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“Se ansiamos que nosso planeta seja 
importante, há algo que possamos 
fazer quanto a isso. Podemos fazer 
com que ele seja significativo com a 
coragem de nossas perguntas e a 

profundidade de nossas respostas.” 

Cosmos, de Carl Sagan 
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RESUMO 

Os transtornos mentais são definidos como um conjunto de condições 

clínicas que envolvem prejuízos no funcionamento social, modulados pela interação 

de fatores genéticos e ambientais. Dentre os diversos transtornos mentais elencados 

no Manual Diagnóstico e Estatístico de Transtornos Mentais (DSM-V), o transtorno 

bipolar (BD) e a esquizofrenia (SZ) são particularmente desafiadores, devido à sua 

alta ocorrência na população adulta mundial, com incidência de cerca de 1%, e devido 

à sua complexidade diagnóstica e fisiopatológica, especialmente por apresentarem 

similaridades sintomáticas. Diante desta problemática, a busca por testes clínicos que 

auxiliem o diagnóstico preciso de cada doença, bem como estudos que ajudem a 

melhorar a compreensão das alterações bioquímicas causadas por elas, são 

desejados pela comunidade médica e científica. Neste contexto, abordagens 

baseadas em metabolômica são particularmente interessantes, devido ao fato dos 

metabólitos indicarem o ponto final da expressão gênica e da atividade celular, 

fornecendo meios de se entender o fenótipo de um organismo. Nesta tese, foram 

utilizadas abordagens baseadas em metabolômica a fim de se obter mais informações 

quanto às fisiopatologias do BD e da SZ, auxiliadas por metodologias bioinformáticas 

distintas e, por meio destas propor metabólitos de interesse que possam também 

diferenciar pacientes com transtornos mentais de controles sadios. Dentre as 

metodologias bioinformáticas aplicadas estão os métodos baseados em análise de 

correlação parcial para determinar as interconexões entre as proteínas e metabólitos 

de pacientes com BD, o que revelou alterações relacionadas à hemóstase. Utilizou-

se também regressão logística do tipo ridge para a determinação de um painel de 

metabólitos com potencial de diferenciar pacientes com BD de indivíduos sadios. 

Expandindo a pesquisa para dois transtornos mentais, optou-se por avaliar a 

performance de duas metodologias de aprendizado de máquina na diferenciação 

multi-grupo de pacientes com BD e SZ em comparação com controles sadios, o que 

revelou possíveis alterações no sistema endocanabinóide. Por fim, espera-se que os 

resultados obtidos nesta Tese possam auxiliar na elucidação das bases bioquímicas 

do BD e da SZ, além de lançarem luz à importância da bioinformática dentro da 

metabolômica, reiterando a importância da interdisciplinaridade para a pesquisa 

científica, em especial no campo da química. 

 



 
 

ABSTRACT 

Mental disorders are defined as a set of clinical conditions that involve 

impairments in social functioning, modulated by the interaction of genetic and 

environmental factors. Among the various mental disorders listed in the Diagnostic and 

Statistical Manual of Mental Disorders (DSM-V), bipolar disorder (BD) and 

schizophrenia (SZ) are particularly challenging due to their high occurrence in the 

global adult population, with an incidence of around 1%, and due to their diagnostic 

and pathophysiological complexity, especially as they present symptomatic similarities. 

Given this problem, the search for clinical tests that assist in the precise diagnosis of 

each disease, as well as studies that help to understand the biochemical alterations 

caused by them, are desired by the medical and scientific community. In this context, 

metabolomics-based approaches are particularly interesting, because metabolites 

indicate the endpoint of gene expression and cellular activity, providing a way to 

understand the phenotype of an organism. In this Thesis, we used metabolomics-

based approaches to obtain more information on the pathophysiology of BD and SZ, 

assisted by different bioinformatics methodologies and, through these, metabolites that 

could differentiate patients with mental disorders from healthy controls were proposed. 

Among the bioinformatics methodologies applied, partial correlation analysis-based 

methods were used to determine the interconnections between proteins and 

metabolites in patients with BD, which revealed alterations related to hemostasis. 

Ridge logistic regression was also used to determine a panel of metabolites with the 

potential to differentiate BD patients from healthy individuals. Expanding the research 

to two mental disorders, the performance of two machine-learning methodologies in 

the multi-group differentiation of patients with BD and SZ compared to healthy controls 

were tested, which revealed possible alterations in the endocannabinoid system. 

Finally, the results obtained in this Thesis are expected to support the elucidation of 

the biochemical bases of BD and SZ, as well as shed light on the importance of 

bioinformatics within metabolomics, reiterating the importance of interdisciplinarity for 

scientific research, especially in the field of chemistry. 
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Introdução geral e justificativa 

Em 1990, a Organização Mundial da Saúde, juntamente com o Banco 

Mundial, criou um consórcio de pesquisadores para avaliar a carga de diferentes 

doenças para quantificar os efeitos de cada doença na redução da saúde mundial, tal 

qual seus efeitos na expectativa de vida da população, para que políticas de saúde 

pública pudessem ser ajustadas de acordo com a necessidade de cada país ou região, 

conhecido como GBD (do inglês, Global Burden of Disease) (Murray et al., 1994). 

Dentre as doenças analisadas pelo consórcio com a maior quantidade de anos 

convividos com deficiências (YLD, do inglês years lived with disability), transtornos 

mentais foram o segundo maior no ano de 2019 (GBD 2019 Mental Disorders 

Collaborators, 2022), causando um grande impacto na saúde pública mundial. Dentre 

os diversos transtornos mentais, o transtorno bipolar (BD) e a esquizofrenia (SZ) 

apresentam incidência de cerca de 1% na população mundial e, devido à 

complexidade diagnóstica e fisiopatológica intrínseca de cada doença, são 

particularmente desafiadoras para a saúde pública (McCutcheon et al., 2020; Vieta et 

al., 2018). 

O transtorno bipolar, anteriormente conhecido como transtorno maníaco-

depressivo, é caracterizado pela alternância entre períodos depressivos e maníacos 

ou hipomaníacos, dividido majoritariamente em dois subtipos, BD tipo I (presença de 

um ou mais episódios maníacos, com ou sem a presença de episódios depressivos) 

e BD tipo II (presença de um ou mais episódios hipomaníacos, com a presença de ao 

menos um episódio depressivo), com o início dos sintomas se desenvolvendo ao final 

da adolescência (Carvalho et al., 2020; Sussulini et al., 2009). O diagnóstico do BD 

ainda é um desafio para a comunidade médica, devido à intersecção dos sintomas 

com outros transtornos psiquiátricos, o que pode levar a um diagnóstico incorreto de 

depressão unipolar e consequentemente a tratamentos incorretos que podem 

desencadear episódios maníacos ou hipomaníacos (Sussulini et al., 2009), além da 

presença de diversas comorbidades em pacientes com BD que reduzem a qualidade 

de vida do indivíduo, aumentando o risco de morte devido a outras condições médicas, 

como doenças cardiovasculares, endócrinas e diabetes (Vieta et al., 2018). 

A esquizofrenia (SZ) é caracterizada pela presença de sintomas positivos, 

como ilusões, alucinações, discurso desorganizado e comportamento catatônico; e 
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por sintomas negativos como expressão emocional reduzida, com a presença de ao 

menos dois sintomas pelo período de pelo menos um mês, sendo obrigatoriamente 

um deles caracterizado como sintoma positivo (Davison et al., 2018; McCutcheon et 

al., 2020). Assim como o BD, os sintomas da esquizofrenia acontecem ao final da 

adolescência, e está associada também à redução na expectativa de vida e a 

diferentes comorbidades ao longo da vida (McCutcheon et al., 2020).  

Apesar de ambos os transtornos mentais supracitados possuírem suas 

particularidades, eles apresentam fatores em comum relevantes para a pesquisa 

destas condições. Ambas não apresentam uma fisiopatologia clara e as bases 

bioquímicas que as regem ainda não são totalmente conhecidas, além de não 

possuírem um teste diagnóstico efetivo que possa precisar a condição do paciente, 

visto que o diagnóstico ainda é realizado por meio de observações clínicas. Para a 

resolução deste problema, cada vez mais se faz necessário o uso de ferramentas que 

possam auxiliar na detecção precoce e no entendimento da trajetória dos diferentes 

transtornos mentais com especificidade e sensibilidade, voltando-se para o 

desenvolvimento da chamada medicina personalizada, onde modelos preditivos 

treinados em um grande número de amostras de uma determinada condição podem 

ser utilizados para definir o estado de um determinado paciente (Bzdok & Meyer-

Lindenberg, 2018; Rajula et al., 2021). Neste contexto, a utilização da metabolômica 

na medicina personalizada é cada vez mais difundida, o que se deve ao fato dos 

metabólitos indicarem o ponto final da expressão gênica e da atividade celular, 

fornecendo meios de se entender o fenótipo de um organismo, o que é fundamental 

dentro de abordagens de biologia de sistemas (Klassen et al., 2017). 

Apesar da metabolômica ser uma ferramenta poderosa para a avaliação de 

perturbações causadas por doenças ou alterações exógenas (Boccio et al., 2016), o 

caminho percorrido desde a análise da amostra até a interpretação biológica é extenso 

e exige o uso de diversas ferramentas para que informações relevantes sejam obtidas, 

em especial na metabolômica baseada em espectrometria de massas. Dados de 

espectrometria de massas possuem um peso computacional extenso, sendo 

necessárias abordagens computacionais e quimiométricas para a determinação de 

variáveis de interesse e construção de modelos preditivos que possam fornecer 

informações relevantes para a resolução da problemática proposta pelo estudo. 

