 100 

6.10 100 0 

6.60 100 0 

 

Através de um amostrador automático, foram injetados 5 µL de cada extrato 

de amostra na coluna. A taxa de fluxo dos solventes da fase móvel foi de 900 µL/min 

e o forno da coluna foi mantido a uma temperatura constante de 50°C. A detecção e 

quantificação dos metabólitos por espectrometria de massas em tandem foram 

realizadas através de monitoramento de reações múltiplas (MRM). Os 

cromatogramas e espectros de massa obtidos por HPLC-MS/MS (aminoácidos e 

aminas biogênicas) foram analisados utilizando o software TargetLynx Application 

Manager (Waters Technologies, Massachusetts, EUA). Todas as concentrações 

foram medidas em µM. 

As acilcarnitinas, glicerofosfolipídeos e esfingolipídeos foram analisados pela 

técnica de injeção em fluxo (FIA), no espectrômetro de massas triplo quadrupolo, no 

modo positivo. Nestas análises, 20 µL de extado de cada amostra foram injetados, 

utilizando um amostrador automático, diretamente em uma fonte de íons do tipo 

electrospray (ESI). Como solução carreadora foi utilizado o Solvente I Biocrates + 

290 mL de metanol, conforme Tabela 2. O tempo total de corrida para cada amostra 

foi de 3 minutos. A intensidade dos sinais MS/MS de cada analito em relação ao seu 

padrão interno foi utilizada como base de cálculo da concentração do analito na 

amostra. A análise de dados e o cálculo das concentrações de metabólitos 

analisados por FIA-MS (acilcarnitinas, glicerofosfolipídeos, esfingolipídeos e 

hexoses) foram automatizados usando o software MetIDQ (Biocrates Life Sciences 

AG, Áustria), parte integrante do kit que importa os arquivos de dados brutos da 

Waters. 

 

Tabela 2. Taxa de fluxo da solução carreadora nas análises de FIA-MS 
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 Tempo em minutos Taxa de Fluxo (µL/min) Concentração do Solvente I (%)  

 0.0 30 100  

 1.6 30 100  

 2.4 200 100  

 2.8 200 100  

 3.0 30 100  

 
 
 
 

1.10 Tratamentos estatísticos de dados 

 
 

Os conjuntos de dados obtidos por HPLC-MS/MS foram analisados usando 

métodos univariados e multivariados. O software GraphPad Prism-8 (La Jolla, 

California, USA) e o servidor Metaboanalyst 3.0 (www.metaboanalyst.ca) foram 

utilizados para realizar análises univariadas entre os grupos estudados, 

especificamente foram realizados os testes não paramétricos de Kruskal-Wallis e 

Wilcoxon Mann-Whitney para identificar variáveis (metabólitos) com diferenças 

estatisticamente significantes (p <0,05) nas concentrações. 

Para a análise multivariada, foi utilizado o software SIMCA 14.0 (Umetrics, 

Umeå, Suécia). Os conjuntos de dados contendo as variáveis estatisticamente 

significativas foram submetidos à normalização por escala de variância unitária (UV) 

e em seguida à análise de componentes principais (PCA), análise discriminante por 

mínimos quadrados parciais (PLS-DA) e projeção ortogonal análise discriminante de 

estruturas latentes (OPLS-DA) [41]. O método não supervisionado PCA foi realizado 

para verificar as tendências de separação entre os grupos. Após, o PLS-DA foi 

executado. Os modelos foram avaliados pelo parâmetro de ajuste do modelo (R2) e 

pelo parâmetro capacidade preditiva (Q2). Os modelos OPLS-DA foram construídos 

e examinados para determinar quais variáveis foram as principais responsáveis por 

qualquer separação observada entre os grupos. Para identificar quais variáveis 

foram responsáveis por essa separação, o parâmetro de influência da variável na 

projeção (VIP) foi utilizado para selecionar variáveis com a contribuição mais 

significativa na discriminação entre os perfis metabolômicos dos pacientes com 

acidente vascular encefálico isquêmico e os controles. Em nosso trabalho, as 
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variáveis independentes foram as concentrações de metabólitos e a observação dos 

coeficientes de regressão permitiu identificar quais foram os mais positivos (alto 

conteúdo) ou negativamente (baixo conteúdo) relacionados a uma classe prevista. 

Foram construídos heatmaps baseados em ANOVA (análise de variância) e 

agrupamento hierárquico (método de Ward e distância Euclidiana) usando o servidor 

Metaboanalyst 3.0 (www.metaboanalyst.ca). As variações entre as concentrações 

dos metabólitos podem ser observadas nos heatmaps. A elucidação das vias 

metabólicas relacionadas aos perfis metabólicos encontrados também foi realizada 

utilizando o servidor Metaboanalyst 3.0. Este servidor via web, obtém sua 

capacidade preditiva do banco de dados de vias metabólicas KEGG (Kyoto 

Encyclopedia of Genes and Genomes). O software utiliza o enriquecimento de via e 

a análise topológica para identificar as vias mais alteradas sob as condições 

experimentais específicas. Diagramas de Venn foram construídos para separar 

metabólitos específicos de uma determinada condição (exclusivamente para as 

fases de AVEI) usando o servidor online Bioinformática e Genômica Evolutiva 

(http://bioinformatics.psb.ugent.be/webtools/Venn/). 

http://bioinformatics.psb.ugent.be/webtools/Venn/)
http://bioinformatics.psb.ugent.be/webtools/Venn/)


 

 
 
 
 
 
 
 

Capítulo 2 

METABOLÔMICA APLICADA NA 

ANÁLISE DE AMOSTRAS DE 

PACIENTES COM ACIDENTE 

VASCULAR ENCEFÁLICO 

ISQUÊMICO 

 

Neste capítulo apresentaremos uma breve revisão sobre o Acidente Vascular 

Encefálico Isquêmico, as características demográficas e clínicas do grupo 

estudado, os resultados obtidos através das metodologias descritas nos itens 1.8, 

1.9 e 1.10 do capítulo anterior e a discussão destes resultados. 

 
 

 
2.1 Acidente Vascular Encefálico Isquêmico (AVEI) 

 
 

Acidente vascular encefálico (AVE) é uma das principais causas de morte e 

incapacidade permanente no mundo [86]. O acidente vascular encefálico isquêmico 

(AVEI) é geralmente caracterizado pelo comprometimento do suprimento vascular 

para o cérebro e é o evento primário na maioria (85-90%) dos AVEs agudos [87]. A 

grande maioria dos AVEIs é devido à oclusão da artéria encefálico por um trombo, 

especialmente na artéria cerebral média [88]. O reconhecimento precoce da lesão 

isquêmica é fundamental para minimizar as consequências, a recorrência e melhorar 

os resultados terapêuticos [89]. 
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No AVEI, os processos bioquímicos que levam à lesão tecidual resultam de 

déficits de oxigênio e glicose [90]. Imediatamente após o acidente vascular 

encefálico isquêmico, uma cascata de eventos bioquímicos promove a morte do 

tecido cerebral e subsequente ativação da resposta imune à área afetada [91]. 

Durante a isquemia, a inibição da síntese de ATP mitocondrial leva ao consumo de 

todo ATP presente nas células dentro de aproximadamente dois minutos, o que 

provoca a despolarização das membranas plasmáticas neuronais e das células da 

glia, a liberação do K+ para o espaço extracelular e a entrada de Na+, Cl- e água  

para as células. Além do desequilíbrio osmótico e iônico, a despolarização da 

membrana também ativa os canais de Ca2+ voltagem-dependentes, provocando a 

liberação de neurotransmissores. Os níveis de Ca2+ intracelulares podem subir para 

50-100 mM, sendo que em condições normais a concentração é cerca de 1,2 mM 

[92]. Este rápido aumento do cálcio intracelular se deve ao influxo através da 

membrana e também da liberação do Ca2+ presentes nas mitocôndrias e no retículo 

citoplasmático. O excesso de Ca2+ citosólico causa a ativação de proteases cálcio- 

dependentes, fosfolipases, lipases, ATPases e endonucleases [93]. A ativação 

dessas enzimas altera a função celular, desestabiliza a estrutura da membrana 

plasmática e do citoesqueleto, aumenta a lipólise pelo metabolismo de ácidos graxos 

livres, induz a produção de radicais superóxido; promovendo danos ao DNA, e por 

fim, levam à morte celular [94].Resumidamente, a isquemia desencadeia uma 

cascata de eventos, incluindo a liberação de mediadores inflamatórios agudos, como 

o fator de necrose tumoral (TNF), interleucina-1 beta (IL-1β), metabólitos do ácido 

araquidônico, espécies reativas de oxigênio (EROs), óxido nítrico e 

metaloproteinases de matriz [95, 96]. Esses mediadores levam à supra-regulação 

das moléculas de adesão E- e P-selectina nas células endoteliais e à peroxidação 

lipídica da membrana induzida por radicais livres, culminando na ativação da 

resposta imune e morte celular por apoptose ou necrose [87, 97, 98]. 

 
O AVE isquêmico é uma doença heterogênea que pode ser dividida em 

subtipos de acordo com a etiologia. O sistema TOAST (Trial of Org 10172) de 

classificação denota cinco subtipos de acidente vascular encefálico isquêmico: 

aterotrombótico (aterosclerose de grandes artérias), cardioembólico 

(cardioembolismo), lacunar (oclusão de pequenos vasos), acidente vascular 

encefálico de outra etiologia determinada (por exemplo, causado por anemia 
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falciforme) e acidente vascular encefálico etiologia indeterminada (AVE criptogênico) 

[99]. Recentemente, o constructo clínico de “acidente vascular encefálico embólico 

de fonte indeterminada” (ESUS) foi introduzido para identificar pacientes com AVE 

isquêmico criptogênico e não lacunar nos quais a embolia era o provável mecanismo 

de AVE [100]. 

A gravidade do AVE está diretamente relacionada ao volume da lesão, à área 

do cérebro envolvida e ao tempo de início do tratamento [101]. O reconhecimento da 

causa específica dos acidentes vasculares cerebrais, que são etiologicamente 

heterogêneos, tem implicações clínicas importantes [102]. O prognóstico e a 

administração de estratégias precoces e de longo prazo para prevenir a recaída 

podem variar consideravelmente para os diferentes subtipos de AVE [103]. Para 

recuperação, os pacientes devem ser tratados com terapias restauradoras 

específicas. A maioria dos pacientes apresenta alguma melhora, geralmente durante 

os primeiros 3 a 6 meses após a isquemia [104]. Entretanto, o maior risco de 

recorrência e mortalidade para pacientes com AVEI ocorre nos primeiros 30 dias 

[105]. 

A maior compreensão de como as manifestações da neuroplasticidade estão 

relacionadas à recuperação do AVE é obtida por meio de técnicas multimodais no 

imageamento cerebral [106]. Atualmente, as técnicas padrão para o diagnóstico e 

prognóstico do AVE são baseadas em observações clínicas e avaliação de 

neuroimagem [107]. Assim como a neuroimagem, a avaliação cardíaca e a 

angiografia são usadas no diagnóstico de acidente vascular encefálico, podendo 

identificar suas causas e auxiliando no tratamento e mecanismos de recuperação 

[106]. O padrão atual de diagnóstico é a tomografia computadorizada (TC) cerebral 

sem contraste por ser rápida e amplamente disponível [108]. No entanto, a 

ressonância magnética (MRI) tem uma maior sensibilidade para detectar acidente 

vascular encefálico isquêmico e uma maior resolução espacial para detectar 

isquemia cerebral de menor volume, ou seja, casos em que os déficits são muito 

leves [109]. Ambas as técnicas possuem limitações inerentes, o que significa que 

algumas etiologias de acidente vascular encefálico isquêmico não são 

diagnosticadas adequadamente [108]. 

O prognóstico do AVEI depende de vários fatores demográficos e clínicos: 

idade, sexo, etnia, subtipo de AVE, hipertensão, AVE prévio, hipoglicemia, diabetes, 

fibrilação atrial e doenças cardíacas [110-112]. Atualmente, escalas preditoras de 
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desfecho de AVE, como a NIHSS (National Institutes of Health Stroke Scale), têm 

sido utilizadas para auxiliar na escolha do tratamento e evitar recidivas, 

incapacidades e morte [113]. NIHSS é uma ferramenta utilizada pelos profissionais 

de saúde para quantificar objetivamente os déficits cognitivos e motores causados 

por um acidente vascular encefálico [114]. 

O tratamento ideal do AVEI envolve a remoção do trombo e o 

restabelecimento do fluxo sanguíneo para a região afetada. A remoção pode ser 

feita mecanicamente ou por trombólise intravenosa [115]. A única opção de 

tratamento farmacológico aprovada pela “Food and Drug Administration” dos 

Estados Unidos (FDA) para o AVE agudo é o ativador do plasminogênio tecidual 

(tPA), um agente fibrinolítico [116]. No entanto, tPA tem muitas desvantagens, 

incluindo uma janela de tempo estreita para uso, baixa adesão do paciente e efeitos 

colaterais graves, incluindo hemorragia [117]. 

A restauração do fluxo de sangue e oxigênio, no primeiro momento, pode 

provocar um aumento da área lesionada. Esse processo é chamado de lesão de 

isquemia-reperfusão e é caracterizado pelo aumento da geração de EROs pelas 

células do parênquima, do endotélio e por leucócitos infiltrantes [118]. As 

mitocôndrias desempenham um papel crítico na lesão de isquemia-reperfusão. As 

grandes concentrações de EROs e cálcio podem promover a transição da 

permeabilidade da membrana interna mitocondrial, impossibilitando a produção de 

ATP e o declínio energético, consequentemente, leva à morte celular [119]. Além 

disso, outros mecanismos desencadeados pelo excesso de produção de EROs 

também culminam no aumento da lesão, sendo eles: peroxidação dos ácidos graxos 

das membranas celulares; oxidação de grupos sulfidrila inativando uma variedade de 

enzimas; alterações do DNA inibindo a síntese de ATP e consumindo as reservas de 

dinucleotídeos adenínicos; direta inativação do óxido nítrico comprometendo os 

relaxamentos vasculares do endotélio; formação de peroxinitrito, um ânion instável e 

tóxico, resultante da reação do óxido nítrico com o oxigênio; ativação de citocinas; 

disrupção da barreira hematoencefálica e estimulação da agregação plaquetária nos 

vasos sanguíneos reperfundidos [120-122]. 

Até então, nenhum biomarcador bioquímico para o diagnóstico ou prognóstico 

do AVE foi aceito para uso clínico. Muitos potenciais biomarcadores já foram 

identificados, no entanto, nenhum até agora demonstrou sensibilidade e 

especificidade suficientes para serem utilizados no cenário clínico [123-125]. Vários 
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estudos têm analisado alterações metabólicas em biofluídos causadas pela isquemia 

[78, 126-128]. A isquemia cerebral resulta na ativação de uma cascata de eventos 

moleculares, na qual vários metabólitos com as características potenciais dos 

biomarcadores são liberados no sangue periférico [129]. Embora ainda em fase de 

pesquisa, a análise desses biomarcadores no sangue e seus derivados pode ser útil 

para o diagnóstico de acidente vascular encefálico, bem como para a previsão da 

evolução da lesão isquêmica e do prognóstico clínico [130-132]. 

Metabolômica é um método analítico imparcial para obter uma medida 

quantitativa da resposta metabólica a estímulos fisiopatológicos, que tem sido 

amplamente aplicada para a descoberta de biomarcadores e para elucidar a 

patogênese de doenças [133, 134]. Como a patogênese do AVEI é heterogênea e 

multifatorial, é crucial estabelecer abordagens metabolômicas abrangentes para 

elucidar essas alterações nesta doença [3, 135]. Análises metabólicas e ferramentas 

de bioinformática têm sido amplamente utilizadas para descobrir perfis metabólicos 

capazes de caracterizar a doença em suas fases e etiologia [8, 103, 136]. 

 

 
2.2 Recrutamento de pacientes e questões éticas 

 
 

As amostras foram obtidas de pacientes com AVE isquêmico (n = 23) em três 

momentos: T1 = tempo de internação (fase hiperaguda); T2 = 72 horas após o ictus 

(fase subaguda) e T3 = após dez dias (fase crônica) de internação [137, 138]. Os 

pacientes foram diagnosticados com acidente vascular encefálico isquêmico por 

ressonância magnética (MRI), que é considerada a técnica padrão ouro para o 

diagnóstico. De acordo com a NIHSS, os pacientes foram avaliados e classificados 

com os seguintes escores: 1-normal (sem sintomas), 2-leve acidente vascular 

encefálico, 3- acidente vascular encefálico moderado e 4- acidente vascular 

encefálico grave [113]. Os critérios de exclusão foram: diagnóstico positivo de AVE 

hemorrágico, presença de outras doenças neurodegenerativas, tumores cerebrais e 

aneurisma. As amostras de plasma do grupo controle (n=19) foram obtidas de 

indivíduos que nunca tiveram AVEI ou AVE hemorrágico, doenças 

neurodegenerativas, tumores cerebrais e aneurisma. Quanto a etiologia, os 
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pacientes com AVEI foram classificados em subtipos de acordo com o sistema 

TOAST: aterotrombótico, Cardioembólico, Lacunar, Indeterminado e ESUS. 

Os participantes foram recrutados no Hospital das Clínicas da Universidade 

Federal de Minas Gerais (Belo Horizonte, MG, Brasil) e na Santa Casa de BH (Belo 

Horizonte, MG, Brasil). As características demográficas e clínicas dos pacientes e 

controles são mostradas na Tabela 3. 

 

Tabela 3. Dados demográficos e clínicos de pacientes com AVEI e controles 
 

Fatores de risco 

 

Pacientes 

 Idade 

(média, 
±SD) 

 

HAS* (%) 
Tabagismo 

(%) 

Dislipidemia 

(%) 

Diabetes 

Mellitus 
(%) 

AVEI 

prévio 

AVEI n= 23          

Homens 9 
73,33 

(±12,01) 
66,67 55,56 

 
33,33 11,11 

 
17,4 

Mulheres 14 
63,15 

  (±13,39)  
78,57 7,15 

 
50,00 64,29 

 
34,8 

Controles n= 19  

Homens 9 
55,56 

(±12,07) 
44,4 44,4 

 
- - 

 
- 

Mulheres 10 
58,30 

  (±7,70)  
70,0 30,0 

 
- - 

 
- 

NIHSS*  1   2  3  4  

Hiperagudo
a
  -   13,0  69,6  17,4 

Subagudo
b
  -   13,0  74,0  13,0 

Crônico
c
  17,4   13,04  60,87  8,70 

TOAST* Aterotrombótico Cardioembólico Lacunar Indeterminado ESUS* 

 21,7% 4,3%  34,8%  30,5%  8,7% 

*HAS= Hipertensão Arterial Sistêmica; * NIHSS= National Institutes of Health 

Stroke Scale (escala de classificação de prognóstico de AVE); * ESUS = AVEI embólico de 

fonte desconhecida; *SD= desvio padrão; *TOAST= Trial of Org 10172 in Acute Stroke 

Treatment (escala de classificação da etiologia do AVEI); Fases: a) Hiperaguda=momento da 

admissão; b) subaguda= ~72h após o infarto e c) Crônico=dez dias após o infarto. 

 
As amostras de sangue foram obtidas usando tubos BD Vacutainer (Becton 

Dickinson, New Jersey, EUA) contendo ácido etilenodiaminotetracético (EDTA). Os 

tubos de sangue foram mantidos à temperatura ambiente durante aproximadamente 

30 minutos antes da centrifugação. Em seguida, os tubos foram centrifugados por 12 
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minutos a 1500g e 4°C. Em seguida, o plasma foi coletado, transferido para 

microtubos (Eppendorf, Hamburgo, Alemanha) e armazenado a -80 °C até o 

momento de análise. 

O estudo foi realizado de acordo com a Declaração de Helsinque, e seu 

protocolo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa da Universidade Federal 

de Minas Gerais, sob o número 312.840. O temo de consentimento livre e 

esclarecido foi assinado por cada paciente e indivíduo controle antes de  sua 

inclusão no estudo. 

 

 
2.3 Resultados 

 
 

As concentrações de 184 metabólitos foram obtidas a partir do plasma de 

pacientes com AVEI e controles. Destes metabólitos, 126 apresentaram diferença 

estatística entre os grupos estudados com base no teste não paramétrico de 

Kruskal-Wallis. Esses resultados demonstraram que as concentrações para cada 

metabólito variaram significativamente entre os grupos. Na análise estatística 

multivariada, este painel metabólico foi utilizado para construir modelos com o 

objetivo de caracterizar as fases do AVEI em relação aos controles, apontando as 

semelhanças e diferenças metabólicas entre eles. 

A análise não supervisionada por PCA foi aplicada, primeiramente, para 

explorar correlações entre indivíduos saudáveis e pacientes com AVEI. De acordo 

com a análise dos gráficos de escores por PCA, houve uma tendência de separação 

dos pacientes com AVEI e controles (Figura 4A-C). Essa tendência apareceu no 

início do AVE isquêmico (fase hiperaguda), foi mais evidente na fase subaguda e 

ainda estava presente na fase crônica. Esses resultados sugerem que os pacientes 

com AVEI, nas três fases analisadas, apresentam perfis metabólicos 

significativamente diferentes dos indivíduos que nunca tiveram a doença. 
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Figura 4. Gráficos dos resultados da Análise de Componentes Principais (PCA). 
Plotagem dos escores discriminando os perfis metabólicos em amostras de plasma 
entre pacientes com AVEI hiperagudo e controles (A), AVEI subagudo e controles (B) 
e AVEI crônico e controles (C). Os parâmetros dos modelos foram: (A) 6 PCs, R2 = 
0,741 e Q2 = 0,505; (B) 7 PCs, R2 = 0,784 e Q2 = 0,538 e (C) 6 PCs, R2 = 0,736 e Q2 = 
0,491. 
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Em seguida, as análises por PLS-DA foram realizadas. A análise PLS-DA é 

uma extensão do PCA na qual o algoritmo é fornecido com uma associação de 

classe das amostras. Os componentes são projetados e girados em torno de um 

eixo para obter a separação máxima entre as classes, ou seja, fornecer a melhor 

descrição da variabilidade relacionada à classe [61]. Os modelos de classificação 

por PLS-DA (Figura 5A-C) demonstraram que as diferenças metabólicas são 

evidentes entre o grupo controle e o grupo de acidente vascular encefálico nas fases 

hiperaguda, subaguda e crônica. Os valores AUROC para cada modelo PLS-DA são 

mostrados na Figura 6A-C. O eixo X mostra a taxa de falsos positivos e o eixo Y 

mostra a taxa de verdadeiros positivos. Isso possibilitou avaliar a qualidade do 

modelo de classificação de acordo com a especificidade e sensibilidade, 

respectivamente. O valor de AUROC para o modelo de classificação entre pacientes 

com AVEI e controles foi de 0,991 na fase hiperaguda, 1 na fase subaguda e 0,997 

na fase crônica. A validação dos modelos PLS foi realizada utilizando o teste de 

permutação. Duzentas permutações foram realizadas para cada modelo, e os 

valores dos interceptos obtidos são mostrados na Figura 7A-C. Para a verificação 

da qualidade do modelo pelo teste de permutação foram avaliados, no gráfico, os 

pontos onde as linhas de regressão cruzaram o eixo vertical, interceptos com 

limiares R2 <0,4 e Q2 <0,05 são desejáveis [65]. Os valores dos interceptos Q2 

apresentados para os três modelos de PLS-DA (Figura 7A-C) foram todos menores 

do que o limiar, o que indica que são modelos altamente preditivos. Os modelos 

construídos para as fases hiperaguda e crônica tiveram resultados de R2 inferiores 

ao limiar, o que demonstra que não foram sobreajustados. O valor do R2 para o 

modelo da fase subaguda foi um pouco acima do limite desejável, mas a capacidade 

preditiva do modelo não foi afetada. 

. 
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Figura 5. Gráficos dos resultados de Análise Discriminante de Mínimos Quadrados 
Parciais (PLS-DA). Plotagem dos escores discriminando os perfis metabólicos em 
amostras de plasma entre pacientes com AVEI hiperagudo e controles (A), AVEI 
subagudo e controles (B) e AVEI crônico e controles (C). Os parâmetros dos modelos 
foram: (A) 2 variáveis latentes, R2Y = 0,778 e Q2Y = 0,586; (B) 7 variáveis latentes, 
R2Y = 0,919 e Q2Y = 0,828 e (C) 2 variáveis latentes, R2Y = 0,799 e Q2Y = 0,696. 
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Figura 6. Precisão preditiva dos modelos PLS-DA. AUROC (área sobre a curva ROC) 
construídos a partir de perfis metabólicos de pacientes com AVEI hiperagudo versus 
controles (A); AVEI subagudo versus controles (B) e AVEI crônico versus controles 
(C). Linha vermelha: AVEI. Linha azul: controles. TPR: taxa de verdadeiros positivos 
(sensibilidade). FPR: taxa de falsos positivos (especificidade). 
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Figura 7. Plotagem do teste de permutação dos modelos PLS-DA, construídos com 
base no perfil metabólico de pacientes com AVEI e grupo controle. A validação dos 
modelos foi realizada com 200 permutações. 
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Para identificar quais metabólitos melhor caracterizavam cada grupo, foram 

construídos os modelos supervisionados por OPLS-DA. Os resultados obtidos por 

OPLS-DA foram mais eficientes para a investigação de biomarcadores e para as 

distinções entre os grupos estudados. As plotagens dos escores das análises por 

OPLS-DA mostraram uma separação evidente entre os grupos de AVEI (nas três 

fases) e controles (Figura 8A-C). Para verificar quais variáveis independentes 

(metabólitos) foram mais importantes para a classificação entre os grupos, usando 

OPLS- DA, os VIP escores foram calculados. Combinando os valores de VIP > 1 

com os resultados obtidos através da análise estatística univariada, selecionamos os 

metabólitos diferenciais entre pacientes com AVEI e controles. As Tabelas 4, 5 e 6 

mostram os metabólitos mais importantes para a discriminação entre pacientes com 

AVEI hiperagudo, subagudo e crônico versus controles, respectivamente. Através 

desta análise, observamos que 50 metabólitos foram mais importantes para a 

separação/classificação entre as amostras de pacientes com AVEI na fase 

hiperaguda e os controles, 31 metabólitos foram mais importantes na fase subaguda 

e 30 metabólitos foram mais importantes na fase crônica do AVEI. Utilizamos os 

painéis de metabólitos mais importantes nas três fases do AVEI e controles para a 

construção de um heatmap. Através do heatmap, observamos que as concentrações 

dos metabólitos flutuaram ao longo das três fases do AVEI (Figura 9). Isto sugere 

que os pacientes com AVEI agudo sofreram alterações em seus perfis metabólicos 

desde o início dos sintomas até a fase de recuperação. 