Dentro deste escopo, o uso de abordagens supervisionadas e não supervisionadas 



21 
 

 
 

para observar padrões de classificação e agrupamento em conjuntos de amostras e o 

uso de técnicas de aprendizado de máquina vem sendo cada vez mais difundido para 

a resolução desta problemática, em especial em abordagens mais complexas, como 

na integração de dados ômicos, onde propõe-se analisar dois conjuntos de dados de 

diferentes ômicas de uma maneira integrada, a fim de ser obter informações 

relevantes quanto às interconexões entre as diferentes biomoléculas analisadas, 

visando trazer à tona informações que não poderiam ser observadas ao analisar cada 

ômica individualmente, provendo uma visão mais ampla das modulações em um 

sistema biológico sob efeito de uma determinada condição, como doenças e outros 

fatores exógenos (Santos et al., 2020). 

Este trabalho de Doutorado propõe o uso de diferentes técnicas 

bioinformáticas para a integração de dados ômicos e para a diferenciação de dados 

de espectrometria de massas obtidos após a análise de amostras biológicas de 

pacientes com diferentes transtornos mentais. No Capítulo 1 utilizou-se uma 

abordagem de biologia de sistemas para integrar dados de proteômica previamente 

obtidos pelo grupo de pesquisa com dados metabolômicos obtidos por meio da análise 

do soro sanguíneo de pacientes com BD e de indivíduos sadios, fazendo uso de 

técnicas integrativas baseadas na análise de correlação parcial para a construção de 

uma rede de integração entre proteínas, metabólitos e dados clínicos. Ao se analisar 

um conjunto de dados expandido de metabolômica, obteve-se também um painel de 

metabólitos diferenciais com o potencial de diferenciar pacientes com BD de controles 

sadios. No Capítulo 2, utilizando espectrometria de massas de alta resolução, 

analisou-se o plasma de pacientes com BD e SZ em comparação com controles 

sadios e avaliou-se a performance de duas metodologias de aprendizado de máquina 

para a diferenciação dos dados metabolômicos em um modelo “um vs. o resto”, 

selecionando assim variáveis de interesse que foram subsequentemente identificadas 

utilizando dados de fragmentação de espectrometria de massas em sequência 

(MS/MS). Apesar de abordagens diferentes em cada capítulo, o uso de técnicas 

bioinformáticas na elucidação de potenciais informações obtidas por meio da 

metabolômica se faz visível em cada parte do trabalho, indicando a importância da 

computação científica em trabalhos com base na química. É relevante também citar a 

importância da produção e divulgação de plataformas de acesso aberto para a 

comunidade científica, visto que em diversos locais do mundo, inclusive no Brasil, o 
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custo de aquisição de plataformas pagas de tratamento de dados é extremamente 

elevado. Pensando nisso, a proposição deste trabalho também é de advogar em 

defesa destas plataformas, visto que todas as etapas computacionais desta tese 

foram realizadas utilizando plataformas de acesso aberto. 
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CAPÍTULO 1 

 

 

INTEGRAÇÃO DE DADOS METABOLÔMICOS E PROTEÔMICOS DE 

PACIENTES COM TRANSTORNO BIPOLAR E SUA RELAÇÃO COM A 

HEMÓSTASE 
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agosto/2022. Para mais informações, acessar a referência: 

Ribeiro, H. C., Sen, P., Dickens, A., Santa Cruz, E. C., Orešič, M., & Sussulini, A. 

(2022). Metabolomic and proteomic profiling in bipolar disorder patients revealed 

potential molecular signatures related to hemostasis. Metabolomics, 18(65). 

https://doi.org/10.1007/s11306-022-01924-5 
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1. Introdução 

 

1.1. Transtorno bipolar e suas comorbidades 

 

As alterações de humor são comuns na vida cotidiana devido a situações 

estressantes ou prazerosas, entretanto, alterações severas e persistentes de humor 

podem ser causadas por transtornos afetivos, que incluem transtornos depressivos 

unipolares e transtornos bipolares (BD) do tipo I e II (Carvalho et al., 2020). De acordo 

com a quinta edição do Manual Diagnóstico e Estatístico de Transtornos Mentais 

(DSM-V) (American Psychiatric Association, 2014), a categoria de BD e transtornos 

relacionados inclui os transtornos bipolares do tipo I, II e ciclotímico, sendo que a 

separação destes tipos de transtornos daqueles do tipo depressivo e esquizofrênico, 

e sua classificação dentro do manual na área entre os dois transtornos previamente 

mencionados, se dá devido ao reconhecimento do BD como uma ponte entre essas 

classes diagnósticas em termos de sintomatologia, genética e histórico familiar. A 

principal característica dos transtornos bipolares que os difere de outros transtornos 

afetivos é a presença de episódios maníacos ou hipomaníacos, que podem se alternar 

com episódios depressivos (Carvalho et al., 2020). Os episódios maníacos podem se 

manifestar de diversas formas, nas quais o indivíduo pode ter casos de 

superconfiança, grandiosidade, desinibição extrema, irritabilidade, baixa necessidade 

de sono, humor altamente elevado, hiperatividade, sintomas psicóticos como ilusões 

ou alucinações, além de eventos que possam comprometer a atividade psicossocial, 

como gastos financeiros insensatos ou desenfreados e/ou indiscrições sexuais 

(American Psychiatric Association, 2014; Carvalho et al., 2020; Vieta et al., 2018). 

  BD do tipo I é caracterizado pela presença de episódios maníacos, com ou 

sem a presença de episódios depressivos, enquanto o BD tipo II é caracterizado pela 

presença de episódios de hipomania juntamente com a presença de pelo menos um 

episódio depressivo (American Psychiatric Association, 2014; Severus & Bauer, 2013; 

Sussulini et al., 2009), e o transtorno ciclotímico pela presença de sintomas 

hipomaníacos e depressivos por pelo menos dois anos, sem atender aos critérios 

definidos para a caracterização de um episódio de mania ou hipomania e depressão 
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maior (American Psychiatric Association, 2014). Pode-se observar na Figura 1.1 

como estes episódios maníacos, hipomaníacos e depressivos se distribuem ao longo 

do tempo nos indivíduos acometidos pela doença nos casos de BD tipo I e II. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.1. Características do transtorno bipolar tipo I (a) e tipo II (b) correlacionadas 

às suas oscilações de humor e ao tempo (adaptado de Vieta et al., 2018). 

  

A existência de comorbidades com outros transtornos psiquiátricos 

(transtornos relacionados ao abuso de substâncias, hiperatividade/déficit de atenção, 

transtornos de ansiedade e personalidade) faz com que o diagnóstico e o tratamento 

da doença sejam dificultados (Vieta et al., 2018). Em um estudo em ampla população, 

Merikangas et al. (2011) mostraram que cerca de três quartos dos pacientes com BD 

também apresentaram outros tipos de transtornos psiquiátricos, como transtorno de 

ansiedade, transtornos comportamentais e de abuso de substâncias. Além da 

presença de comorbidades com outras doenças psiquiátricas, observou-se também 

uma alta incidência de comorbidades médicas gerais dentre os pacientes acometidos 

pelo BD. Diversas doenças foram reportadas em pacientes com BD, como doenças 

autoimunes, obesidade, diabetes, doenças cardiovasculares (SayuriYamagata et al., 

2017), síndrome metabólica, doenças respiratórias crônicas, endócrinas, 
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gastrointestinais, neurológicas, musculoesqueletais, entre outras doenças (Sinha et 

al., 2018). Além do risco de suicídio, acredita-se que a redução na expectativa de vida 

dentre pacientes com BD (em comparação com a população em geral) se dá 

primariamente devido às diversas comorbidades em tais pacientes (SayuriYamagata 

et al., 2017). Estudos em médias e amplas populações também foram realizados para 

avaliar os impactos das comorbidades em pacientes bipolares, onde Sylvia et al. 

(2015) reportaram a presença de pelo menos uma comorbidade em 96,3% de um 

grupo de 482 pacientes diagnosticados com BD. Crump et al. (2013) observaram em 

um estudo populacional que a expectativa de vida de pacientes bipolares é reduzida 

em cerca de 9 anos em comparação com o resto da população, com risco de morte 

aumentado de 1,5 a 2,5 vezes devido a doenças cardiovasculares, 3 vezes para 

diabetes, 1,5 vezes para doença pulmonar obstrutiva crônica, 3 a 4 vezes para lesões 

não intencionais e 15 vezes para suicídio, além de risco aumentado também para 

doenças respiratórias e câncer. Apesar do risco de morte por suicídio ser 

extremamente elevado, observou-se neste estudo uma incidência de 5,4% e 9,6% nas 

mortes de pacientes bipolares mulheres e homens, respectivamente. Dentre as 

comorbidades descritas, acredita-se que doenças cardiovasculares são a principal 

causa de redução na expectativa de vida nos pacientes bipolares (Leboyer et al., 2012; 

SayuriYamagata et al., 2017; Sinha et al., 2018), o que levanta a importância na 

identificação dos mecanismos moleculares e bioquímicos do BD, em especial a sua 

relação com vias e biomoléculas que estejam também relacionadas a alterações no 

sistema circulatório, hemóstase e em processos inflamatórios.  

 

1.2. Espectrometria de massas e suas aplicações em metabolômica 

 

A espectrometria de massas (MS) é uma técnica analítica que consiste em 

realizar medidas da relação massa/carga (m/z) de íons e suas respectivas 

abundâncias relativas para determinar estruturas moleculares e também para 

quantificar compostos. A estrutura do equipamento é composta por uma fonte de 

ionização, um analisador de massas e um detector, que por sua vez pode estar junto 

com o próprio analisador de massas, dependendo do caso. A amostra é inicialmente 

inserida na fonte de ionização para que as moléculas dos analitos sejam ionizadas; 
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em seguida, os íons são resolvidos pelo analisador de massas em função de suas m/z 

e, por fim, estas são medidas por um detector (Han, 2016). Uma representação 

esquemática de um espectrômetro de massas é mostrada na Figura 1.2. 