Capítulo 2- Metabolômica aplicada na análise de Amostras de pacientes com Acidente Vascular 

Encefálico Isquêmico 45 

 

 
 
 
 

 
 

Figura 8. Gráficos das análises por OPLS-DA. Plotagem dos escores discriminando 
os perfis metabólicos em amostras de plasma entre pacientes com AVEI hiperagudo 
e controles (A), AVEI subagudo e controles (B) e AVEI crônicos e controles (C). Os 
parâmetros dos modelos foram: (A) 2 PCs, R2Y = 0,778 e Q2 = 0,571; (B) 2 PCs, R2Y = 
0,87 e Q2 = 0,813 e (C) 2 PCs, R2Y = 0,799 e Q2 = 0,687. 
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Tabela 4. Principais metabólitos para a discriminação entre AVEI hiperagudo e 
controles 

 

N° Metabólitos Classes VIP
a
 FC

b
 p-value

c
 q-value

d
 Controles AVEI 

1 PC aa C34:3 Fosfatidilcolinas 1,54 2.11 < 0.0001 0.0001 Alto Down 

2 PC ae C36:3 Fosfatidilcolinas 1,47 1.89 < 0.0001 0.0000 Alto Baixo 

3 PC aa C36:1 Fosfatidilcolinas 1,46 1.8 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

4 PC ae C42:2 Fosfatidilcolinas 1,46 1.55 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

5 PC ae C34:3 Fosfatidilcolinas 1,43 1.84 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

6 PC ae C36:2 Fosfatidilcolinas 1,43 1.85 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

7 PC aa C36:3 Fosfatidilcolinas 1,41 1.59 < 0.0001 0.0000 Alto Baixo 

8 PC ae C38:2 Fosfatidilcolinas 1,37 1.77 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

9 PC aa C34:4 Fosfatidilcolinas 1,36 2.0 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

10 PC ae C42:0 Fosfatidilcolinas 1,35 1.13 < 0.0001 0.0000 Alto Baixo 

11 PC aa C36:6 Fosfatidilcolinas 1,35 1.8 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

12 PC ae C34:1 Fosfatidilcolinas 1,34 1.53 0.0003 0.0007 Alto Baixo 

13 PC ae C36:4 Fosfatidilcolinas 1,33 1.52 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

14 PC ae C36:1 Fosfatidilcolinas 1,33 1.55 0.0001 0.0003 Alto Baixo 

15 PC ae C38:0 Fosfatidilcolinas 1,31 1.51 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

16 PC ae C32:1 Fosfatidilcolinas 1,31 1.54 0.0004 0.0008 Alto Baixo 

17 PC ae C36:0 Fosfatidilcolinas 1,30 1.35 0.0002 0.0004 Alto Baixo 

18 PC ae C32:2 Fosfatidilcolinas 1,28 1.48 0.0006 0.0010 Alto Baixo 

19 lysoPC a C16:0 Lisofosfatidilcolinas 1,28 -2.14 0.0001 0.0003 Baixo Alto 

20 PC aa C32:1 Fosfatidilcolinas 1,27 2.03 0.0002 0.0004 Alto Baixo 

21 Phe Aminoácidos 1,26 -1.4 < 0.0001 0.0001 Baixo Alto 

22 PC aa C42:6 Fosfatidilcolinas 1,26 1.37 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

23 PC aa C38:0 Fosfatidilcolinas 1,25 1.33 0.0009 0.0013 Alto Baixo 

24 PC aa C34:1 Fosfatidilcolinas 1,25 1.34 0.0005 0.0010 Alto Baixo 

25 PC ae C34:0 Fosfatidilcolinas 1,24 1.52 0.0005 0.0010 Alto Baixo 

26 PC aa C40:3 Fosfatidilcolinas 1,24 1.46 0.0004 0.0008 Alto Baixo 

27 PC aa C36:2 Fosfatidilcolinas 1,23 1.5 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 
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28 lysoPC a C20:4 Lisofosfatidilcolinas 1,23 -2.22 0.0006 0.0010 Baixo Alto 

29 PC ae C38:6 Fosfatidilcolinas 1,23 1.38 0.0004 0.0008 Alto Baixo 

30 PC ae C38:3 Fosfatidilcolinas 1,22 1.63 0.0009 0.0013 Alto Baixo 

31 PC aa C30:0 Fosfatidilcolinas 1,22 1.51 0.0017 0.0021 Alto Baixo 

32 PC ae C38:5 Fosfatidilcolinas 1,20 1.36 0.0005 0.0009 Alto Baixo 

33 PC ae C42:3 Fosfatidilcolinas 1,20 1.4 0.0007 0.0011 Alto Baixo 

34 PC aa C42:2 Fosfatidilcolinas 1,19 1.36 0.0012 0.0017 Alto Baixo 

35 PC ae C38:4 Fosfatidilcolinas 1,19 1.33 0.0006 0.0010 Alto Baixo 

36 PC aa C32:3 Fosfatidilcolinas 1,19 1.39 0.0016 0.0021 Alto Baixo 

37 PC ae C40:4 Fosfatidilcolinas 1,18 1.41 0.0018 0.0022 Alto Baixo 

38 PC ae C40:5 Fosfatidilcolinas 1,17 1.3 0.0056 0.0060 Alto Baixo 

39 PC aa C42:5 Fosfatidilcolinas 1,16 1.35 0.0003 0.0007 Alto Baixo 

40 PC ae C40:6 Fosfatidilcolinas 1,15 1.28 0.0012 0.0017 Alto Baixo 

41 PC aa C42:4 Fosfatidilcolinas 1,15 1.46 0.0004 0.0008 Alto Baixo 

42 PC ae C30:0 Fosfatidilcolinas 1,13 1.62 0.0021 0.0024 Alto Baixo 

43 PC ae C40:2 Fosfatidilcolinas 1,13 1.31 0.0037 0.0040 Alto Baixo 

44 PC aa C40:1 Fosfatidilcolinas 1,10 1.25 0.0066 0.0069 Alto Baixo 

45 PC ae C36:5 Fosfatidilcolinas 1,09 1.37 0.0025 0.0028 Alto Baixo 

46 PC aa C36:5 Fosfatidilcolinas 1,09 1.56 0.0013 0.0018 Alto Baixo 

47 lysoPC a C18:0 Lisofosfatidilcolinas 1,08 -2.0 0.0019 0.0022 Baixo Alto 

48 lysoPC a C14:0 Lisofosfatidilcolinas 1,07 -1.36 0.0016 0.0021 Baixo Alto 

49 PC aa C32:0 Fosfatidilcolinas 1,04 1.22 0.0263 0.0263 Alto Baixo 

50 lysoPC a C18:1 Lisofosfatidilcolinas 1,03 -1.7 0.0142 0.0145 Baixo Alto 

a Importância da variável na projeção (VIP) foi obtida do modelo OPLS-DA com um limiar acima de 

1,0; 

b Fold-change (FC) foi calculada pelo valor da média de concentração de metabólitos do grupo AVEI 

hiperagudo em relação ao grupo Controle; 

c O valor de p foi calculado pelo teste de Wilcoxon Mann Whitney; 

d q-values foram calculados usando o valor p ajustado com a taxa de falsa descoberta (FDR) 
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Tabela 5. Principais metabólitos para a discriminação entre AVEI subagudo e 
controles 

 

N° Metabólitos Classes VIP
a
 FC

b
 p-value

c
 

q- 

  value
d
 

Controles AVEI 

1 PC aa C34:3 Fosfatidilcolinas 1,48 -2.13 0.0019 0.0057 Baixo Alto 

2 PC ae C34:3 Fosfatidilcolinas 1,42 2.34 0.0002 0.0009 Alto Baixo 

3 PC ae C36:2 Fosfatidilcolinas 1,42 -3.43 <0.0001 0.0000 Baixo Alto 

4 PC aa C36:1 Fosfatidilcolinas 1,41 2.3 < 0.0001 0.0000 Alto Baixo 

5 PC ae C36:3 Fosfatidilcolinas 1,41 2.17 0.0001 0.0008 Alto Baixo 

6 PC aa C36:3 Fosfatidilcolinas 1,36 -2.78 0.0074 0.0173 Baixo Alto 

7 PC ae C32:2 Fosfatidilcolinas 1,32 1.78 0.0002 0.0009 Alto Baixo 

8 PC ae C42:2 Fosfatidilcolinas 1,32 1.58 0.0002 0.0010 Alto Baixo 

9 PC aa C32:3 Fosfatidilcolinas 1,29 1.66 0.0003 0.0011 Alto Alto 

10 PC aa C36:6 Fosfatidilcolinas 1,27 2.18 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

11 PC ae C38:6 Fosfatidilcolinas 1,27 1.98 < 0.0001 0.0001 Alto Baixo 

12 PC aa C30:0 Fosfatidilcolinas 1,27 1.94 0.0001 0.0008 Alto Baixo 

13 PC ae C38:2 Fosfatidilcolinas 1,26 1.56 0.0361 0.0695 Alto Baixo 

14 PC aa C38:0 Fosfatidilcolinas 1,19 1.17 0.0038 0.0110 Alto Baixo 

15 PC aa C42:2 Fosfatidilcolinas 1,19 1.57 0.0004 0.0014 Alto Baixo 

16 SM C24:0 Esfingomielinas 1,18 1.55 < 0.0001 0.0002 Alto Baixo 

17 PC ae C30:0 Fosfatidilcolinas 1,17 2.06 0.0055 0.0141 Alto Baixo 

18 PC ae C42:3 Fosfatidilcolinas 1,17 1.43 0.0165 0.0346 Alto Baixo 

19 PC aa C42:5 Fosfatidilcolinas 1,17 1.48 < 0.0001 0.0000 Alto Baixo 

20 PC ae C36:0 Fosfatidilcolinas 1,15 1.23 0.0052 0.0139 Alto Baixo 

21 PC ae C40:6 Fosfatidilcolinas 1,15 1.3 0.0365 0.0695 Alto Baixo 

22 
lysoPC a 

C16:0 
Lisofosfatidilcolinas 1,11 -1.3 0.0080 0.0180 Baixo Alto 

23 
SM OH 

C16:1 
Esfingomielinas 1,11 1.58 0.0006 0.0023 Alto Baixo 

24 
lysoPC a 

C18:1 
Lisofosfatidilcolinas 1,10 -1.7 0.0089 0.0194 Baixo Alto 

25 PC aa C34:2 Fosfatidilcolinas 1,08 -1.32 0.0071 0.0173 Baixo Alto 

26 Phe Aminoácidos 1,08 -1.47 < 0.0001 0.0001 Baixo Alto 

27 PC aa C38:5 Fosfatidilcolinas 1,07 1.49 < 0.0001 0.0005 Alto Baixo 
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28 PC aa C40:1 Fosfatidilcolinas 1,06 1.34 0.0052 0.0139 Alto Baixo 

29 
lysoPC a 

C16:1 
Lisofosfatidilcolinas 1,06 -1.74 0.0015 0.0047 Baixo Alto 

30 PC ae C40:2 Fosfatidilcolinas 1,06 1.09 0.0472 0.0873 Alto Baixo 

31 PC aa C42:4 Fosfatidilcolinas 1,02 1.74 < 0.0001 0.0002 Alto Baixo 

a Importância da variável na projeção (VIP) foi obtida do modelo OPLS-DA com um limiar acima de 

1,0; 

b Fold-change (FC) foi calculada pelo valor da média de concentração de metabólitos do grupo AVEI 

subagudo em relação ao grupo Controle; 

c O valor de p foi calculado pelo teste de Wilcoxon Mann Whitney; 
d q-values foram calculados usando o valor p ajustado com a taxa de falsa descoberta (FDR) 

 
 

Tabela 6. Principais metabólitos para a discriminação entre AVEI crônico e controles 
 

N° Metabólitos Classes VIP
a
 FC

b
 p-value

c
 

q- 

  value
d
 

Controles AVEI 

1 PC aa C34:3 Fosfatidilcolinas 1,53 -2.67 0.0107 0.0275 Baixo Alto 

2 PC ae C36:2 Fosfatidilcolinas 1,46 -4.03 < 0.0001 0.0000 Baixo Alto 

3 PC ae C36:3 Fosfatidilcolinas 1,43 1.71 0.0016 0.0095 Alto Baixo 

4 PC ae C42:2 Fosfatidilcolinas 1,40 1.54 0.0007 0.0062 Alto Baixo 

5 PC ae C34:3 Fosfatidilcolinas 1,39 1.75 0.0021 0.0100 Alto Baixo 

6 PC aa C36:6 Fosfatidilcolinas 1,38 1.92 < 0.0001 0.0007 Alto Baixo 

7 PC aa C36:1 Fosfatidilcolinas 1,35 1.96 < 0.0001 0.0003 Alto Baixo 

8 PC ae C38:2 Fosfatidilcolinas 1,34 1.43 0.0801 0.1325 Alto Baixo 

9 
lysoPC a 

C16:0 
Lisofosfatidilcolinas 1,34 -1.22 0.0031 0.0112 Baixo Alto 

10 PC aa C30:0 Fosfatidilcolinas 1,29 1.65 0.0014 0.0092 Alto Baixo 

11 PC ae C42:3 Fosfatidilcolinas 1,28 1.29 0.0201 0.0432 Alto Baixo 

12 PC ae C32:2 Fosfatidilcolinas 1,26 1.49 0.0039 0.0133 Alto Baixo 

13 PC ae C42:0 Fosfatidilcolinas 1,25 1.16 0.0007 0.0062 Alto Baixo 

14 PC ae C40:2 Fosfatidilcolinas 1,25 1.17 0.0181 0.0408 Alto Baixo 

15 PC ae C36:0 Fosfatidilcolinas 1,24 1.29 0.0123 0.0303 Alto Baixo 

16 PC ae C30:0 Fosfatidilcolinas 1,23 2.14 0.0046 0.0145 Alto Baixo 

17 PC aa C38:0 Fosfatidilcolinas 1,22 1.17 0.0103 0.0275 Alto Baixo 

18 PC aa C42:2 Fosfatidilcolinas 1,22 1.5 0.0022 0.0100 Alto Baixo 

19 PC aa C42:4 Fosfatidilcolinas 1,21 1.6 < 0.0001 0.0007 Alto Baixo 

20 PC aa C34:1 Fosfatidilcolinas 1,20 -1.21 0.0337 0.0675 Baixo Alto 
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21 PC ae C38:6 Fosfatidilcolinas 1,19 1.54 0.0008 0.0062 Alto Baixo 

22 PC aa C32:3 Fosfatidilcolinas 1,18 1.33 0.0061 0.0183 Alto Baixo 

23 PC ae C40:6 Fosfatidilcolinas 1,18 1.33 0.0103 0.0275 Alto Baixo 

24 PC aa C42:5 Fosfatidilcolinas 1,13 1.32 0.0018 0.0097 Alto Baixo 

25 PC aa C40:1 Fosfatidilcolinas 1,12 1.14 0.0834 0.1325 Alto Baixo 

26 PC aa C36:2 Fosfatidilcolinas 1,11 -1.67 0.0401 0.0967 Baixo Alto 

27 
lysoPC a 

C18:1 
Lisofosfatidilcolinas 1,11 -1.74 0.0024 0.0100 Baixo Alto 

28 
lysoPC a 

C16:1 
Lisofosfatidilcolinas 1,08 -1.45 0.0208 0.0432 Baixo Alto 

29 PC aa C36:5 Fosfatidilcolinas 1,04 -2.27 0.0153 0.0358 Baixo Alto 

30 PC ae C42:4 Fosfatidilcolinas 1,03 -1.96 0.0030 0.0112 Baixo Alto 

a Importância da variável na projeção (VIP) foi obtida do modelo OPLS-DA com um limiar acima de 

1,0; 

b Fold-change (FC) foi calculada pelo valor da média de concentração de metabólitos do grupo AVEI 

crônico em relação ao grupo Controle; 

c O valor de p foi calculado pelo teste de Wilcoxon Mann Whitney; 

d q-values foram calculados usando o valor p ajustado com a taxa de falsa descoberta (FDR) 
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Figura 9. Heatmap representando o conjunto 
de metabólitos mais importantes para 
caracterizar o AVEI. A escala de cores 
representa a variação da concentração dos 
metabólitos entre as três fases do AVEI e 
indivíduos controle. Para o agrupamento 
hierárquico foi utilizado o algoritmo de Ward, 
com o dendrograma sendo dimensionado 
para representar a distância entre cada 
ramificação através da medida de distância 
euclidiana. 
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Para visualizar quais dos metabólitos apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6 

foram comuns nas três fases do AVEI, construímos um diagrama de Venn (Figura 

10). Descobrimos que 24 metabólitos foram comuns às três fases do AVE. Na fase 

hiperaguda, 20 metabólitos foram específicos. Quatro metabólitos foram específicos 

para a fase subaguda e apenas um metabólito foi específico para a fase crônica do 

AVEI. 

Dentre as cinco classes de metabólitos analisadas neste estudo 

(aminoácidos, aminas biogênicas, fosfatidilcolinas, esfingomielinas e hexose), os 

resultados obtidos por meio da investigação de vias metabólicas mostraram que o 

metabolismo dos glicerofosfolipídeos foi o que sofreu maiores alterações durante as 

três fases do AVEI (Figura 11). A diminuição nas concentrações de alguns lipídeos 

em pacientes com AVEI, principalmente fosfatidilcolinas, já havia sido demonstrada 

nas Tabelas 4, 5 e 6. 

 
 

 
 

Figura 10. Diagrama de Venn. Metabólitos comuns às três fases do AVEI e 
específicos para cada fase. 



Capítulo 2- Metabolômica aplicada na análise de Amostras de pacientes com Acidente Vascular 

Encefálico Isquêmico 53 

 

 
 

 
 

Figura 11. Vias metabólicas associadas ao AVEI. Com base no conjunto de dados 
metabolômicos, cada círculo representa uma via metabólica diferente; o tamanho do 
círculo e a tonalidade da cor são baseados no impacto da via e no valor de p (sendo 
o vermelho o mais significativo), respectivamente. 

 
 
 
 
 

2.4 Discussão 

 
 

Após a privação de oxigênio e glicose, altos níveis de cálcio, sódio e difosfato 

de adenosina (ADP) nas células isquêmicas estimulam a produção excessiva de 

radicais livres de oxigênio mitocondrial e outras fontes de produção de radicais 

livres, como pela síntese de prostaglandinas e degradação da hipoxantina[139]. 

Essas espécies reativas de oxigênio (EROs) danificam diretamente lipídeos, 

proteínas, ácidos nucléicos e carboidratos, e metabólitos de degradação são 

liberados [119]. Vários estudos têm como objetivo explicar se essas alterações 

metabólicas focais podem interferir no metabolismo global do organismo e se são 
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detectáveis a nível periférico [140]. Neste estudo, utilizamos uma abordagem 

metabolômica alvo para investigar possíveis alterações metabólicas no plasma de 

pacientes após AVEI. Vinte e três pacientes com AVEI foram acompanhados durante 

os três estágios da doença: hiperagudo, subagudo e crônico. A análise do perfil 

metabólico desses pacientes, juntamente com a progressão de suas lesões 

isquêmicas, permitiu verificar as variações metabólicas e diferenciá-las das de 

indivíduos saudáveis. De acordo com as tendências observadas nos modelos de 

PCA (Figura 4) e confirmadas pelos modelos PLS-DA e OPLS-DA (Figuras 5 e 6), 

os pacientes com AVEI apresentam um perfil metabólico característico e distinto em 

relação aos indivíduos sem essa doença. De acordo com nossos resultados, as 

alterações metabólicas em pacientes com AVEI começaram a ocorrer na fase 

hiperaguda da doença, tornaram-se mais evidentes durante a fase subaguda e ainda 

estavam presentes na fase crônica. De acordo com os resultados obtidos através 

dos VIP scores (Tabelas 4, 5 e 6), as alterações que nos permitiram diferenciar 

pacientes com AVEI de indivíduos saudáveis estão relacionadas às concentrações 

de metabólitos pertencentes à classe dos glicerofosfolipídeos (Figura 11). 

Os glicerofosfolipídeos apresentam duas subclasses principais de metabólitos 

lipídicos denominados fosfatidilcolinas: diacil fosfatidilcolina (PC aa) e acil-alquil 

fosfatidilcolinas (PC ae). As membranas celulares são compostas de 

glicerofosfolipídeos (PC), fosfatidiletanolamina (PE), fosfatidilserina (PS) e 

fosfatidilinositol (PI), esfingolipídeos (SM, ceramida e gangliosídeos), colesterol e 

ésteres de colesterol, acilgliceróis e ácidos graxos [141]. O tecido cerebral é rico em 

ácidos graxos poliinsaturados (PUFAs). O rápido acúmulo de Ca2 + intracelular no 

cérebro isquêmico resulta na ativação de lipases, o que contribui para a degradação 

da membrana e peroxidação lipídica [142]. Os níveis de fosfatidilcolina no cérebro 

são regulados por um equilíbrio entre a síntese e a hidrólise. Tem sido relatado que 

os níveis de fosfatidilcolina no cérebro diminuem em resposta a um evento agudo de 

AVEI. Por outro lado, há um aumento nas Lisofosfatidilcolinas [143]. Citocinas pró- 

inflamatórias, como fator de necrose tumoral a (TNF-α) e interleucina-1 (IL-1a / b) 

ativam a fosfolipase A2 (PLA2) e a fosfatidilcolina-fosfolipase C (PC-PLC), que 

hidrolisam fosfatidilcolinas. A hidrólise de fosfatidilcolinas pela PLA2 libera ácidos 

graxos livres, incluindo ácido araquidônico e lisofosfatidilcolinas [144]. Nossos 

resultados sugerem que esse equilíbrio entre fosfatidilcolinas e lisofosfatidilcolinas 

no cérebro durante a isquemia, como apresentado por outros autores [144, 145], 
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também se reflete no plasma de pacientes na fase hiperaguda do AVEI. 

Observamos que a fase hiperaguda é caracterizada por uma diminuição de 

fosfatidilcolinas e um aumento de lisofosfatidilcolinas comparado aos controles 

(Tabela 4). 

Encontramos 24 metabólitos comuns às três fases do AVEI (Figura 10). 

Embora estejam presentes nas três fases, suas concentrações variam entre as fases 

e com a progressão da lesão isquêmica (Figura 9). Embora existam poucos estudos 

na literatura que promovam o monitoramento e a dosagem desses metabólitos 

durante a progressão do AVEI, nossos resultados sugerem que o monitoramento 

dessas fosfatidilcolinas pode auxiliar na determinação do estágio da doença. Em 

novos estudos, eles podem ser utilizados como alvos iniciais na busca de 

marcadores relacionados ao prognóstico da doença. O painel metabólico obtido na 

fase subaguda (Tabela 5) pode ser indicativo de um melhor resultado do tratamento. 

De acordo com a escala NIHSS, observamos uma diminuição nos escores durante 

os dez dias de acompanhamento, ou seja, os pacientes tiveram melhor prognóstico 

e neste período não apresentaram recidivas (Tabela 3). Biomarcadores de 

prognóstico que possam ser utilizados na prática clínica são importantes para 

melhorar a decisão sobre o tratamento do paciente, diminuir as sequelas e evitar 

recidivas [146]. Outra classe de metabólitos importantes para a caracterização do 

AVEI foram as esfingomielinas. Os esfingolípidos complexos mais abundantes nas 

células de mamíferos são espécies de esfingomielinas [147]. As citocinas TNF-α e 

IL-1α/ß podem induzir fosfolipases (A2, C e D) e esfingomielinases e, 

concomitantemente, a proteólise de enzimas que sintetizam fosfatidilcolina e 

esfingomielina. Juntas, essas alterações contribuem para a diminuição de 

fosfatidilcolinas e esfingomielinas após o AVEI [145, 148]. Essa diminuição na 

concentração de esfingomielinas e fosfatidilcolinas coincide com nossos resultados. 

Observamos que nas fases crônica e hiperaguda, as esfingomielinas não 

apresentaram significância na caracterização dos pacientes. No entanto, na fase 

subaguda (Tabela 5), duas esfingomielinas (SM C24: 0 e SM OH C16: 1) foram 

importantes para distinguir os pacientes. A diminuição das esfingomielinas na fase 

subaguda é consistente com o fato de que as citocinas pró-inflamatórias 

responsáveis pela ativação da lipase aumentam gradualmente após a lesão 

isquêmica e estão em níveis mais altos entre 24-72 horas após o evento [149]. 
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Da classe dos aminoácidos, apenas a fenilalanina foi importante para a 

classificação do AVEI. Observou-se que durante as fases de acidente vascular 

encefálico isquêmico hiperagudo e subagudo as concentrações de fenilalanina 

permaneceram elevadas em relação ao grupo controle (Tabelas 4 e 5). Resultados 

semelhantes já haviam sido relatados e tal aumento correlacionou-se positivamente 

com o aumento das citocinas IL-6 e IL-1β, indicando que o aumento da fenilalanina 

pode estar relacionado ao processo inflamatório após o acidente vascular encefálico 

isquêmico [150]. 

Com relação à classificação dos subtipos de AVEI, devido ao pequeno 

número de pacientes diagnosticados com cada subtipo, nossos resultados 

estatísticos foram inconclusivos (dados não mostrados). Cerca de 30% das amostras 

analisadas neste estudo foram de pacientes que não tiveram a etiologia do AVEI 

determinado. A tentativa de reclassificá-los para outros subtipos, utilizando os 

painéis metabólicos encontrados neste estudo, também não foi bem sucedida. 

Embora seja possível observar uma tendência de separação através da construção 

de modelos estatísticos multivariados, a validação desses modelos depende de um 

grupo maior de pacientes. 

Neste estudo identificamos painéis de metabólitos, predominantemente 

compostos de glicerofosfolipídeos, capazes de caracterizar as fases hiperaguda, 

subaguda e crônica do AVEI em relação aos controles. Estes painéis são compostos 

principalmente de metabólitos da degradação dos lipídeos da membrana plasmática 

através da ação de enzimas ativadas durante a lesão isquêmica. Como bem descrito 

na literatura, a ação de moléculas pró-inflamatórias desempenha um papel 

importante na ativação dessas enzimas lipolíticas. Nossos resultados sugerem 

novos potenciais biomarcadores e novos alvos na busca por melhorar o diagnóstico 

e o prognóstico do AVEI. 
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Capítulo 3 

METABOLÔMICA APLICADA NA 

ANÁLISE DE PACIENTES COM 

INFARTO DO MIOCÁRDIO 

 

Neste capítulo apresentaremos uma breve revisão sobre o infarto do miocárdio 

com supranivelamento do segmento ST, as características demográficas e clínicas 

do grupo estudado, os resultados obtidos através das metodologias descritas nos 

itens 1.8, 1.9 e 1.10 do capítulo 1 e a discussão destes resultados. 

 
 
 

 
3.1 Infarto do miocárdio com supranivelamento do 

segmento ST 

 

 
O infarto do miocárdio (IM), comumente conhecido como ataque cardíaco, 

apresenta uma incidência anual de 605.000 novos ataques e 200.000 ataques 

recorrentes, somente nos Estados Unidos [86]. O diagnóstico de IM baseia-se na 

anamnese, no exame clínico, nas alterações do eletrocardiograma de 12 derivações 



Capítulo 3- Metabolômica Aplicada na análise de pacientes com infarto do miocárdio 58 
 

 

e nos marcadores bioquímicos de necrose [151]. Como os sintomas são 

extremamente variados e as alterações dos marcadores de necrose começam cerca 

de seis horas após o início dos primeiros sintomas, o diagnóstico bioquímico ainda 

precisa ser melhorado [151, 152]. Existem dois subtipos principais de infarto agudo 

do miocárdio (IAM), que são manifestações clínicas da síndrome coronariana aguda: 

infarto do miocárdio sem supradesnivelamento do segmento ST (IAMSSST) e infarto 

do miocárdio com supradesnivelamento do segmento ST (IAMCSST) [153]. 

O IAMCSST é a forma mais grave da doença e o principal contribuinte para a 

morbimortalidade em todo o mundo [154, 155]. O IAMCSST resulta da oclusão 

abrupta de uma artéria coronária epicárdica, como resultado, o miocárdio distal ao 

local da oclusão torna-se isquêmico [156]. Durante o processo isquémico, ocorre 

perda de oxigénio e a fosforilação oxidativa mitocondrial pára rapidamente, com uma 

redução maciça da produção de ATP a partir do metabolismo energético. Um 

aumento compensatório na glicólise anaeróbica para a produção de ATP leva ao 

acúmulo de íons de hidrogênio e lactato, resultando em acidose intracelular e 

inibição da glicólise, assim como no metabolismo de ácido graxo mitocondrial e 

energia residual. Contração prejudicada com atividade elétrica persistente 

(desacoplamento da contração da excitação) se desenvolve em associação com 

alterações nos sistemas de transporte iônico no sarcolema e membranas 

organelares [157, 158]. Além do desequilíbrio osmótico e iônico, a despolarização da 

membrana também ativa os canais de Ca2+ voltagem-dependentes, elevando os 

níveis de Ca2+ intracelular. O rápido aumento do cálcio intracelular é devido ao 

influxo através da membrana e pela liberação de Ca2+ presente nas mitocôndrias e 

no retículo citoplasmático. O excesso de Ca2+ citosólico provoca a ativação de 

proteases, fosfolipases, lipases, ATPases e endonucleases dependentes de cálcio. 