 

 

 

 

Figura 1.2. Representação esquemática de um espectrômetro de massas. 

Analisadores de massas podem ser simples (somente um analisador de massas) ou 

híbridos (contendo dois - ou mais - analisadores de massas, com uma célula de 

colisão entre eles) e, em alguns casos, o detector pode estar localizado junto com o 

analisador (como é o caso de analisadores baseados em transformada de Fourier, 

como Orbitrap e ressonância ciclotrônica de íons). 

 

Dentre as diversas fontes de ionização utilizadas, podem ser citadas a 

ionização por elétrons (EI, do inglês electron ionization) (Nier, 1947), a ionização 

química (CI, do inglês chemical ionization) (Munson & Field, 1966), ionização química 

à pressão atmosférica (APCI, do inglês atmospheric pressure chemical ionization) 

(Horning et al., 1973), a fotoionização à pressão atmosférica (APCI, do inglês 

atmospheric pressure photoionization) (Robb et al., 2000), a ionização por eletrospray 

(ESI, do inglês electrospray ionization) (Fenn et al., 1989), a dessorção/ionização a 

laser assistida por matriz (MALDI, do inglês matrix-assisted laser 

desorption/ionization) (Han, 2016) e a ionização de dessorção por eletrospray (DESI, 

do inglês desorption electrospray ionization) (Eberlin et al., 2011) como as técnicas 

mais utilizadas para estudos metabolômicos, sendo as duas últimas muito utilizadas 

para fins de imageamento. Vale ressaltar que as diferentes fontes de ionização 

necessitam de diferentes níveis de pressão, variando desde níveis considerados como 

alto vácuo (como é o caso da EI) até a pressão ambiente, como é o caso das 

metodologias de ionização à pressão atmosférica, como APPI e APCI. 

Dentre os diversos analisadores de massas disponíveis no mercado, pode-

se citar como sendo os mais utilizados para análises metabolômicas globais, ou seja, 
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a análise de todos os analitos possíveis de serem medidos incluindo compostos 

desconhecidos (Roberts et al., 2012), os analisadores híbridos, como o Orbitrap e o 

quadrupolo/tempo-de-voo (QTOF, do inglês quadrupole time-of-flight), o triplo 

quadrupolo (QqQ) e o quadrupolo/armadilha de ions (QIT, do inglês quadrupole ion 

trap) (Han, 2016). Todos estes analisadores podem realizar experimentos de 

espectrometria de massas em sequência (MS/MS), que são extremamente úteis para 

fins de identificação, sendo possível a seleção de íons precursores e sua posterior 

fragmentação, para que se obtenha o perfil de fragmentação dos analitos, auxiliando 

na identificação dos compostos. 

 Em boa parte dos experimentos de metabolômica e proteômica utilizam-se 

técnicas de separação antes da injeção da amostra no espectrômetro de massas, em 

especial, a cromatografia líquida de alta eficiência e de ultra alta eficiência (HPLC e 

UHPLC), a cromatografia gasosa (GC) e, em alguns casos, a eletroforese capilar (CE), 

permitindo, assim, a separação dos diversos compostos de uma amostra, reduzindo 

efeitos de supressão iônica e a detecção de isóbaros, melhorando a eficiência da 

análise. Na metabolômica, em geral, recomenda-se o uso de diferentes fases 

estacionárias em HPLC e em GC, onde pode-se citar o uso de colunas octadecilsilano 

(C18) para a análise de metabólitos hidrofóbicos e o uso de colunas de interação 

hidrofílica (HILIC, do inglês hydrophilic interaction liquid chromatography) para 

metabólitos polares (Engskog et al., 2016), no caso da LC. No que diz respeito à GC, 

há dois fatores que devem ser levados em consideração, que são a derivatização e a 

coluna utilizada. A derivatização consiste na modificação química de um composto 

para alterar sua estrutura química e, por consequência, suas propriedades físico-

químicas (Qi et al., 2014), aumentando sua volatilidade, estabilidade térmica e 

melhorando a sensibilidade e resposta do detector (Beale et al., 2018). A mais utilizada 

para a análise de metabólitos polares é a derivatização em duas etapas com 

metoxiamina (MOX) juntamente com um agente sililante (BSTFA, MSTFA, entre 

outros). Há relatos também de outros métodos de derivatização utilizando 

metilcloroformiato (MCF) para análises de aminoácidos e de 1,1,1,2,2,3,3-

heptafluorobutil cloroformiato (HFBCF) para ácidos orgânicos (Begou et al., 2017). 

Quanto à coluna a ser utilizada, há uma diversa gama de colunas, como a ZB-XLB e 

as colunas HP-5MS e DB5-MS (compostas por 5% difenilpolisiloxano e 95% 

dimetilpolisiloxano) (Begou et al., 2017), muito utilizadas devido à sua compatibilidade 
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não só com a biblioteca NIST, mas com a biblioteca espectral FiehnLib (Kind et al., 

2009), que requer o uso de condições similares às condições de aquisição da 

biblioteca, incluindo também o uso do mesmo tipo de derivatização (MOX/MSTFA). 

 Para fins de identificação, na GC-MS a maioria das metodologias em 

metabolômica utiliza a EI devido à disponibilidade e compatibilidade com diversas 

bibliotecas espectrais com este método de ionização (Beale et al., 2018). A EI 

fragmenta as moléculas analisadas de forma reprodutível na própria fonte de 

ionização, onde os fragmentos obtidos podem ser considerados como uma 

“impressão digital” de cada molécula, mesmo em equipamentos de diferentes 

fabricantes, contanto que a energia de ionização se mantenha em 70 eV, padrão 

utilizado nas diversas bibliotecas espectrais disponíveis na literatura (Beale et al., 

2018). Na LC-MS, as metodologias para a análise de metabólitos são baseadas 

majoritariamente na utilização de ESI. Na ionização por eletrospray, os analitos são 

carregados eletricamente em um capilar metálico sob o efeito de uma corrente 

elétrica, podendo assim carregar os íons positivamente e negativamente dependendo 

da polaridade do capilar. Em seguida, os íons são repelidos do capilar em um formato 

de cone (chamado de cone de Taylor), produzindo um jato fino de líquido que se 

fragmenta em gotículas menores carregadas, cujo solvente passa por um processo 

de evaporação rápida, reduzindo o tamanho das gotículas até o ponto cuja tensão 

superficial da gotícula não suporta mais as repulsões causadas pelas cargas 

presentes na própria gotícula, fazendo com que esta se divida em gotículas menores, 

em um processo conhecido como “fissão de Coulomb”, que acontece repetidamente 

até o ponto que as gotículas atinjam volumes extremamente pequenos (Raio ~1 nm). 

Estas gotículas são por sua vez atraídas para o analisador de massas (Banerjee & 

Mazumdar, 2012). Por se tratar de uma técnica de ionização branda (que não produz 

extensa fragmentação, gerando majoritariamente íons intactos) (Fenn et al., 1989), é 

necessária a aquisição de dados de fragmentação por meio de experimentos de 

MS/MS para a identificação putativa dos analitos nos bancos de dados disponíveis. 

Atualmente, para que um metabólito seja considerado como identificado 

inambiguamente em LC-MS, é necessário ainda a comparação do espectro de MS/MS 

obtido experimentalmente com o espectro de MS/MS de um padrão analisado sob as 

mesmas condições do metabólito em questão (Domingo-Almenara et al., 2018). Visto 

que o número e as classes de compostos possíveis de serem ionizados e detectados 
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são vastos, recomenda-se também que as análises por ESI sejam realizadas em 

ambos os modos de ionização (positivo e negativo), para que se tenha uma 

abrangência maior em relação à identificação de biomoléculas (Kim & Heyman, 2018).  

Ambas as técnicas possuem suas particularidades e suas limitações. 

Apesar da identificação de metabólitos analisados via GC-MS ser mais precisa e 

simples devido às bibliotecas espectrais, já bem estabelecidas na literatura, a GC-MS 

é utilizada para a análise de compostos de baixa massa molecular (50-600 Da) e 

compostos voláteis (ou volatilizáveis via derivatização) (Beale et al., 2018). A LC-MS 

ainda é a técnica analítica mais utilizada para a análise de compostos não voláteis e 

compostos que possuem maior massa molecular, como lipídios por exemplo (Alves et 

al., 2021). Entretanto, para se analisar todo o metaboloma, é necessário um maior 

número de experimentos em LC-MS para ter uma cobertura completa dos compostos 

presentes na amostra, além de experimentos adicionais para fins de identificação. 

Além disso, as bibliotecas espectrais de LC-MS não são tão bem estabelecidas e 

reprodutíveis como as encontradas em GC-MS, onde cerca de somente 10% dos 

metabólitos conhecidos nos bancos de dados disponíveis possuem informação 

espectral experimental (Domingo-Almenara et al., 2018).  

Com a procura de marcadores moleculares cada vez mais em voga no 

cenário científico, ferramentas como a MS são de grande importância para a 

prospecção e descoberta destes marcadores que, além de trazer novas perspectivas 

na área diagnóstica, auxiliam também no entendimento das alterações bioquímicas 

causadas por doenças e condições ambientais, norteando e construindo uma base 

sólida para ensaios futuros. 