A ativação dessas enzimas altera a função celular, desestabiliza a estrutura da 

membrana plasmática e do citoesqueleto, aumenta a lipólise pelo metabolismo de 

ácidos graxos livres, induz a produção de radicais superóxido, promove danos ao 

DNA e, finalmente, leva à morte celular [159-162]. 

A lesão do IAMCSST desencadeia alterações na transcrição gênica, 

expressão proteica e concentrações de metabólitos, que conferem uma 

bioassinatura da disfunção cardíaca [163-165]. A detecção dessas alterações 

bioquímicas resultou na descoberta de biomarcadores emergentes para essa 

doença, como mioglobina, creatina quinase total (CK), CK-MB, troponina I (cTnI) e 
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troponina T (cTnT), entre outros [166]. No entanto, a eficácia destes biomarcadores 

para IAMCSST é questionável devido à baixa sensibilidade (35% para CK-MB e 

cTnI) e especificidade (85 e 86% para CK-MB e cTnI, respectivamente) nas 

primeiras 8 horas após a lesão [166, 167]. 

A abordagem metabolômica baseia-se na medição quantitativa global de 

metabólitos endógenos de baixo peso molecular em tecidos ou fluidos biológicos 

[134]. Esta abordagem demonstrou grande utilidade no campo da descoberta de 

biomarcadores, bem como na detecção de alterações nas vias biológicas e no 

fornecimento de informações sobre os mecanismos subjacentes a várias condições, 

incluindo doenças cardiovasculares [168, 169]. Neste estudo, foi realizada a 

caracterização fenotípica de pacientes com IAMCSST e indivíduos saudáveis, 

utilizando uma abordagem meta-metabolômica. Nosso objetivo foi comparar os 

perfis metabólicos entre o IAMCSST e indivíduos saudáveis para entender as 

alterações metabólicas e sugerir potenciais biomarcadores. 

 

 
3.2 Recrutamento de pacientes e questões éticas 

 
 

Pacientes com IAMCSST foram rastreados para os seguintes critérios de 

inclusão: idade entre 40 e 80 anos, ambos os sexos, dor torácica acima de 20 

minutos e características eletrocardiográficas (ECG) compatíveis com IAMCSST. Os 

critérios de exclusão foram: histórico prévio de infarto do miocárdio ou acidente 

vascular encefálico, infarto do miocárdio sem elevação do segmento ST ou outra 

síndrome coronariana aguda. Amostras de plasma (n = 15) foram obtidas até sete 

horas após a hospitalização. Para compor o grupo controle (n = 19) foram recrutados 

indivíduos que nunca tiveram doença cardíaca ou acidente vascular encefálico. Os 

participantes foram recrutados no Hospital das Clínicas da Universidade Federal de 

Minas Gerais e na Santa Casa de Belo Horizonte (Minas Gerais, Brasil). 

As características demográficas e clínicas dos pacientes e controles estão 

apresentadas na Tabela 7. As amostras de sangue (4mL) foram coletadas usando 

tubos do sistema Vacuette® contendo o anticoagulante ácido 

etilenodiaminotetracético (EDTA) para a obtenção do plasma. As amostras de 

sangue foram rapidamente centrifugadas a 3.000 rotações por minuto (RPM) por 10 
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minutos para a separação do plasma e em seguida foram distribuídas em microtubos 

e imediatamente armazenadas a -80 ° C. 

O estudo foi realizado de acordo com a Declaração de Helsinque, e seu 

protocolo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa da Santa Casa 

Misericórdia de Belo Horizonte sob o número 064/2009. O termo de consentimento 

livre esclarecido foi obtido de todos os indivíduos antes de sua inclusão no estudo. 

 

Tabela 7. Dados clínicos e demográficos de pacientes com IAMCSST e controles 
 

Fatores de risco 

Pacientes 
 

Idade* 
HAS** 

(%) 

Tabagismo 

(%) 

Dislipidemia 

(%) 

Diabetes 

Mellitus (%) 

IAMCSST n=15      

Homens 8 66,72 

(±4,92) 

50,0 62,5 12,5 12,5 

Mulheres 7 69,43 

(±9,95) 

57,2 28,5 28,5 12,5 

Controles n=19      

Homens 9 55,56 

(±12,07) 

44,4 44,4 - - 

Mulheres 10 58,30 
(±7,70) 

70,0 30,0 - - 

* média, ±SD = desvio padrão 

**HAS: Hipertensão Sistêmica Arterial 

 

 

 
 

3.3 Resultados 

 
 

As concentrações de 184 metabólitos foram analisadas nas amostras de 

plasma de pacientes com IAMCSST e controles. A análise não supervisionada foi 

realizada, primeiramente, para explorar correlações entre indivíduos saudáveis e 

pacientes com IAMCSST. De acordo com os resultados da PCA, houve uma 

tendência de separação entre os pacientes IAMCSST e controles (Figura 12). 

Em seguida, o mesmo conjunto de dados foi submetido a análises por PLS- 

DA. Testes de permutação foram utilizados para confirmar a validade do modelo. 
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Testes de permutação envolvem a atribuição aleatória de rótulos de classes para 

casos e controles [61]. Os resultados obtidos demonstraram uma evidente 

discriminação entre os perfis metabólicos (Figura 13A). Os testes de permutação 

(usando 200 permutações aleatórias) demonstraram que a qualidade do ajuste do 

modelo original e a capacidade preditiva foram maiores do que nos modelos 

permutados, entretanto, R2 ficou um pouco acima do limiar desejável: R2<0,4 

(Figura 13B). 

 

 

 

Figura 12. Gráficos dos resultados da Análise de Componentes Principais (PCA). 
Plotagem dos escores de PCA discriminando os perfis metabólicos em amostras de 
plasma entre pacientes com IAMCSST e controles. Os parâmetros dos modelos 
foram: 4 PCs, R2 = 0,679 e Q2 = 0,47. 

 
 

 

 

Figura 13. Gráficos dos resultados da análise por PLS-DA e validação do modelo. 
Plotagem dos escores de PCA discriminando os perfis metabólicos em amostras de 
plasma entre pacientes com IAMCST versus controles (A). Os parâmetros do modelo 
foram: 3 variáveis latentes, R2 = 0,93 e Q2 = 0,811. Teste de permutação do modelo 
PLS-DA (B). Validação do modelo com o número de permutações igual a 200. 
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A melhor visualização da discriminação entre o IAMCSST e os controles foi 

obtida através da construção do modelo por OPLS-DA (Figura 14). Este modelo, 

assim como o PLS-DA, foi validado usando uma etapa de validação cruzada como 

validação interna. Após a validação, os parâmetros de qualidade obtidos foram R2 = 

0,93 e Q2 = 0,771. 

 

 

 

Figura 14. Gráfico dos resultados obtidos por OPLS-DA. Plotagem dos escores 
discriminando os perfis metabólicos em amostras de plasma entre pacientes com 
IAMCSST versus controles. Os parâmetros do modelo foram: 2 PCs, R2 = 0,93 e Q2 = 
0,771. 

 

 
Para verificar quais variáveis independentes (metabólitos) foram mais 

importantes para a classificação entre os grupos utilizando o OPLS-DA, os VIP 

escores foram calculados. Combinando os valores de VIP> 1 com os resultados da 

análise estatística univariada, selecionamos os metabólitos diferenciais entre os 

pacientes com IAMCSST e controles. Encontramos 60 metabólitos com VIP escore > 

1, dentre os quais 44 apresentaram diferença estatística (p <0,05) entre o IAMCSST 

e os controles (Tabela 8). Destes metabólitos, 41 apresentaram registro de 

identificação no HMDB (Human Metabolome Database, http://www.hmdb.ca/). Este 

painel metabólico foi utilizado para construir heatmaps. As variações nas 

concentrações desses metabólitos entre as amostras controle e IAMCSST foram 

demonstradas na Figura 15. 

http://www.hmdb.ca/)
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Tabela 8. Principais metabólitos para a discriminação entre IAMCSST e controles 
 

N 

° 
Metabólitos Classes VIP

a
 FC

b
 

p- 

value
c
 

q- 

value
d
 

IAMCSST Controles 

1 PC ae C36:4 Fosfatidilcolinas 1,49 - 3.69 0.0003 0.0049 Alto Baixo 

2 PC ae C36:3 Fosfatidilcolinas 1,48 1.98 0.0021 0.0140 Baixo Alto 

3 PC ae C34:2 Fosfatidilcolinas 1,47 1.05 0.8082 0.8841 Baixo Alto 

4 PC ae C38:5 Fosfatidilcolinas 1,44 - 3.65 0.0014 0.0119 Alto Baixo 

5 PC ae C38:6 Fosfatidilcolinas 1,42 2.27 < 0.0001 0.0000 Baixo Alto 

6 PC ae C34:3 Fosfatidilcolinas 1,39 1.92 0.0020 0.0140 Baixo Alto 

7 PC aa C34:4 Fosfatidilcolinas 1,39 -2.4 0.0076 0.0285 Alto Baixo 

8 PC ae C40:3 Fosfatidilcolinas 1,38 - 2.29 0.0442 0.0913 Alto Baixo 

9 PC aa C40:2 Fosfatidilcolinas 1,37 1.22 0.5324 0.6310 Baixo Alto 

10 PC ae C40:6 Fosfatidilcolinas 1,35 1.64 0.0022 0.0142 Baixo Alto 

 
11 

lysoPC a 

C14:0 

Lisofosfatidilcol 

inas 

 
1,35 

 
1.68 

 
0.0004 

 
0.0049 

 
Baixo 

 
Alto 

12 PC aa C36:1 Fosfatidilcolinas 1,33 1.7 < 0.0001 0.0017 Baixo Alto 

13 PC aa C36:3 Fosfatidilcolinas 1,33 - 3.29 0.0302 0.0729 Alto Baixo 

14 PC ae C36:5 Fosfatidilcolinas 1,32 - 1.21 0.7157 0.8035 Alto Baixo 

15 PC ae C32:1 Fosfatidilcolinas 1,32 1.14 0.0076 0.0285 Baixo Alto 

16 PC aa C36:0 Fosfatidilcolinas 1,32 - 1.44 0.0136 0.0426 Alto Baixo 

17 PC aa C40:3 Fosfatidilcolinas 1,30 3.0 0.0264 0.0663 Baixo Alto 

18 PC ae C38:4 Fosfatidilcolinas 1,29 - 3.69 0.0003 0.0049 Alto Baixo 

19 PC aa C38:3 Fosfatidilcolinas 1,29 1.54 0.0003 0.0049 Baixo Alto 

20 PC aa C42:4 Fosfatidilcolinas 1,28 -1.6 0.0045 0.0190 Alto Baixo 

21 SM C26:0 Esfingomielinas 1,27 2.42 0.0002 0.0036 Baixo Alto 

 
22 

lysoPC a 

C18:2 

Lisofosfatidilcol 

inas 

 
1,25 

 
1.58 

 
0.0045 

 
0.0190 

 
Baixo 

 
Alto 

23 PC aa C30:0 Fosfatidilcolinas 1,23 1.82 0.0004 0.0049 Baixo Alto 

24 PC ae C42:1 Fosfatidilcolinas 1,22 - 1.35 0.1401 0.2330 Alto Baixo 
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25 

 
PC ae C38:3 

 
Fosfatidilcolinas 

 
1,22 

 
2.23 

 
0.0860 

 
0.1594 

 
Baixo 

 
Alto 

26 PC ae C36:2 Fosfatidilcolinas 1,21 - 4.02 0.0315 0.0733 Alto Baixo 

27 PC ae C34:1 Fosfatidilcolinas 1,20 1.05 0.5324 0.6310 Baixo Alto 

 
28 

 
Nitro-Tyr 

Aminas 

Biogênicas 

 
1,20 

 
- 2.18 

 
0.0008 

 
0.0075 

 
Alto 

 
Baixo 

29 PC aa C38:5 Fosfatidilcolinas 1,20 1.87 <0.0001 0.0017 Baixo Alto 

 
30 

SM (OH) 

C24:1 

 
Esfingomielinas 

 
1,19 

 
- 1.14 

 
0.1760 

 
0.2715 

 
Baixo 

 
Baixo 

 

31 
lysoPC a 

C20:3 

Lisofosfatidilcol 

inas 

 

1,19 
 

1.04 
 

0.3764 
 

0.4824 
 

Baixo 
 

Alto 

32 PC ae C38:1 Fosfatidilcolinas 1,17 - 2.11 0.0183 0.0533 Alto Baixo 

33 PC ae C44:3 Fosfatidilcolinas 1,16 - 1.32 0.3488 0.4603 Baixo Baixo 

 
34 

 
Ac-Orn 

Aminas 

Biogênicas 

 
1,16 

 
1.82 

 
0.0039 

 
0.0190 

 
Baixo 

 
Alto 

35 PC aa C40:5 Fosfatidilcolinas 1,15 - 2.44 0.0201 0.0548 Alto Baixo 

36 PC ae C32:2 Fosfatidilcolinas 1,15 1.55 0.0005 0.0052 Baixo Alto 

37 PC ae C30:1 Fosfatidilcolinas 1,15 1.98 0.0159 0.0474 Baixo Alto 

38 PC ae C40:4 Fosfatidilcolinas 1,14 - 1.68 0.0044 0.0190 Baixo Baixo 

39 PC aa C40:1 Fosfatidilcolinas 1,13 - 1.44 0.0376 0.0829 Alto Baixo 

 
40 

SM (OH) 

C14:1 

 
Esfingomielinas 

 
1,13 

 
1.07 

 
0.2746 

 
0.3779 

 
Baixo 

 
Alto 

41 PC ae C34:0 Fosfatidilcolinas 1,13 - 1.42 0.9171 0.9403 Alto Baixo 

42 SM C24:0 Esfingomielinas 1,13 1.41 0.0001 0.0035 Baixo Alto 

43 PC aa C38:4 Fosfatidilcolinas 1,13 - 2.04 0.1600 0.2561 Alto Baixo 

 
44 

lysoPC a 

C16:1 

 
Fosfatidilcolinas 

 
1,12 

 
1.59 

 
0.0080 

 
0.0293 

 
Baixo 

 
Alto 

45 PC aa C40:6 Fosfatidilcolinas 1,11 - 1.02 0.0329 0.0738 Alto Baixo 

 
46 

SM (OH) 

C22:1 

 
Esfingomielinas 

 
1,11 

 
1.55 

 
0.0119 

 
0.0391 

 
Baixo 

 
Alto 

47 PC aa C38:0 Fosfatidilcolinas 1,11 1.29 0.0113 0.0388 Baixo Alto 

48 SM (OH) Esfingomielinas 1,11 1.62 0.0018 0.0136 Baixo Alto 
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C22:2 

       

49 PC aa C42:2 Fosfatidilcolinas 1,10 - 1.44 0.0201 0.0548 Alto Baixo 

50 PC ae C44:5 Fosfatidilcolinas 1,10 - 1.58 0.2382 0.3397 Alto Baixo 

51 PC ae C44:6 Fosfatidilcolinas 1,07 - 1.72 0.3580 0.4675 Alto Baixo 

 
52 

lysoPC a 

C18:1 

Lisofosfatidilcol 

inas 

 
1,07 

 
1.27 

 
0.0329 

 
0.0738 

 
Baixo 

 
Alto 

53 PC aa C24:0 Fosfatidilcolinas 1,07 - 1.77 0.0090 0.0321 Alto Baixo 

54 PC aa C38:6 Fosfatidilcolinas 1,06 1.69 0.0009 0.0084 Baixo Alto 

55 PC aa C28:1 Fosfatidilcolinas 1,03 1.48 0.0263 0.0663 Baixo Alto 

56 PC ae C30:0 Fosfatidilcolinas 1,03 1.58 0.1761 0.2715 Baixo Alto 

57 PC ae C38:2 Fosfatidilcolinas 1,02 - 1.81 0.0033 0.0184 Alto Baixo 

 
58 

lysoPC a 

C18:0 

Lisofosfatidilcol 

inas 

 
1,01 

 
1.21 

 
0.0315 

 
0.0733 

 
Baixo 

 
Alto 

59 PC aa C40:4 Fosfatidilcolinas 1,01 1.41 0.0040 0.0190 Baixo Alto 

60 PC aa C32:0 Fosfatidilcolinas 1,01 -1.5 0.9862 0.9862 Alto Baixo 

a Importância da variável na projeção (VIP) foi obtida do modelo OPLS-DA com um limiar acima de 

1,0; 

b Fold-change (FC) foi calculada pelo valor da média de concentração de metabólitos de pacientes 

com IAMCSST em relação ao grupo Controle; 

c O valor de p foi calculado pelo teste de Wilcoxon Mann Whitney; valores significativos estão em 

negrito. 

d q-values foram calculados usando o valor p ajustado com a taxa de falsa descoberta (FDR) 



Capítulo 3- Metabolômica Aplicada na análise de pacientes com infarto do miocárdio 66 
 

 

 
 

Figura 15. Heatmap do conjunto de dados metabolômicos. As escalas de cores 
representam a variação da concentração dos metabólitos. Em A estão representadas 
amostras individuais (eixo horizontal) e metabólitos (eixo vertical); e são separados 
usando o agrupamento hierárquico (algoritmo de Ward), com o dendrograma sendo 
dimensionado para representar a distância entre cada ramificação (medida de 
distância: euclidiana). Em B, o contraste nas médias de concentrações de 
metabólitos entre o grupo de pacientes com IAMCSST e indivíduos controles. 

 

 
Este painel contendo 41 metabólitos foi utilizado para investigar as vias 

metabólicas associadas ao IAMCSST. Vias significativamente alteradas (p <0,05) 

que também tiveram altos valores de impacto incluem o metabolismo de 

glicerofosfolipídeos, o metabolismo do ácido linoléico e o metabolismo dos 

esfingolipídeos (Figura 16). A significância da via foi determinada a partir da análise 

de enriquecimento de via e com base nos valores de cada composto no conjunto de 

dados. O valor de impacto, por outro lado, foi determinado pela análise de topologia 

da via. O impacto determina a importância de determinados metabólitos dentro de 

uma via. 
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Figura 16. Vias metabólicas associadas ao IAMCSST. Na visão do metaboloma, cada 
círculo representa uma via metabólica diferente; o tamanho do círculo e a tonalidade 
da cor são baseados no impacto da via e no valor p (sendo o vermelho o mais 
significativo), respectivamente. 

 
 
 

As fosfatidilcolinas foram o principal grupo de metabólitos que apresentaram 

diferença entre o IAMCSST e os controles: 15 estavam em menor concentração e 16 

em maior concentração em pacientes com IAMCSST. Quatro lisofosfatidilcolinas e 

quatro esfingomielinas apresentaram menor concentração em pacientes com 

IAMCSST. Duas aminas biogênicas apresentaram diferença no IAMCSST: uma 

apresentou alta concentração e a outra menor (Figura 15B). 

 

 
3.4 Discussão 

 
 

O IAMCSST frequentemente é causado pela oclusão completa e persistente 

de uma artéria coronária por um coágulo sanguíneo (trombo) [154]. Assim que o 

suprimento sanguíneo coronariano é interrompido, o dano miocárdico começa e 

quanto mais tempo o suprimento sanguíneo é ocluído, maior é a perda de músculo 

cardíaco [155]. Durante o processo isquêmico, ocorre perda de oxigénio e a 



Capítulo 3- Metabolômica Aplicada na análise de pacientes com infarto do miocárdio 68 
 

 

fosforilação oxidativa mitocondrial pára rapidamente, com uma perda da principal 

fonte de produção de ATP para o metabolismo energético. Um aumento 

compensatório na glicólise anaeróbica para a produção de ATP leva ao acúmulo de 

íons de hidrogênio e lactato, resultando em acidose intracelular e inibição da 

glicólise, assim como o ácido graxo mitocondrial e o metabolismo de energia 

residual. A contração torna-se prejudicada com a atividade elétrica persistente 

(desacoplamento da contração da excitação) que se desenvolve em associação com 

alterações nos sistemas de transporte iônico no sarcolema e membranas 

organelares [157, 158]. Além do desequilíbrio osmótico e iônico, a despolarização da 

membrana também ativa os canais de Ca2 + voltagem-dependentes, elevando os 

níveis de Ca2+ intracelular. O rápido aumento do cálcio intracelular é devido ao 

influxo através da membrana e também pela liberação de Ca2+ presente nas 

mitocôndrias e no retículo citoplasmático. O excesso de Ca2+ citosólico provoca a 

ativação de proteases, fosfolipases, lipases, ATPases e  endonucleases 

dependentes de cálcio. A ativação dessas enzimas altera a função celular, 

desestabiliza a estrutura da membrana plasmática e do citoesqueleto, aumenta a 

lipólise pelo metabolismo dos ácidos graxos livres, induz a produção de radicais 

superóxidos, promove danos no DNA e leva à morte celular [159, 160]. 

As estratégias de reperfusão são a terapia padrão atual para infarto do 

miocárdio. Podem, no entanto, resultar em disfunção paradoxal dos cardiomiócitos e 

agravar o dano tecidual, em um processo conhecido como “lesão de reperfusão” 

[28]. A lesão de reperfusão geralmente surge em pacientes que apresentam 

IAMCSST, nos quais a intervenção terapêutica mais eficaz é a reperfusão 

miocárdica [162, 170]. 

Por mais de três décadas, a hidrólise dos glicerofosfipídeos da membrana dos 

cardiomiócitos durante a isquemia tem sido associada à patogênese do infarto do 

miocárdio [171, 172]. A contribuição do metabolismo fosfolipídico para a ruptura da 

membrana plasmática na morte celular necrótica induzida por hipóxia ou isquemia 

tem sido classicamente atribuída à ação de fosfolipases, perda de assimetria ou 

acúmulo de lipídeos anfifílicos disruptivos, tais como lisofosfolipídeos [173]. Em 

geral, as alterações no metabolismo lipídico miocárdico durante a 

isquemia/reperfusão podem ser classificadas em dois grupos: (1) alterações na β- 

oxidação de ácidos graxos e (2) alterações mediadas pela ativação de fosfolipases e 

outras enzimas lipídicas catabólicas (por exemplo, ceramidase e esfingomielinase) 
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que têm como alvo os constituintes lipídicos estruturalmente importantes das 

estruturas da membrana celular dos cardiomiócitos [174]. 

Os principais lipídeos presentes na membrana celular eucariótica são 

glicerofosfolipídeos, esteróis e esfingolipídeos [175]. De acordo com nossos 

resultados, a principal via metabólica associada ao IAMCSST é o metabolismo dos 

glicofosfolípideos, seguido do metabolismo do ácido linoléico e do metabolismo dos 

esfingolípideos (Figura17). As principais classes de glicerofosfolipídeos incluem: 

fosfatidilcolina, fosfatidiletanolamina, fosfatidilserina, fosfatidilinositol e ácido 

fosfatídico [176]. Os plasmalogênios são espécies fosfolípidicas particularmente 

derivadas de fosfatidilcolina (PC) ou fosfatidiletanolamina (PE); eles são 

caracterizados pela presença de uma ligação vinil-éter e uma ligação éster nas 

posições sn-1 e sn-2, respectivamente, do esqueleto do glicerol [177]. Com base em 

seus grupos de cabeças polares na posição sn-3, os plasmalogênios são 

principalmente classificados em plasmalogênios de colina ou plasmalogênios de 

etanolamina [178]. 

Os glicerofosfolipídeos têm recebido atenção especial em pesquisas sobre 

infarto do miocárdio e suas causas [179, 180]. A fosfatidilcolina é o principal 

fosfolipídio no coração dos mamíferos [181]. Os cardiomiócitos humanos são 

compostos por aproximadamente 40% de fosfatidilcolinas [181, 182]. Encontramos 

15 fosfatidilcolinas em uma concentração mais baixa no plasma de pacientes com 

IAMCSST em comparação com o grupo controle. No tecido cardíaco, estudos 

anteriores relataram a inibição da síntese de fosfatidilcolinas durante hipóxia ou 

isquemia. Hatch e Choy descreveram a inibição da síntese de fosfatidilcolinas em 

corações perfundidos submetidos à hipóxia [183], a síntese de fosfatidilcolinas 

também foi prejudicada pela hipóxia em cardiomiócitos isolados de ventrículo de rato 

[184], e uma perda líquida de colina após isquemia global foi demonstrada 

recentemente em ratos com corações reperfundidos [185]. Nesse contexto, vários 

autores sugeriram que a depleção de ATP e CTP era a causa da inibição observada 

na síntese de fosfatidilcolinas [183, 186]. 

Em amostras de plasma, a diminuição da concentração de 

glicerofosfolipídeos também foi demonstrada. Sutter e colegas analisaram amostras 

de plasma de pacientes recrutados até cinco dias após o infarto do miocárdio. 

Utilizando o método de LC-MS, foram quantificados 45 metabólitos 
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(glicerofosfolipídeos e esfingomielinas) com concentrações inferiores às encontradas 

em indivíduos saudáveis [187]. 

Recentemente foi demonstrado que em duas coortes adultas de meia-idade, 

aparentemente saudáveis, que foram monitoradas em média por mais de 7,5 anos, 

as concentrações séricas de quatro esfingomielinas e seis fosfatidilcolinas foram 

associadas a um maior risco de IAMCSST, independentemente dos fatores dos 

fatores de risco para doença cardiovascular. São elas: PC aa C38: 3, PC aa C40: 4, 

PC ae C36: 3, PC ae C38:3, PC ae C38:4 e PC ae C40:3; bem como esfingomielinas 

C16: 0, C24: 0, C16: 1 e hidroxi-esfingomielina C22: 1[188]. De acordo com nossos 

resultados, sete desses marcadores prevaleceram após o IAMCSST, dois em 

maiores concentrações em relação ao grupo controle (PC ae C38: 4 e PC ae C40: 3) 

e cinco em menores concentrações (PC aa C38: 3, PC aa C40, PC ae C36: 3, 

esfingomielina C24: 0 e hidroxi-esfingomielina C22: 1). Algumas substâncias 

biologicamente ativas durante a isquemia, por exemplo, o fator de necrose tumoral α 

(TNF-α) podem induzir a síntese de ceramida a partir da esfingomielina via 

esfingomielinase. A ceramida, por sua vez, pode atuar como um segundo 

mensageiro, promovendo a apoptose dos cardiomiócitos [189, 190]. Isso pode ser 

uma explicação para a diminuição das esfingomielinas em pacientes com IAMCSST 

(Figura 15). 

Evidências substanciais acumuladas na última década indicam que os 

glicosfosfolipídeos, especificamente os plasmalogênios, poderiam representar um 

dos principais componentes antioxidantes lipossolúveis [190, 191]. Esta proposta 

baseia-se na capacidade dos plasmalogênios de eliminar várias espécies reativas de 

oxigênio, suas concentrações relativamente altas no tecido cardíaco e suas 

localizações subcelular e extracelular próximas aos substratos oxidáveis [178, 187]. 

Dessa forma, o estresse oxidativo pode ser uma justificativa para a diminuição de 

fosfatidilcolinas (plasmalogênios de colina) no infarto do miocárdio. 

Por outro lado, encontramos 16 fosfatidilcolinas em maior concentração em 

pacientes com IAMCSST. Algumas hipóteses podem ser sugeridas para justificar 

esses resultados: a grande variedade de fosfolipases A e suas seletividades por 

certos substratos [192, 193]; e o tempo que essas enzimas permanecem ativadas 

[194]. Utilizando coelhos Langdorf como modelo experimental de isquemia 

miocárdica global, Ford e colegas analisaram a ação da enzima A2 fosfolipase 

seletivas de plasmalogênio independente de cálcio. Foi relatado que a atividade da 
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fosfolipase A2 independente de cálcio, associada à membrana aumentou mais de 

400% durante 2 min de isquemia global, foi ativada quase mais de 10 vezes após 

apenas 5 min de isquemia e permaneceu ativada por todo o intervalo isquêmico 

completo examinado (2-60 min). A ativação da fosfolipase A2 seletiva de 

plasmalogênio associada à membrana após 5 min de isquemia miocárdica foi 

rapidamente revertida durante a reperfusão do tecido isquêmico [174]. Este exemplo 

sugere que após a reperfusão, após o processo de lesão e inflamação, a biossíntese 

de fosfolipídeos pode aumentar durante o processo de reparo da mesma forma que 

ocorre com o colesterol e outras biomoléculas [195]. 