 

1.3. Biologia de sistemas e integração de dados ômicos 

 

Com o advento das abordagens ômicas nos anos 1990, novas ferramentas 

de pesquisa na área de ciências da natureza foram desenvolvidas e revolucionaram 

a forma na qual podemos observar e entender um sistema biológico, tal como 

estabelecer uma correlação entre genótipo e fenótipo (Hyötyläinen & Orešič, 2014; 

Misra et al., 2019; Santos et al., 2020). Entretanto, dados ômicos individualizados não 
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são suficientes para explicar como diferentes processos biológicos se correlacionam, 

devido à sua complexidade (Santos et al., 2020). Assim, a biologia de sistemas é 

essencial não somente para lidar com a complexidade dos dados ômicos em si, mas 

também para analisar como diferentes componentes moleculares contribuem como 

partes de um sistema complexo relacionado a um fenótipo específico ou função 

biológica (Hyötyläinen & Orešič, 2014). A biologia de sistemas é um campo de 

pesquisa interdisciplinar que agrega estratégias computacionais e modelagens 

matemáticas aplicadas a dados biológicos a fim de se obter um maior entendimento 

dos sistemas biológicos, bem como identificar as relações entre diferentes processos 

biológicos (Alves et al., 2021; Pinu et al., 2019; Santos et al., 2020). Deste modo, a 

integração de diferentes ômicas permite uma visão mais detalhada a nível celular, 

auxiliando na estratificação de indivíduos saudáveis versus doentes (estudos caso-

controle), assim como observar a influência de fatores externos que possam interagir 

causando alterações no sistema biológico (Alves et al., 2021; Hyötyläinen & Orešič, 

2014; Zierer et al., 2015). É possível observar as interações e denominações dentre 

as diferentes ômicas dentro da biologia de sistemas ilustrada na Figura 1.3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.3. Os diferentes tipos de ciências ômicas e suas interações dentro da biologia 

de sistemas, também podendo ser conhecida como cascata ômica (adaptado de 

Santos et al., 2020). 
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A integração de dados ômicos vem sendo utilizada há mais de uma década 

(Kim & Tagkopoulos, 2018), sendo que trabalhos de integração de dados de 

proteômica e metabolômica vêm apresentando relevância, com diferentes 

abordagens de tratamento de dados, que incluem o uso de programas baseados em 

R (www.r-project.org), Python (www.python.org) e MatLab (www.mathworks.com), 

que utilizam correlação estatística, aprendizado de máquina, regressão logística e 

construção de redes para a integração dos dados, gerando diferentes abordagens e 

resultados possíveis mesmo para conjuntos de dados iguais (Fondi & Liò, 2015; Misra 

et al., 2019; Wanichthanarak et al., 2015), além de programas comerciais como por 

exemplo o Ingenuity Pathway Analysis (IPA). 

Os dados ômicos obtidos por diferentes plataformas podem ser integrados 

de três formas utilizando a combinação de duas camadas diferentes, dados (por 

exemplo, concentração de metabólitos, níveis de expressão de proteínas e genes, 

variantes genéticas) e informação (por exemplo, reações de metabólitos com 

determinadas enzimas, sítios de fosforilação conhecidos de determinadas proteínas, 

funções de determinados genes ou splicings alternativos de determinados genes em 

uma determinada posição): dados – dados, dados – informação e informação – 

informação (Kim & Tagkopoulos, 2018). Dentro destas três formas de integração, 

deve-se reconhecer que, para diferentes objetivos, distintas metodologias de análise 

de dados devem ser utilizadas. No tocante ao tratamento dos dados, existem também 

três diferentes formas de análise: i) integração via pathway, que integra os resultados 

obtidos com bancos de dados já existentes de vias metabólicas e bioquímicas; ii) 

integração via redes biológicas, onde conexões complexas entre diferentes 

componentes celulares (genes, proteínas, metabólitos) são utilizadas para integrar e 

mapear múltiplos dados ômicos, sem depender de vias bioquímicas pré-definidas 

(quando utilizada sozinha não fornece muitas informações, utiliza-se juntamente com 

correlações empíricas ou comparações com outras espécies); iii) integração via 

correlação empírica, que é utilizada quando não se tem o conhecimento bioquímico 

total do fenômeno estudado, sendo necessário ter algum conhecimento prévio do 

mesmo para estimar interações entre variáveis (Wanichthanarak et al., 2015).  

Além das três formas supracitadas de análise, é possível combinar as 

abordagens para obter um resultado mais conciso das interações entre as diferentes 

ômicas. Uma forma natural de complementar métodos baseados em 



33 
 

 
 

correlação/covariância é a sua apresentação em forma de rede, que é uma forma 

interessante de visualizar e entender as interações no sistema biológico, onde não só 

as contribuições individuais de cada componente da rede são levadas em 

consideração, mas também as suas interações com os outros componentes e sua 

função como um todo (Rosato et al., 2018). Em metabolômica, a similaridade entre os 

metabólitos normalmente é avaliada utilizando métodos de correlação de Pearson ou 

de Spearman (Rosato et al., 2018); entretanto, quando passamos a utilizar diferentes 

conjuntos de dados de diferentes ômicas, outras formas de correlação podem ser úteis 

para integrar dados biológicos e outros meta-dados (informações clínicas e 

demográficas, por exemplo) (Wanichthanarak et al., 2015). Metodologias como 

análise de correlação canônica (regularized canonical correlation analysis – rCCA) 

baseadas em análise discriminante por projeção esparsa a estruturas latentes (sPLS-

DA, do inglês Projection to sparse latent structures discriminant analysis) (Singh et al., 

2017), análise de redes de correlação genômica por pesos (WGCNA, do inglês 

Weighted gene correlation network analysis) (Langfelder & Horvath, 2008) ou análise 

de correlação parcial (Roverato & Castelo, 2017), por exemplo, podem ser utilizadas 

para correlacionar informações entre dois conjuntos de dados de alta 

dimensionalidade como dados proteômcos, genômicos ou transcriptômicos. Devido à 

natureza sistêmica do controle metabólico, normalmente as correlações entre 

metabólitos são pequenas, mesmo com dois metabólitos sendo vizinhos dentro de 

uma via metabólica, pois a variância nas enzimas que os controlam pode afetar seus 

níveis para diferentes direções (Camacho et al., 2005), o que pode levar a correlações 

indiretas entre metabólitos distantemente correlacionados (Lee, 2006). Uma forma de 

observar esse fenômeno pode ser feita utilizando análise de correlação parcial 

(Krumsiek et al., 2011; Roverato & Castelo, 2017), por meio de um modelo gráfico 

gaussiano que estima a dependência condicional entre variáveis, onde altas 

correlações parciais geralmente correspondem a vias metabólicas conhecidas. 

Entretanto, associações em uma rede de correlação podem não corresponder a 

reações metabólicas conhecidas, visto que estas abordagens não dependem 

exclusivamente de funções conhecidas de uma molécula, uma vez que diversos 

genes e proteínas podem apresentar diferentes atividades e funções em diferentes 

sistemas biológicos, onde moléculas podem apresentar funções desconhecidas até 

então no sistema analisado (Misra et al., 2019; Rosato et al., 2018). 
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Dentro da integração de dados entre proteômica e metabolômica, é visível 

o interesse da comunidade científica neste tipo de abordagem. Nos últimos anos, o 

número de publicações de abordagens multi-ômicas envolvendo dados de proteômica 

e metabolômica cresceu vertiginosamente. Observando os resultados da pesquisa na 

base de dados Scopus (utilizando os termos proteomics AND metabolomics AND 

multi-omics OR “data integration” AND NOT transcriptomics AND NOT genomics) é 

possível observar a clara tendência de crescimento, especialmente a partir do ano de 

2019, como ilustrado na Figura 1.4. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.4. Publicações em multi-ômicas envolvendo dados proteômicos e 

metabolômicos ao longo dos anos na plataforma Scopus. 

 

 Nos últimos anos, trabalhos de integração de dados ômicos de proteômica 

e metabolômica em amostras humanas vêm apresentando resultados interessantes. 

Utilizando o programa IPA, Boccio et al. (2016) obtiveram uma rede de correlação 

entre proteínas e metabólitos em pacientes com esclerose múltipla, sendo possível 

observar também as diferentes vias metabólicas alteradas devido à doença. Alcazar 

et al. (Alcazar et al., 2021) utilizaram uma abordagem similar com o programa IPA 

obtendo uma rede de integração entre proteínas, metabólitos, miRNA e lipídios, 
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adquirindo assim uma rede quadra-ômica para a identificação de assinatura integrada 

de biomarcadores em pacientes com diabetes tipo I. Por meio de uma abordagem 

diferente, mais focada à análise correlacional e na criação de modelos de regressão 

e classificação, Cambiaghi et al. (2018) observaram a progressão de choque séptico 

em pacientes, e a sua relação com lipídios e proteínas da cascata de coagulação. 

Semelhantemente, Kiebish et al. (2020) utilizaram regressão logística para construir 

um painel integrado de biomarcadores entre proteínas e metabólitos para avaliar a 

progressão de câncer de próstata em pacientes. 

Chen et al. (2020) apresentaram resultados interessantes em relação à 

síndrome metabólica, uma das muitas comorbidades relativas ao BD, em uma 

abordagem de integração de dados de metabolômica, proteômica e peptidômica, 

obtendo o perfil molecular de seis diferentes tipos de doenças dentro da síndrome 

metabólica, tal como o perfil de cada um dos grupos de pacientes analisados, obtendo 

assim as suas assinaturas biológicas, mostrando diferentes clusters para cada um dos 

diferentes tipos, além de construírem uma rede de integração entre as três diferentes 

ômicas analisadas. Além disso, por meio da construção de uma curva ROC (do inglês, 

receiver operating characteristic), foi possível observar que a integração de dados 

possui uma capacidade de predição maior que cada uma das ômicas separadas, 

mostrando a importância das abordagens integrativas no âmbito 

diagnóstico/prognóstico. Apesar dos avanços na área de biologia de sistemas e 

integração ômica, o número de publicações na área da psiquiatria é muito limitado. 