Em relação aos lisofosfolipídeos, nossos resultados mostraram que quatro 

apresentaram menores concentrações em pacientes com IAMCSST (lysoPC a C18: 

1, lysoPC a 18: 0, lysoPC a C14: 0 e lysoPC a C16: 1). Zhu e seus colegas 

descobriram, pelo método UHPLC, três lisofosfolipídeos em uma concentração 

sérica mais baixa em pacientes que tiveram infarto do miocárdio (lisoPC C18: 2, 

lisoPC C1 a C16: 0 e lisoPC a C18: 1); as amostras foram coletadas no período de 1 

a 6 meses após o infarto [196]. Pode-se observar que um dos potenciais 

biomarcadores que encontramos em pacientes com IAMCSST na fase aguda 

(lysoPC a 18: 1) também está presente na fase crônica da doença. 

A nitrotirosina é produzida pela modificação dos resíduos da proteína tirosina 

pelo peroxinitrito gerado a partir da reação do óxido nítrico (NO) e superóxido [197] 

[53]. Em nosso estudo, encontra-se aumentado em pacientes com IAMCSST. Esse 

aumento já foi relatado por outros autores em pacientes com patologias 

cardiovasculares, inclusive foi considerado como um marcador bioquímico transitório 

de isquemia miocárdica [198] [54, 55]. 

Em relação à acetilornitina, nenhum trabalho foi encontrado relacionando esta 

amina biogênica ao infarto do miocárdio. 

Em resumo, o presente estudo demonstrou que existem alterações 

significativas no metabolismo dos glicerofosfolipídeos, do ácido linoléico e dos 

esfingolipídeos em pacientes com IAMCSST. Estas alterações foram observadas 

pela diferença nas concentrações de 31 fosfatidilcolinas, quatro lisofosfatidilcolinas, 

quatro esfingomielinas e duas aminas biogênicas em relação a indivíduos saudáveis. 

Embora tenhamos uma limitação no número de amostras, nossos resultados 

confirmam as tendências exibidas em estudos anteriores. Além disso, nosso trabalho 
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aponta para metabólitos com grande potencial para serem biomarcadores para o 

IAMCSST e para o estudo de novos alvos farmacológicos. 



- Metabolômica Aplicada na análise de Amostras de pacientes com Esquizofrenia 73 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Capítulo 4 

METABOLÔMICA APLICADA NA 

ANÁLISE DE AMOSTRAS DE 

PACIENTES COM 

ESQUIZOFRENIA 

 

Neste capítulo apresentaremos uma breve revisão sobre a esquizofrenia, as 

características demográficas e clínicas do grupo estudado, os resultados obtidos 

através das metodologias descritas nos itens 1.8, 1.9 e 1.10 do capítulo 1 e a 

discussão destes resultados. 

 
 
 

 
4.1 Esquizofrenia 

 
 

A esquizofrenia é um transtorno psiquiátrico grave caracterizado por delírios, 

alucinações, comportamento desorganizado e pensamento e fala desordenados 

[199]. Afeta aproximadamente 1% da população mundial, exercendo um enorme 

impacto socioeconômico. A patogênese da esquizofrenia é complexa e envolve a 

interação de fatores genéticos e ambientais (por exemplo, infecções perinatais), 

levando ao desequilíbrio de neurotransmissores em diferentes circuitos cerebrais 

[200, 201]. 
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Ainda não existem testes laboratoriais para o diagnóstico da doença [202]. O 

diagnóstico é baseado em avaliações dos sinais e sintomas específicos do paciente. 

A avaliação é feita através de entrevista, por médicos treinados, usando extensivos 

questionários validados como ferramenta de diagnóstico do paciente. Atualmente, 

tem sido utilizada a Mini-International Neuropsychiatric Interview (M.I.N.I.) que é uma 

entrevista diagnóstica de curta duração, desenvolvida em conjunto por psiquiatras e 

clínicos dos Estados Unidos e Europa, para os transtornos psiquiátricos [203]. Com 

um tempo de administração de aproximadamente 15 minutos, foi projetado para 

atender à necessidade de uma entrevista psiquiátrica curta, mais precisa, 

estruturada para estudos clínicos multicêntricos e estudos epidemiológicos e para 

ser usada como um primeiro passo no rastreamento de resultados em ambientes 

clínicos não relacionados à pesquisa [203, 204]. 

O tratamento farmacológico da esquizofrenia é baseado em antipsicóticos 

típicos (ou de primeira geração) e atípicos (ou de segunda geração) que afetam 

principalmente a neurotransmissão da dopamina [205]. Embora tenha sido discutível 

se a eficácia dos antipsicóticos típicos versus atípicos (exceto a clozapina) difere, o 

perfil dos efeitos colaterais é definitivamente diferente. Antipsicóticos típicos têm sido 

associados a efeitos colaterais motores (ou extrapiramidais) e atípicos com ganho de 

peso e síndrome metabólica [206]. Na verdade, esses últimos efeitos colaterais têm 

sido relacionados a taxas mais altas de mortalidade por doenças cardiovasculares 

em pacientes com esquizofrenia [207, 208]. 

 
 
 
 

4.2 Recrutamento de pacientes e questões éticas 

 
 

Dez pacientes com esquizofrenia crônica recrutados no Ambulatório de 

Esquizofrenia do Instituto Raul Soares / FHEMIG, Belo Horizonte-MG, Brasil, e da 

Clínica de Saúde Mental de Nova Lima-MG, Brasil. Dez indivíduos saudáveis foram 

recrutados da comunidade local e participaram do estudo como controles. A 

entrevista MINI-Plus (Amorim 2000), utilizando os critérios do DSM-IV TR 

(Association 2000) foi usada para confirmar o diagnóstico de esquizofrenia em 

pacientes e ausência de qualquer distúrbio psiquiátrico em controles. 
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Os critérios de inclusão para os pacientes foram: (a) idade entre 18 e 60 anos; 

(b) diagnóstico de esquizofrenia; c) pacientes que estavam clinicamente estáveis. 

Controles foram recrutados usando como critério de inclusão: (a) idade entre 18 e 60 

anos; (b) nenhum histórico atual ou passado de transtorno psiquiátrico; (c) parentes 

de primeiro grau não poderiam ter histórico de transtornos psiquiátricos. Os critérios 

de exclusão para ambos os grupos foram: (a) história de epilepsia, demência, 

trauma cerebral, tumor ou outras doenças neurológicas primárias; (b) dependcia / 

uso de drogas (por exemplo, álcool, cannabis, cocaína e crack); (c) infecções atuais 

ou  recentes (últimas quatro  semanas);  (d) doenças clínicas  autoimunes ou graves; 

(e) uso atual ou recente (últimas quatro semanas) de drogas corticosteróides ou anti- 

inflamatórias. 

Cinco mililitros de sangue foram retirados de cada indivíduo por venopunção 

em um tubo de vácuo sem anticoagulante. O sangue foi imediatamente centrifugado 

a 3000 rpm durante 10 min e o soro foi separado e mantido congelado a -80 até o 

momento de análise. 

O estudo foi conduzido de acordo com a Declaração de Helsinque, e seu 

protocolo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa do Instituto Raul Soares/ 

FHEMIG (Protocolo número 034-B / 2010). Ambos, os pacientes e controles 

forneceram consentimento informado por escrito. 

 

 
Tabela 9. Características clínicas e demográficas de controles e pacientes 
com esquizofrenia 

 Controles 

(N=10) 

Pacientes 

(N=10) 
p value 

Sexo masculino (frequencia,%) 60% 50% 0.65† 

Idade em anos (média ±SD) 43.40 ± 9.96 43.60 ± 10.07 0.96 

Nível educacional em anos (média ±SD) 11.20 ± 3.64 7.60 ± 4.03 0.0507 

Idade de início (anos) (média ±SD) _ 31.00± 9.95 _ 

Duração da doença (média ±SD) _ 12.60 ± 9.62 _ 

Medicações em uso (frequencia, %)    

Antipsicóticos típicos potentes _ 40.00 _ 

Antipsicóticos típicos sedativos _ 10.00 _ 

Antipsicóticos atípicos _ 70.00 _ 

Clozapine _ 0.00 _ 

Antipsicóticos dose    

(equivalente de clorpromazina 

/média±SD) 

_ 245.3 ± 56.58 _ 

† Qui-quadrado de Pearson    
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4.3 Resultados 

 
 

Neste estudo, analisamos 184 metabólitos no soro de pacientes com 

esquizofrenia e voluntários saudáveis. A análise não supervisionada PCA foi 

realizada para explorar as correlações entre os grupos (4PCs; R2 = 0,642; Q2 = 

0,286). Foi observada uma tendência de separação no gráfico de scores (Figura 

17A) entre pacientes com esquizofrenia sob terapia farmacológica e voluntários 

saudáveis. 

Em seguida, a modelagem por PLS-DA foi adicionalmente realizada (2 PCs; 

R2 = 0,817; Q2 = 0,403) (Figura 17B). Neste modelo, observamos uma melhor 

separação entre os grupos de pacientes e controles. A análise de sensibilidade e 

especificidade por AUROC foi igual a 1, o que significa a ausência de falsos 

positivos e falsos negativos (Figura 17C). A validação do modelo com 200 

permutações gerou interceptos (0.0, 0.698) e Q2= (0.0, -0.142), o que significa que o 

PLS-DA teve uma excelente capacidade preditiva (Q2), mas a capacidade de ajuste 

(R2) não estava no limiar desejável (Figura 17D). 

 
 

 
Figura 17. Gráficos das análises por PCA, PLS-DA e validação do modelo. (A) 
Plotagem dos escores de PCA, (B) plotagem dos escores de PLS-DA, (C) Resultados 
de validação do modelo PLS-DA por AUROC e (D) Teste de permutação do modelo 
PLS-DA com interceptos R2= (0.0, 0.698) e Q2= (0.0, -0.142) 
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Para identificar os metabólitos capazes de discriminar pacientes e controles, 

foi construído o modelo supervisionado OPLS-DA (Figura 18). Os resultados obtidos 

por este modelo (2 PCs; R2 = 0,987; Q2 = 0,966) mostraram diferenças significativas 

entre os pacientes com esquizofrenia e indivíduos controle. As análise de VIP 

escores, obtidas do modelo OPLS-DA, com limiar maior que 1 apresentaram 55 

lipídeos e 15 metabólitos de outras classes. A combinação de valores VIP do modelo 

OPLS-DA com o teste de Wilcoxon Mann Whitney resultou na seleção de 23 lipídeos 

e 09 metabólitos de outras classes como analitos diferenciais entre pacientes com 

esquizofrenia e controles (Tabela 2 e 3). 

 

 

 

Figura 18. Gráfico dos resultados da análise por OPLS-DA. Plotagem dos escores 
demonstrando a discriminação entre pacientes com esquizofrenia e controles. Os 
parâmetros dos modelos foram: 2 PCs; R2 = 0,987; Q2 = 0,966. 

 
 

Tabela 10. Principais metabólitos capazes de diferenciar esquizofrenia e controles 
 

   
Classes 

 
VIP

a
 

 
FC

b
 

 
p-value

c
 

q- 

value
d
 

 
Esquizofrenia 

 
Controles 

N# Lipídeos 
       

1 
lysoPC a 

C18:1 
Lisofosfatidilcolinas 2,06139 1.94 < 0.0001 0.0048 Baixo Alto 

2 
lysoPC a 
C17:0 

Lisofosfatidilcolinas 2,01841 2.19 0.0012 0.0320 Baixo Alto 

3 
lysoPC a 

C18:0 
Lisofosfatidilcolinas 1,93826 2.03 0.0023 0.0320 Baixo Alto 

4 PC ae C38:1 Fosfatidilcolinas 1,80906 1.62 0.0027 0.0320 Baixo Alto 

5 C14:1-OH Acilcarnitinas 1,77514 1.42 0.0188 0.0885 Baixo Alto 
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6 
lysoPC a 
C16:1 

Lisofosfatidilcolinas 1,6837 1.62 0.0028 0.0320 Baixo Alto 
 

7 
lysoPC a 
C18:2 

Lisofosfatidilcolinas 1,64357 1.29 0.0325 0.0885 Baixo Alto 
 

8 C18:1 Acilcarnitinas 1,59796 2.13 0.0039 0.0378 Baixo Alto  

9 PC ae C38:2 Fosfatidilcolinas 1,55215 1.42 0.0298 0.0885 Baixo Alto 
 

10 PC ae C40:2 Fosfatidilcolinas 1,54693 1.35 0.0781 0.1437 Baixo Alto 
 

11 C16:1 Acilcarnitinas 1,53647 1.69 0.0487 0.1044 Baixo Alto 
 

12 
lysoPC a 

C20:3 
Lisofosfatidilcolinas 1,51681 1.4 0.0812 0.1437 Baixo Alto 

 

13 C16:2-OH Acilcarnitinas 1,44829 1.56 0.0075 0.0635 Baixo Alto  

14 C18:2 Acilcarnitinas 1,44044 1.89 0.0311 0.0885 Baixo Alto 
 

15 C18 Acilcarnitinas 1,40918 1.46 0.1855 0.2381 Baixo Alto 
 

16 PC ae C36:1 Fosfatidilcolinas 1,39758 1.25 0.0811 0.1437 Baixo Alto 
 

17 
lysoPC a 

C20:4 
Lisofosfatidilcolinas 1,39061 1.43 0.1230 0.1859 Baixo Alto 

 

18 
lysoPC a 

C14:0 
Lisofosfatidilcolinas 1,3845 1.28 0.0281 0.0885 Baixo Alto 

 