Dentro dos últimos cinco anos, só houveram dois trabalhos que fizeram uso de 

estratégias integrativas de proteômica e metabolômica para avaliar transtornos 

psiquiátricos. Em 2018, Gui et al. (2018) utilizaram o programa IPA para integrar dados 

de proteômica e metabolômica obtidos por meio da análise do plasma sanguíneo de 

pacientes com transtorno depressivo maior, descobrindo alterações em vias 

metabólicas relacionada ao metabolismo de fosfolipídios, transporte de lipídios, 

inflamação e sistema imune. Em seguida, Madrid-Gambin et al. (2019) analisaram o 

plasma de crianças de 12 anos que só desenvolveram sintomas psicóticos aos 18 

anos, com o intuito de descobrir marcadores precoces de experiências psicóticas, 

utilizando análise de correlação canônica regularizada para correlacionar dados de 

proteômica e metabolômica. A partir dessa abordagem, os autores obtiveram um 

conjunto de lipídios alterados entre os grupos controle e psicótico e uma rede de 
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integração mostrando uma forte correlação entre os lipídios associados com 

experiências psicóticas e plasminogênio, indicando que o lipidoma e o proteoma de 

tais pacientes que apresentaram sintomas psicóticos aos 18 anos já estava alterado 

aos 12 anos, o que pode indicar que alterações metabólicas podem estar relacionadas 

à possível vulnerabilidade a episódios psicóticos.  

Apesar do número de trabalhos de multi-ômicas estar em constante 

crescimento, trabalhos que de fato integram os dados de diferentes ômicas, em 

especial metabolômica e proteômica, é limitado. Muitos autores denominam seus 

trabalhos como integrativos, porém, analisam separadamente cada conjunto de dados 

ômicos, utilizando os resultados de ambos juntos somente na interpretação biológica, 

o que é não é a estratégia mais adequada, visto que a integração de dados consiste 

na combinação simultânea de dados ômicos individuais a fim de entender a interação 

das diferentes moléculas, funcionando como uma ponte entre duas ou mais diferentes 

ômicas, para assim facilitar a ligação entre o genótipo e o fenótipo (Subramanian et 

al., 2020). 

Visto a necessidade de se obter informações relevantes quanto aos 

mecanismos bioquímicos relativos ao BD que possam revelar potenciais alterações 

causadas pela doença, optou-se por utilizar uma abordagem de integração de dados 

proteômicos e metabolômicos obtidos por meio da análise do soro sanguíneo de 

pacientes com BD em comparação com controles saudáveis neste trabalho, fazendo 

uso de estratégias bioinformáticas de correlação canônica e regressão logística para 

a integração de tais dados. 
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2. Objetivos 

 

2.1. Objetivos gerais 

O objetivo deste trabalho consistiu na avaliação das potenciais conexões 

entre proteínas e metabólitos em amostras de soro sanguíneo de pacientes com 

transtorno bipolar (BD) em comparação com controles saudáveis (HC) e suas 

possíveis correlações com comorbidades relacionadas ao BD, bem como a análise de 

um painel de metabólitos com o potencial de diferenciar pacientes com BD e HC. 

 

2.2. Objetivos específicos 

 

 Determinação e identificação dos metabólitos presentes no soro sanguíneo de 

pacientes com BD e HC; 

 Aplicação de análises estatísticas para integrar dados demográficos e clínicos, 

dados metabolômicos e dados proteômicos; 

 Construção e análise de uma rede de correlação entre proteínas, metabólitos 

e dados demográficos e clínicos; 

 Proposição de um painel de metabólitos com o maior potencial de diferenciação 

entre os grupos BD e HC. 
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3. Parte Experimental 

 

3.1. Pacientes e amostragem 

 

As amostras de soro sanguíneo provenientes de indivíduos saudáveis 

(grupo controle) e de pacientes com BD foram adquiridas em parceria com o Prof. 

Claudio Banzato (Departamento de Psiquiatria, Faculdade de Ciências Médicas, 

Unicamp). O projeto foi aprovado no Comitê de Ética em Pesquisa da Unicamp 

(protocolo 775/2010), sendo que todos os pacientes assinaram um termo de 

consentimento antes da coleta das amostras. 

Os participantes da pesquisa não poderiam possuir nenhuma outra doença 

concomitante, como AIDS, hepatite, doenças endócrinas ou metabólicas, ou fazer uso 

de substâncias (exceto nicotina), além de não estar em período de gravidez ou pós-

parto. Os voluntários do grupo controle foram selecionados dentre a comunidade e, 

para serem elegíveis, os indivíduos deveriam ter idade entre 18 e 65 anos e não 

possuir histórico de qualquer condição psiquiátrica (atual ou anterior), bem como 

nunca ter feito uso de medicamentos psiquiátricos. Além disso, somente voluntários 

sem histórico familiar de transtornos mentais maiores (transtornos no espectro da 

esquizofrenia, transtornos de humor e suicídio) foram incluídos, além dos critérios de 

exclusão utilizados para os pacientes do grupo de pacientes com BD. O sangue foi 

coletado em um tubo Vacutainer, deixado em temperatura ambiente por 30 minutos e 

depois colocado em gelo para que se efetuasse a coagulação do sangue. Em seguida, 

as amostras foram centrifugadas a 3500 g por 15 minutos a 4 °C. O soro sanguíneo 

obtido foi então transferido para microtubos e guardado a -80 °C para posterior 

análise.  

Este estudo envolveu 14 pacientes com transtorno bipolar (grupo BD) e 14 

controles saudáveis (grupo HC) como o conjunto de dados completo, entretanto, para 

cada parte deste estudo, um número diferente de amostras foi analisado. Para a 

integração dos dados ômicos, analisou-se 5 pacientes do grupo BD e 8 controles do 

grupo HC, visando integrar os dados proteômicos e metabolômicos de um mesmo 

indivíduo. Para a construção do painel de metabólitos utilizando regressão logística 
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como preditor do BD, utilizou-se o conjunto de dados completo, com 14 pacientes do 

grupo BD e 14 controles do grupo HC. 

Os dados clínicos e demográficos dos indivíduos cujos soros sanguíneos 

foram analisados empregando a estratégia metabolômica são apresentados na 

Tabela 1.1 (conjunto de dados completo) e na Tabela 1.2 é descrito o conjunto de 

amostras pareado para a integração de dados metabolômica-proteômica. Observa-se 

que a média de idade entre os grupos bipolar e controle são parecidos, bem como a 

porcentagem de mulheres/homens incluídos no estudo e o índice de massa corpórea 

(IMC) dos mesmos. 

 

Tabela 1.1. Dados clínicos e demográficos das amostras utilizadas na análise 

metabolômica, conjunto de dados completo (SD: desvio padrão; HC: controles 

saudáveis; BD: pacientes com transtorno bipolar) 

Fatores BD (n = 14) HC (n = 14) p-valor 

Idade (anos); média (SD) 40 (19) 43 (15) 0,724a 

Gênero F/M; n (%) 9/5 (64/36) 10/4 (71/28) 0,686b 

IMC; kg m-2; média (SD) 26,4 (5,4) 25,0 (1,9) 0,369a 

Tipo de medicação; n (%)    

Anticolinérgico 1 (2,9)  

Anticonvulsivo 8 (23,5)  

Estabilizador de humor 12 (35,3)  

Antipsicótico 

Antidepressivo 

11 (32,3) 

2 (5,9) 

  

a Teste-t de Student, b Pearson Chi-Square 
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Tabela 1.2. Dados clínicos e demográficos das amostras pareadas nos estudos de 

metabolômica e proteômica (SD: desvio padrão; HC: controles saudáveis; BD: 

pacientes com transtorno bipolar) 

Fatores BD (n = 5) HC (n = 8) p-valor 

Idade (anos); média (SD) 34 (11) 38 (10) 0,504a 

Gênero F/M; n (%) 3/2 (60/40) 5/3 (63/38) 0,928b 

IMC; kg m-2; média (SD) 25,4 (5,3) 24,7 (1,9) 0,793a 

Tipo de medicação; n (%)    

Anticolinérgico 1 (9,1)  

Anticonvulsivo 2 (18,2)  

Estabilizador de humor 4 (36,4)  

Antipsicótico 4 (36,4)   

a Teste-t de Student, b Pearson Chi-Square 

  

 

3.2. Análise metabolômica utilizando cromatografia gasosa acoplada à 

espectrometria de massas (GC-MS) 

Os metabólitos das amostras de soro sanguíneo foram extraídos utilizando 

um processo simples de precipitação de proteínas, utilizando 50 µL de soro sanguíneo 

e 150 µL de MeOH. A mistura foi submetida à agitação em vortex e em seguida 

centrifugada. O sobrenadante da extração foi separado, e em seguida seco em um 

concentrador centrífugo a vácuo, sendo que as amostras secas foram então 

derivatizadas utilizando um processo composto por duas etapas, com a adição de uma 

solução de 10 µL de metoxiamina em piridina (40 mg mL-1), que foi mantida a 30 ºC 

durante 90 minutos. Em seguida, adicionou-se 90 µL de N-metil-N-

trimetilsililfluoroacetamida (MSTFA) com 1 % (v/v) de trimetilclorosilano (TCMS), 

mantendo as amostras incubadas a 37 ºC durante 30 minutos. Em seguida, 60 µL de 

uma solução de ácido pentadecanóico em heptano (10 µg mL-1) foi adicionada como 

padrão interno em cada amostra. Para observar possíveis fontes de variação nas 
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análises das amostras, um terceiro grupo de amostras, chamado de controle de 

qualidade (QC) foi também analisado. Amostras de controle de qualidade consistem 

em um pool (mistura) de todas as amostras, por meio da aliquotagem de 5 µL de cada 

uma das amostras. Três brancos também foram preparados e analisados para a 

remoção de picos cromatográficos não correspondentes às amostras, onde o 

processo de extração das amostras QC e dos brancos foram realizadas utilizando o 

mesmo protocolo de preparo das outras amostras. 

 Após o preparo das amostras, as mesmas foram inseridas em vials para a 

análise via GC-MS, onde utilizou-se um cromatógrafo a gás HP 5890 Series II 

acoplado a um espectrômetro de massas HP 5970 Series Quadrupole Mass Selective 

Detector (Agilent, Santa Clara, CA, EUA). Para a análise, utilizou-se uma coluna 

Agilent HP5-MS 30 (+10) m x 0,25 mm x 0,25 µm, com uma vazão do gás de arraste 

(He) de 1 mL min-1, temperatura do injetor de 250 °C e utilizando o modo de injeção 

splitless, injetando 1 µL utilizando uma seringa de 10 µL. A corrida cromatográfica 

consistiu em uma rampa de aquecimento, com temperatura inicial de 60 °C mantida 

por 1 minuto, com uma taxa de aquecimento de 10 °C min-1, até alcançar uma 

temperatura final de 325 °C que foi mantida por mais 10 minutos, até o tempo final da 

corrida de 38 minutos. 

 Para facilitar a posterior identificação dos metabólitos, preferiu-se utilizar o 

protocolo e as condições de análise descritas por Fiehn e colaboradores (Kind et al., 

2009), por ser compatível com a utilização da biblioteca espectral FiehnLib que, além 

da informação espectral, possui também as informações de tempo de retenção, 

extremamente importantes para aumentar a precisão das posteriores identificações. 

Os dados adquiridos foram exportados em formato .AIA no software GC Chemstation, 

sendo em seguida transformados em formato .d utilizando o software Agilent GC-MS 

Translator, sendo posteriormente convertidos em formato .abf utilizando o software 

MS-DIAL ABF File Converter. Os arquivos em formato .abf foram então analisados no 

software MS-DIAL (Tsugawa et al., 2015) para a identificação dos picos 

cromatográficos, deconvolução e identificação. Os parâmetros utilizados na etapa de 

pré-processamento são apresentados na Tabela 1.3. 
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Tabela 1.3. Parâmetros utilizados no pré-processamento dos dados no software MS-

DIAL 

Parâmetro Valor 

Parâmetros de coleta de dados 

Retention time begin 0 
Retention time end 100 
Mass range begin 0 
Mass range end 1000 

Parâmetros de detecção de picos  

Smoothing method LinearWeightedMovingAverage 
Smoothing level 3 

Average peak width 20 
Minimum peak height 1000 

Mass slice width 0,5 
Mass accuracy 0,5 

Parâmetros de Deconvolução 

Sigma window value 0,5 
Amplitude cut off 10 

Identificação 

Retention time tolerance 100 
Retention index tolerance 100 

EI similarity library tolerance 70 
Identification score cut off 70 

Use retention information for scoring True 
Use retention information for filtering False 

Use quant masses defined in MSP format file False 

Parâmetros de alinhamento 

Retention index tolerance 20 
Retention time tolerance 0,075 

EI similarity tolerance 70 
Retention time factor 0,5 

EI similarity factor 0,5 
Identification after alignment False 

Gap filling by compulsion True 
Basepeak mz selected as the representative quant mass False 

Ajustes de filtragem 

Peak count filter 0 
Remove feature based on peak height fold-change True 

Sample max / blank average 5 
Sample average / blank average 5 

Keep identified and annotated metabolites True 
Keep removable features and assign the tag for checking True 

 

 A tabela de dados contendo as identificações feitas através da biblioteca 

FiehnLib (Kind et al., 2009) e as suas respectivas intensidades no cromatograma de 

íons totais (TIC) foram analisadas na plataforma estatística R (Versão 3.6.0) (R Core 

Team, 2018) para a avaliação dos desvios padrões relativos (RSD) dos metabólitos 

nos controles de qualidade (QCs). Caso o metabólito apresentasse um valor de RSD 
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acima de 30 %, este era excluído de posteriores análises estatísticas, por ser 

considerado inconsistente ao longo das corridas cromatográficas. 

Optou-se por fazer uma segunda curadoria dos metabólitos identificados e 

considerados consistentes (RSD < 30 %) usando o banco de dados Golm Metabolome 

Database (GMD) (Hummel et al., 2010), onde devido a possíveis oscilações no 

equipamento durante as análises, foi observada uma variação de cerca de ± 0,2 

minutos em relação ao observado na biblioteca. Para a anotação definitiva do 

metabólito, utilizou-se um nível de similaridade ≥ 70% na biblioteca FiehnLib e uma 

confirmação do mesmo metabólito na biblioteca GMD. Os metabólitos que 

apresentaram inconsistências entre as identificações nas duas plataformas foram 

considerados como desconhecidos (Unknown), sendo que alguns destes foram 

identificados somente com os seus grupos funcionais, por meio de umas das 

funcionalidades do banco de dados GMD. 

 

3.3. Proteômica 

Mais informações relativas à descrição experimental e tratamento de dados 

das análises proteômicas está presente no artigo publicado por Santa Cruz et al. 

(2021), não sendo objeto de estudo dentro deste trabalho. As amostras de soro 

sanguíneo foram depletadas utilizando um sistema Äkta Start FPLC (GE Healthcare, 

Alemanha), com uma coluna HiTrap de afinidade com albumina e IgG. Os peptídeos 

provenientes da digestão de proteínas com tripsina foram analisados utilizando um 

sistema de UHPLC Ulimate3000 acoplado a um espectrômetro de massas LTQ-

Orbitrap Elite (Thermo Fisher Scientific, Bremen, Alemanha). Utilizou-se o software 

MaxQuant com o banco de dados Human Uniprot para a análise de dados e 

identificação das proteínas. A lista de proteínas proveniente dos pacientes que foram 

analisados conjuntamente nas análises metabolômicas foi utilizada neste estudo.  

 

3.4. Identificação, análise estatística e integração de dados ômicos 

 

Para realizar a integração dos dados metabolômicos com os dados de 

proteômica obtidos previamente por nosso grupo (Santa Cruz et al., 2021), a análise 
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estatística foi feita separadamente para cada um dos dados ômicos, a fim de 

determinar os metabólitos e proteínas diferenciais entre o grupo de pacientes com 

transtorno bipolar (BD) e controles saudáveis (HC).  

Os dados de proteômica e metabolômica foram submetidos à 

transformação logarítmica (log2), e os dados de metabolômica foram normalizados 

utilizando as intensidades do padrão interno para cada amostra. A homogeneidade 

das amostras foi analisada utilizando a análise de componentes principais (PCA). 

Utilizou-se a linguagem estatística R (versão 3.60) para a análise dos dados. A PCA 

foi realizada utilizando a função ‘prcomp’ incluída no pacote ‘stats’. Os pacotes 

‘boxplot’, ‘beanplot’, ‘gplot’, ‘ggplot2’ e ‘igraph’ foram utilizados para visualização dos 

dados. 

O efeito dos diferentes fatores clínicos e demográficos como idade, gênero, 

IMC, status da doença, uso de antipsicóticos e estabilizadores de humor foram 

avaliados nos datasets de proteômica e metabolômica individualmente. Ambos os 

conjuntos de dados foram centrados na média e autoescalados, e em seguida a 

contribuição relativa de cada fator (caso-controle, IMC, idade, gênero e uso de 

medicação) para a variância total no conjunto de dados foi estimada por meio de um 

modelo de regressão linear onde as intensidades normalizadas dos metabólitos e 

proteínas foram sujeitas à regressão em relação ao fator de interesse, obtendo assim 

valores de R2 para cada variável, que são ranqueadas em seguida em relação a seu 

valor de mediana de R2, mostrando quais variáveis explicam a maior parte da variância 

dos dados (McCarthy et al., 2017). Para este procedimento, utilizou-se os pacotes 

‘SingleCellExperiment’ (Amezquita et al., 2020) e ‘scater’ (McCarthy et al., 2017). 

Os dados de proteômica e metabolômica foram analisados utilizando 

Análise de Correlação Canônica Generalizada com o pacote ‘mixOmics’ (Singh et al., 

2017). O modelo foi construído utilizando a função ‘block.splsda’, onde os principais 

contribuidores (loadings utilizados para maximizar a covariância entre X e Y) foram 

exportados, a fim de proceder com a análise de correlação parcial. Todos os 

metabólitos e proteínas que apresentaram um coeficiente de contribuição maior que 

|0,15| foram selecionados para a análise de correlação parcial, bem como os dados 

clínicos e demográficos apresentados na Tabela 1.2. 
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A correlação de Spearman foi feita utilizando a função ‘rcorr’ do pacote 

‘Hmisc’. O pacote ‘qpgraph’ foi utilizado para a correlação parcial de primeira ordem. 

A função ‘qpAvgNrr’ foi utilizada para avaliar a taxa média de não-rejeição, onde um 

limiar de 0,4 foi utilizado para filtrar possíveis correlações espúrias entre diferentes 

variáveis na rede de correlação. A rede de correlação parcial foi construída e 

visualizada utilizando o pacote ‘igraph’ (Csárdi & Nepusz, 2006). 