19 C14 Acilcarnitinas 1,37926 1.3 0.0873 0.1448 Baixo Alto  

20 PC aa C38:5 Fosfatidilcolinas 1,37594 -1.48 0.0257 0.0885 Alto Baixo 
 

21 C16 Acilcarnitinas 1,35806 1.59 0.1506 0.2179 Baixo Alto 
 

22 PC ae C40:6 Fosfatidilcolinas 1,32752 -1.3 0.0201 0.0885 Alto Baixo 
 

23 PC ae C40:3 Fosfatidilcolinas 1,31783 1.29 0.1555 0.2202 Baixo Alto 
 

24 PC aa C38:6 Fosfatidilcolinas 1,29743 -1.56 0.0154 0.0876 Alto Baixo 
 

25 PC aa C40:5 Fosfatidilcolinas 1,29458 -1.7 0.0155 0.0876 Alto Baixo 
 

26 PC aa C34:4 Fosfatidilcolinas 1,2901 -1.42 0.0024 0.0320 Alto Baixo 
 

27 
C5-OH (C3- 

DC-M) 
Acilcarnitinas 1,28334 1.38 0.1194 0.1845 Baixo Alto 

 

28 PC aa C36:4 Fosfatidilcolinas 1,27593 -1.35 0.0375 0.0910 Alto Baixo  

29 C12 Acilcarnitinas 1,24929 1.18 0.1145 0.1810 Baixo Alto 
 

30 C16:1-OH Acilcarnitinas 1,21769 1.23 0.2212 0.2735 Baixo Alto 
 

31 PC aa C38:4 Fosfatidilcolinas 1,20201 -1.37 0.1903 0.1903 Alto Baixo 
 

32 C14:1 Acilcarnitinas 1,20185 1.3 0.0873 0.1448 Baixo Alto 
 

33 PC ae C38:6 Fosfatidilcolinas 1,19007 -1.22 0.0845 0.1437 Alto Baixo 
 

34 C12:1 Acilcarnitinas 1,17301 1.15 0.1615 0.2241 Baixo Alto 
 

35 PC ae C44:6 Fosfatidilcolinas 1,16705 -1.32 0.0491 0.1044 Alto Baixo 
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36 PC aa C40:2 Fosfatidilcolinas 1,16255 1.23 0.2572 0.3015 Alto Baixo 

37 PC aa C30:0 Fosfatidilcolinas 1,14806 -1.19 0.0577 0.1190 Alto Baixo 

38 PC aa C32:1 Fosfatidilcolinas 1,1447 -1.43 0.0223 0.0885 Alto Baixo 

39 C5-M-DC Acilcarnitinas 1,14249 1.17 0.1404 0.2076 Baixo Alto 

40 C4-OH-Pro Acilcarnitinas 1,1382 1.5 0.0691 0.1382 Baixo Alto 

41 PC ae C38:3 Fosfatidilcolinas 1,13683 1.15 0.3916 0.4295 Baixo Alto 

42 PC aa C40:6 Fosfatidilcolinas 1,12863 -1.69 0.0342 0.0895 Alto Baixo 

43 PC ae C34:1 Fosfatidilcolinas 1,10357 -1.08 0.4292 0.4633 Alto Baixo 

44 PC aa C32:0 Fosfatidilcolinas 1,08944 -1.06 0.5496 0.5578 Alto Baixo 

45 C7-DC Acilcarnitinas 1,08586 1.19 0.3809 0.4246 Alto Baixo 

46 PC ae C38:4 Fosfatidilcolinas 1,08569 -1.15 0.2364 0.2820 Alto Baixo 

47 PC ae C32:1 Fosfatidilcolinas 1,07935 -1.08 0.4794 0.4939 Alto Baixo 

48 PC ae C36:4 Fosfatidilcolinas 1,04549 -1.22 0.1694 0.2303 Alto Baixo 

49 C0 Acilcarnitinas 1,04534 1.21 0.0832 0.1437 Baixo Alto 

50 PC ae C38:5 Fosfatidilcolinas 1,04335 -1.24 0.1808 0.2381 Alto Baixo 

51 PC ae C44:5 Fosfatidilcolinas 1,04024 -1.19 0.2898 0.3284 Alto Baixo 

52 C16:2 Acilcarnitinas 1,04006 1.22 0.2285 0.2774 Baixo Alto 

53 PC ae C36:0 Fosfatidilcolinas 1,03992 1.1 0.4564 0.4774 Baixo Alto 

54 PC aa C36:5 Fosfatidilcolinas 1,03366 -1.34 0.0291 0.0885 Alto Baixo 

55 PC ae C34:0 Fosfatidilcolinas 1,01744 1.04 0.7006 0.7006 Baixo Alto 

N# Metabólitos 
       

1 Glu Aminoácidos 1,68222 1.69 0.0086 0.0652 Baixo Alto 

2 Orn Aminoácidos 1,66777 1.43 0.0096 0.0652 Baixo Alto 

3 Taurine Aminas Biogênicas 1,56115 1.55 0.0323 0.0885 Baixo Alto 

4 Ser Aminoácidos 1,45139 1.44 0.0269 0.0885 Baixo Alto 

5 Met-SO Aminas Biogênicas 1,30801 1.74 0.0418 0.0981 Baixo Alto 

6 Trp Aminoácidos 1,24727 1.28 0.0304 0.0885 Baixo Alto 

7 Gly Aminoácidos 1,20667 1.22 0.0363 0.0910 Baixo Alto 

8 Thr Aminoácidos 1,2033 1.37 0.0433 0.0981 Baixo Alto 

9 Lys Aminoácidos 1,19136 1.38 0.0709 0.1418 Baixo Alto 
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10 Phe Aminoácidos 1,07671 1.16 0.4495 0.4774 Baixo Alto 

11 Ala Aminoácidos 1,04906 1.38 0.0753 0.1437 Baixo Alto 

12 Tyr Aminoácidos 1,04424 1.23 0.1974 0.2486 Baixo Alto 

13 His Aminoácidos 1,03604 1.18 0.2725 0.3141 Baixo Alto 

14 Val Aminoácidos 1,00774 1.18 0.1851 0.2381 Baixo Alto 

15 Cit Aminoácidos 1,00421 1.4 0.0315 0.0885 Baixo Alto 

a  Importância da variável na projeção (VIP) foi obtida do modelo OPLS-DA com um limiar acima de 1,0; 

b Fold-change (FC) foi calculada pelo valor da média de concentração de metabólitos de pacientes com 

Esquizofrenia em relação ao grupo Controle; 

c O valor de p foi calculado pelo teste de Wilcoxon Mann Whitney; valores significativos estão em negrito. 

d q-values foram calculados usando o valor p ajustado com a taxa de falsa descoberta (FDR) 
 

As amostras de soro de pacientes com esquizofrenia sob o uso de fármacos 

antipsicóticos exibiram níveis mais altos de fosfatidilcolinas (PC aa C38:5; PC ae 

C40:6; PC aa C38:6; PC aa C40:5; PC aa C34:4; PC aa C36:4; PC ae C38:6) em 

contraste com níveis mais baixos de algumas lisofosfatidilcolinas (lysoPC a C18:1; 

lysoPC a C17:0; lysoPC a C18:0; lysoPC a C16:1; lysoPC a C18:2), de algumas 

fosfatidilcolinas (PC ae C38: 1; PCae C38: 2; PCae C40: 2), acilcarnitinas (C14: 1- 

OH; C18: 1; C16: 1) glutamato, ornitina, taurina e serina. Esses níveis anormais de 

metabólitos no soro refletem as alterações no fenótipo metabólico, o que poderia 

fornecer informações sobre o tratamento farmacológico subjacente com os 

antipsicóticos. 

 
 
 
 

4.4 Discussão 

 
 

Neste trabalho, traçamos um perfil de lipídios e metabólitos em pacientes 

esquizofrênicos em tratamento antipsicótico. É bem conhecido que os tratamentos 

da esquizofrenia geralmente promovem ganho de peso em pacientes e parecem 

estar associados com maior risco de hiperlipidemia [209]. Há dados relatados 

indicando aumento do colesterol (CT), Apo B, LDL e principalmente dos triglicerídeos 

[210]. Estudos anteriores sugeriram alguns aminoácidos (arginina, glutamina, 

histidina e ornitina) e um lipídio (PCae C38: 6) como biomarcadores candidatos para 

a esquizofrenia [211]. Em nosso estudo, observamos uma redução de 
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lisofosfatidilcolinas, acilcarnitinas e alguns metabólitos e um aumento de várias 

fosfatidilcolinas. 

Os metabólitos lysoPC a C18: 1, lysoPC a C17: 0 e lysoPC a C18: 0 foram 

altamente associados a pacientes com esquizofrenia sob drogas antipsicóticas. 

Estas moléculas parecem estar intimamente relacionadas com a função normal do 

cérebro [212]. Por outro lado, observamos um aumento nos níveis de fosfatidilcolinas 

(PC) no soro de pacientes com esquizofrenia sob antipsicóticos. Estes resultados 

estão de acordo com a concentração de PC em tecidos cerebrais post-mortem e no 

soro de pacientes com esquizofrenia [213, 214]. As lisofosfatidilcolinas são 

produzidas a partir de fosfatidilcolinas como resultado da hidrólise parcial pela 

fosfolipase A2, que normalmente remove um grupo de ácidos graxos das moléculas. 

Evidências acumuladas ao longo dos anos demonstraram que pacientes com 

esquizofrenia apresentam um aumento na função da fosfolipase A2 cerebral [215, 

216]. Essa ruptura na função da fosfolipase A2 está associada a mudanças na 

composição dos fosfolípides e à patogênese da esquizofrenia [213, 214]. As drogas 

antipsicóticas podem modular a neurotransmissão monoaminérgica e indiretamente 

reduzir a atividade da fosfolipase A2. Por exemplo, a administração crônica de 

haloperidol em ratos reduziu os níveis de ácido araquidônico em neurônios 

dopaminérgicos, possivelmente devido a interações com os receptores 

dopaminérgicos da fosfolipase A2 [217]. Nossa abordagem metabolômica indica que 

drogas antipsicóticas podem estar indiretamente reduzindo a função da fosfolipase 

A2 e a produção de lisofosfatidilcolinas em pacientes com esquizofrenia. 

Algumas acilcarnitinas também foram reduzidas em pacientes com 

esquizofrenia sob o uso de drogas antipsicóticas. As acilcarnitinas estão envolvidas 

na beta-oxidação de ácidos graxos e tem se mostrado útil na identificação de 

problemas no metabolismo [218]. As acilcarnitinas do cérebro podem funcionar na 

síntese de lipídios, alterando e estabilizando a composição da membrana, 

modulando genes e proteínas, melhorando a função mitocondrial, aumentando a 

atividade antioxidante e aumentando a neurotransmissão colinérgica [218]. 

É bem conhecido que a serina, a ornitina e o glutamato estão envolvidos na 

neurotransmissão excitatória no sistema nervoso central e que os pacientes com 

esquizofrenia apresentam algum déficit na neurotransmissão glutamatérgica [219, 

220]. A neurotransmissão por glutamato tem um papel fundamental na fisiopatologia 

da esquizofrenia. A potenciação da neurotransmissão glutamatérgica através do 
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bloqueio do transportador de glicina e receptores NMDA tem efeitos benéficos no 

tratamento da esquizofrenia [219]. Uma explicação para a redução do glutamato no 

soro seria o aumento da captação cerebral pelos astrócitos. A concentração de 

ornitina foi proposta como sendo maior em pacientes com esquizofrenia em estudos 

anteriores, mas aqui, observamos uma redução neste nível de aminoácidos em 

pacientes sob tratamento antipsicótico [213]. É possível que os antipsicóticos 

aumentem a expressão da ornitina descarboxilase 1 (ODC) no metabolismo ornitina- 

poliamina, o que poderia ser responsável por essa redução no nível sérico. 

Em nosso estudo, analisamos vários lipídeos, aminoácidos, carnitinas e 

outros metabólitos, mas, infelizmente, não cobrimos todo o metaboloma, o que 

poderia expandir nosso perfil de pacientes com esquizofrenia sob drogas 

antipsicóticas. O tamanho da amostra foi pequeno, mas os participantes deste 

estudo eram brasileiros, que têm um background genético muito misto e isso torna o 

estudo mais relevante para a população em geral. 

Em conclusão, neste trabalho nós desenhamos a assinatura metabólica no 

soro de pacientes com esquizofrenia sob terapia antipsicótica. A alteração nas 

concentrações de lipídeos e metabólitos pode refletir a fisiopatologia da 

esquizofrenia e a abordagem farmacológica. Este dado é relevante para pacientes 

com esquizofrenia devido a grandes alterações metabólicas relacionadas à terapia 

antipsicótica. Trabalhos futuros explorarão mais metabólitos e poderão melhorar o 

prognóstico e a terapêutica de pacientes com esquizofrenia. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 
 
 
 
 
 
 
 

Os estudos metabolômicos são muito amplos e complexos. Neste estudo, 

tivemos a oportunidade de trabalhar com técnicas sofisticadas de análises analíticas, 

de preparo de amostras e análises estatísticas. Nossos resultados apontam novas 

direções para a descoberta de biomarcadores para doenças que são urgências 

médicas, como o AVEI e o IAMCSST, e para uma doença crônica e altamente 

incapacitante que é a esquizofrenia. Embora nosso grupo de estudos tenha sido 

pequeno nos três casos, ainda assim conseguimos caracterizar cada uma das 

doenças com base nas diferenças de perfis metabólicos. Conseguimos confirmar os 

resultados de pesquisas anteriores apresentados na literatura, principalmente no  

que se refere as modificações do perfil lipídico devido à resposta inflamatória ou ao 

uso de fármacos. Estamos cientes de que esse é ainda o primeiro passo para tornar 

viável a elaboração de métodos para o diagnóstico/prognóstico baseado em kits que 

sejam de fácil acesso, que apresentem resultados rápidos e com altos níveis de 

acurácia. Temos como perspectivas futuras conseguir grupos de estudo maiores e 

dar     prosseguimento     às     análises     metabolômicas     alvo     e     não     alvo. 
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