Para identificar as diferenças nos níveis de proteínas e metabólitos nos 

pacientes, foi realizado um teste t. As intensidades diferenciais dos metabólitos e 

proteínas (p-valor < 0,05) entre os grupos BD e HC foram ilustrados na forma de 

beanplots (Kampstra, 2008), sendo que um script próprio foi utilizado para observar a 

dispersão das intensidades entre as amostras. Os metabólitos significativos foram 

então selecionados para modelagem via regressão logística iterativa. 

Modelos de regressão logística ridge foram desenvolvidos para realizar a 

estratificação entre os grupos BD e HC. Os diferentes metabólitos medidos neste 

estudo foram utilizados tanto individualmente quanto em uma combinação para a 

modelagem. Um esquema recursivo de eliminação foi implementado para a seleção 

dos metabólitos, onde estes foram incorporados ou removidos de maneira iterativa. 

Os modelos foram ajustados para os dados demográficos (IMC, gênero e idade) e sua 

precisão foi determinada através da área sob a curva (AUC, do inglês area under 

curve), que foi estimada através de bootstraping (1000 vezes). O modelo com a maior 

AUC foi considerado como o melhor modelo, sendo então construída uma curva ROC 

utilizando o pacote ‘pROC’. Os modelos de regressão ridge utilizando a função 

‘cv.glmnet’ necessitam de um hiper-parâmetro ‘λ’, onde o ‘λmin’ corresponde ao erro 

mínimo da validação cruzada (10-fold CV). 

Os scripts utilizados neste capítulo para as análises estatísticas, utilizando 

linguagem de programação R, bem como o fluxo de trabalho utilizado estão 

disponíveis publicamente na página: 

https://github.com/Hcarachoribeiro/Metabolomics_08_22 . 
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4. Resultados e discussão 

 

4.1. Anotação dos metabólitos, análise estatística e seleção de variáveis 

 

Antes de proceder com a análise, verificou-se a distribuição das amostras 

frente às variáveis no conjunto completo dos dados metabolômicos, antes e após os 

processos de normalização, transformação logarítmica e escalamento, na forma de 

um gráfico boxplot (Figura 1.5). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.5. Gráfico de boxplot dos dados de metabolômica para cada amostra antes 

e após normalização, transformação logarítmica e escalamento. 
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Após o pré-processamento e a verificação da distribuição dos dados de 

metabolômica, procedeu-se com a etapa de anotação dos metabólitos presentes nas 

amostras. Inicialmente identificou-se 527 molecular features e, após a anotação 

utilizando a biblioteca FiehnLib e a biblioteca GMD, 69 metabólitos foram selecionados 

para a posterior análise estatística. A tabela contendo os tempos de retenção 

observados, a identificação inicial na biblioteca FiehnLib e a identificação na biblioteca 

GMD está presente nos Anexos. A tabela de dados total contendo os metabólitos 

anotados e seus níveis, bem como os dados brutos utilizados neste capítulo, estão 

presentes na plataforma MetabolomicsWorkbench (Sud et al., 2016), sob o número 

de acesso ST001946. 

Os metabólitos obtidos das amostras dos grupos BD e HC foram avaliados 

usando análise multivariada. O gráfico de escores da análise de componentes 

principais apresentou baixa variância das amostras de QC (Figura 1.6), 

demonstrando a qualidade dos dados, visto que a baixa variância dos QCs indica que 

possíveis variações instrumentais não foram significantes estatisticamente.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.6. Gráfico de escores da análise de componentes principais (PCA) dos dados 

metabolômicos obtidos por GC-MS. 

 Os gráficos de escores da análise discriminante por mínimos quadrados 

parciais (PLS-DA) dos dados de metabolômica apresentam uma tendência de 

separação entre os grupos de amostras nas duas componentes (Figura 1.7A). O teste 
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ROC multivariado mostrou uma AUC de 0,95, confirmando a validade do modelo 

multivariado. Os testes ROC multivariados podem ser utilizados como parâmetro de 

validação cruzada para modelos PLS-DA e apresentam melhor performance do que a 

utilização de parâmetros normalmente utilizados como R2 e Q2 para determinar 

pequenas diferenças entre grupos. Os valores de AUC vão de 0,5 (onde considera-se 

que o modelo proposto não possui capacidade discriminatória) até 1 (valor que 

expressa a capacidade do modelo de discriminar perfeitamente entre os grupos) 

(Szymańska et al., 2012). O gráfico de escores dos dados de proteômica apresentou 

separação consistente na primeira componente entre os dois grupos (Figura 1.7B), 

com um valor de AUC de 0,97 nos testes de performance do modelo. Em seguida, 

utilizando a função ‘circosPlot’ do pacote ‘mixOmics’, foi realizada uma análise de 

correlação, onde os principais contribuidores para as análises de correlação foram 

selecionados utilizando um limiar de |0,15| (Figuras 1.7C e 1.7D). 

Figura 1.7. Gráfico de escores da PLS-DA multi-bloco dos dados metabolômicos (A), 

proteômicos (B), e os metabólitos e proteínas mais significativos (C e D), que serão 

utilizados na análise de correlação parcial. 
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4.2. Interações entre proteínas e metabólitos no BD utilizando correlação 

parcial em formato de rede 

 

 Para observar as interações entre as proteínas e os metabólitos no BD, 

utilizou-se os principais contribuidores de cada conjunto de dados e os dados 

demográficos apresentados na Tabela 1.2 para construir uma rede de correlação 

parcial. Como esperado, a diferenciação Caso-Controle (CC) foi a variável que 

explicou a maior parte da variância dos dados, tanto na metabolômica, quanto na 

proteômica (Figura 1.8).  

 

 

 

 

 

 

Figura 1.8. Principais fatores de confusão nos conjuntos de dados de metabolômica 

e proteômica, demonstrando a ordem de influência na variância dos dados (Caso-

Controle (CC) > tipo de medicação > IMC > gênero > idade).  

 

 Na rede de correlação parcial (Figura 1.9), é visível a importância do nodo 

CC como o hub principal da rede, com 13 metabólitos e 5 proteínas ligados a ele. Os 

dados mostraram uma intensa tendência de agrupamento dentro de cada conjunto de 

dados, porém, as interações abordadas serão as que ocorrem entre os dois conjuntos 

de dados. 
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Figura 1.9. Rede de correlação parcial ilustrando as interações entre metabólitos (M), proteínas (P) e os dados demográficos. 
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Somente os metabólitos e proteínas que mostraram ligação direta 

com o nodo Caso-Controle (CC) foram selecionados para discussão, somente 

se a proteína e o metabólito apresentassem ambos a ligação com o nodo CC. 

 Os processos biológicos das proteínas foram determinados utilizando 

a plataforma Reactome (Jassal et al., 2020), usando o modo Analysis. Dentre as 

proteínas que apresentaram ligação com o nodo CC (A2M, SERPINF2, 

SERPIND1, SERPINA1 e C8A)*1, somente a C8A não estava relacionada com 

processos de hemóstase. Entretanto, a C8A está relacionada à cascata de 

coagulação devido à sua participação na cascata complemento (Ogata et al., 

1999), o que pode explicar sua associação com processos de hemóstase. Como 

a C8A não apresentou ligação com nenhum metabólito na rede de correlação, 

foi retirada de posterior análise. Dez metabólitos apresentaram as interações 

requeridas (3-hidroxipiridina, ácido araquídico, ácido aspártico, colesterol, ácido 

cítrico, ácido heptadecanóico, homoserina, serina, p-cresol e ácido esteárico). 

Estes metabólitos serão discutidos a seguir, a respeito de suas interações com 

as proteínas e suas possíveis relações com o BD. 

 Dentre as comorbidades comumente reportadas em pacientes com 

BD, doenças cardiovasculares (DCVs) estão entre as mais discutidas na 

literatura. Em comparação com indivíduos sadios, pacientes com BD 

apresentam um risco maior de apresentarem síndrome metabólica (SMet) e 

desenvolvimento de DCV, ambas relacionadas com alterações na hemóstase e 

em processos inflamatórios (Goldstein et al., 2009; Hoirisch-Clapauch et al., 

2014; Leboyer et al., 2012; SayuriYamagata et al., 2017). Como não há uma 

visão clara de diversos aspectos da fisiopatologia do BD, a busca por um melhor 

entendimento das alterações bioquímicas causadas pela doença e seu 

tratamento é um objeto de estudo relevante. Logo, novas descobertas são 

cruciais para confirmar ou corroborar hipóteses levantadas anteriormente. Uma 

destas hipóteses correlaciona o BD como uma doença multissistêmica, 

causando alterações em processos inflamatórios e alterações cardiovasculares 

(Goldstein et al., 2009; Hoirisch-Clapauch et al., 2014; Leboyer et al., 2012). 

                                                           
*1 A2M – alfa-2-macroglobulina; SERPINF2 - alfa-2-antiplasmina; SERPIND1 - cofator heparina II 

SERPINA1 - alfa-1-antitripsina; C8A – componente complemento C8 cadeia alfa 
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Apesar de ser possível observar que o efeito da doença é o 

responsável pela maior parte da variância dos dados, como mostrado na Figura 

1.8, ainda é possível observar que as medicações utilizadas pelos pacientes 

contribuem para a variância entre BD e HC. Dado a vasta gama de medicações 

que podem ser utilizadas no tratamento do BD, observou-se apenas os efeitos 

das medicações utilizadas pelos pacientes neste estudo, em especial, 

estabilizadores de humor e antipsicóticos. Por exemplo, observa-se na literatura 

que o tratamento com risperidona levou a uma redução na absorção da glicose 

em adipócitos e promoveu a lipogênese em modelos animais (possível aumento 

da obesidade) (Vestri et al., 2007), alterações em metabólitos relacionados ao 

metabolismo energético, metabolismo de neurotransmissores, metabolismo de 

ácidos graxos e fosfolipídios, além de níveis aumentados de glicose após o 

tratamento (Xuan et al., 2011), o que pode levar a um maior risco de desenvolver 

SMet e outras DCVs. No trabalho de Paredes et al. (Paredes et al., 2014) é 

possível observar que os níveis de insulina em pacientes esquizofrênicos 

tratados com medicações consideradas de alto risco para o desenvolvimento de 

SMet é significativamente maior que os de médio e baixo risco, além disso, é 

possível observar alterações em di e triacilgliceróis em pacientes sob tratamento 

com medicações de médio risco (quetiapina e risperidona), onde é sugerido uma 

possível alteração na produção de energia, desfavorecendo a quebra dos lipídios 

para o ciclo do ácido cítrico, favorecendo a lipogênese, reduzindo metabólitos 

relacionados à produção de energia e aumentando o nível de triacilgliceróis 

depositados nos tecidos, aumentando assim a gordura corporal e 

consequentemente o ganho de peso, bem como metabólitos de degradação do 

colesterol. Lenski et al. (2021) em seu trabalho analisaram o efeito de drogas 

psicotrópicas em pacientes psiquiátricos após 1 mês e 3 meses de uso, e 

observaram alterações em diversas vias metabólicas, além de alterações 

mitocondriais e disfunção na beta-oxidação de ácidos graxos, tal como a 

disfunção de enzimas responsáveis pela síntese de carnitinas, responsáveis 

pelo transporte de ácidos graxos na mitocôndria, levando a uma redução da 

lipólise, promovendo o aumento do estoque de ácidos graxos nos adipócitos e 

hepatócitos, e consequentemente, ao aumento de peso dos pacientes. Em um 

estudo de meta-análise de pacientes com esquizofrenia e outros transtornos 

psiquiátricos relacionados, Mitchell et al. (2013) observaram que pacientes após 
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tratamento com antipsicóticos apresentam risco aumentado de desenvolver 

SMet, apesar destes possuírem já um risco aumentado devido à sua condição 

psiquiátrica, o que levanta a questão da reavaliação das metodologias de 

tratamento de pacientes acometidos por alguma condição psiquiátrica levando 

em conta este risco de desenvolvimento de SMet, que pode no futuro levar à 

DCVs mais graves. Apesar dos estudos previamente citados indicarem 

alterações relacionadas ao metabolismo de glicose, lipídios e consequentemente 

sua relação direta com riscos do desenvolvimento de diabetes devido à 

medicação, existem resultados conflitantes na literatura, que apontam o 

contrário. Newcomer (2005) observou em seu estudo de revisão que o 

tratamento com risperidona e quetiapina não estão relacionados a efeitos de 

dislipidemia ou possíveis riscos de aumento do risco de desenvolver diabetes, 

tal como alterações nos níveis de glicose e de lipídios, exceto quando misturados 

com outras medicações que produzem esse efeito colateral. Ward et al. também 

observaram resultados semelhantes em seu estudo, concluindo que o 

tratamento com antipsicóticos podem não ser o fator primário que indica 

alterações nos níveis de insulina em pacientes esquizofrênicos, apesar de poder 

se observar o aumento em alguns ácidos graxos (Ward et al., 2018). 

 A partir da análise da rede de integração ômica, a proposta foi analisar 

as interações entre os metabólitos, proteínas e dados demográficos a nível de 

vias, em um formato upstream (de metabólitos para proteínas). Dentre os 

metabólitos selecionados, que apresentaram uma ligação direta com o nodo CC, 

o p-cresol foi o único que apresentou uma correlação positiva, o que indica níveis 

aumentados deste metabólito nos pacientes com BD em relação aos controles. 

O p-cresol apresenta uma ligação com a proteínas SERPINF2 (alfa-2-

antiplasmina), proteína relacionada à hemóstase e à cascata complemento, e 

que possui efeito supressor da agregação de plaquetas através da inibição de 

espécies reativas de oxigênio, assim inibindo a ativação de ERK1/2, TXA2 e 

fosforilação p38 (Chang et al., 2011). O p-cresol também foi reportado na 

literatura por causar disfunção da função endotelial, de reparos de ferimentos e 

resposta a citocinas (Cerini et al., 2004; Chang et al., 2014). Este metabólito é 

produzido no corpo humano como um produto final da quebra de proteínas por 

bactérias intestinais e está intimamente relacionado à microbiota intestinal. Há 
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diversas evidências na literatura de disfunções na microbiota intestinal de 

pacientes com BD, correlacionando estas alterações com alterações na ativação 

da resposta imune, inflamação e função cerebral (Hu et al., 2019; Lu et al., 2019), 

apesar dos mecanismos dessa correlação não estarem claramente elucidados. 

O ácido cítrico apresentou uma correlação negativa com o nodo CC e à A2M 

(alfa-2-macroglobulina), que também está relacionada à hemóstase. Scaravilli et 

al. (2018) estudaram os efeitos do ácido cítrico na coagulação, indicando que o 

citrato possui atividade anticoagulante, apresentando um efeito acidificante no 

sangue semelhante ao ácido lático. Além disso, alterações no ciclo do ácido 

cítrico podem afetar a produção de plaquetas, levando a alterações na 

hemóstase (Kulkarni et al., 2019).  

 Três ácidos graxos também apresentaram correlação direta com o 

diferenciador caso-controle e com ao menos uma proteína ligada a este nodo. O 

ácido araquídico está ligado à proteína A2M, enquanto o ácido esteárico se liga 

à SERPIND1 (cofator heparina II), e o ácido heptadecanóico à SERPINA1 (alfa-

1-antitripsina). O ácido araquídico foi reportado na literatura por ter uma 

correlação significativa com o dímero-D, um marcador de coagulação sanguínea 

(Scarabin et al., 2001), que pode ser utilizado como marcador de trombogênese 

(Lip & Lowe, 1995). Quanto ao ácido esteárico, sua relação com hemóstase e 

coagulação é deveras conflitante. Lange et al. (2019) indicaram que um aumento 

nos níveis de fibrinogênio está correlacionado com os níveis de ácido esteárico. 

Entretanto, os autores pontuaram que essa relação não deve ser levada 

completamente em consideração para qualquer tipo de conclusão referente à 

relação entre níveis de ácidos graxos e alterações na coagulação sanguínea, 

visto que outros estudos são conflitantes. Outros trabalhos reportam que não há 

uma relação clara entre os níveis de ácido esteárico e alterações na hemóstase 

e coagulação (Gebauer et al., 2014; Thijssen et al., 2005; Tholstrup, 2005), 

sendo necessários mais estudos para concluir algo sobre esta correlação. O 

ácido heptadecanóico, por sua vez, apresentou uma associação inversa com 

leptina e o inibidor-1 do ativador de plasminogênio, que vem sendo associado a 

DCVs (Kurotani et al., 2017). Além disso, níveis aumentados de ácido 

heptadecanóico se correlacionam com a redução nos riscos de diversas 
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condições clínicas, como diabetes tipo 2, DCVs, SMet e processos inflamatórios 

(Jenkins et al., 2015; Pfeuffer & Jaudszus, 2016; Venn-Watson et al., 2020). 

 A proteína A2M também apresentou ligação com o colesterol na rede 

de integração, onde este é conhecido por influenciar a ativação de plaquetas 

(Wang & Tall, 2016), assim como possuir uma relação direta com a lipoproteína 

de alta densidade (HDL do inglês high density lipoprotein), que possui efeitos 

antitrombóticos (van der Stoep et al., 2014; Wang & Tall, 2016). O colesterol 

apresenta uma correlação negativa com o nodo CC, o que significa que ele 

possui níveis reduzidos nos pacientes com BD em comparação com controles. 

Isso pode ser explicado pelo fato de os pacientes deste estudo estarem todos 

em estado eutímico após o tratamento. Pode-se supor que devido aos níveis 

reduzidos de colesterol, os níveis de HDL e lipoproteína de baixa densidade 

(LDL, do inglês low density lipoprotein) nos pacientes também será menor devido 

a menor disponibilidade de colesterol no organismo. Entretanto, uma relação 

clara entre tais interações não pode ser concluída sem um estudo aprofundado 

dos perfis lipídicos dos pacientes. 

 Três aminoácidos apresentaram as interações indicadas como 

requisitos neste estudo. Ácido aspártico (ligado à A2M), serina (ligado à A2M) e 

homoserina (ligado à A2M e SERPINF2). Os metabólitos D-ácido aspártico e D-

serina são estudados devido às suas ligações com receptores de NMDA (N-

metil-D-aspartato) e sua relação com transtornos mentais como BD e 

esquizofrenia (Errico et al., 2018; Gardoni et al., 2021; Ghasemi et al., 2014; 

Hashimoto, 2016; Yoshimi et al., 2016). Apesar dos aminoácidos mais 

predominantes na natureza e em processos metabólicos serem os L-

aminoácidos (Errico et al., 2018; Fontanarosa et al., 2017), os D-aminoácidos 

também são encontrados em mamíferos. A D-serina por exemplo, é sintetizada 

no cérebro a partir da L-serina através da enzima serina racemase (Ghasemi et 

al., 2014; Hashimoto, 2016; Wolosker et al., 1999). Errico et al. (2018) sugerem 

em seu estudo que o D-aspartato pode ser produzido no cérebro com um 

mecanismo similar ao qual a D-serina é produzida. Além disso, os autores 

sugerem, baseados em estudos anteriores, que a serina racemase pode 

contribuir parcialmente para esta conversão (Ito et al., 2016) e que esta enzima 

pode ter servido como um precursor evolutivo para a aspartato racemase 
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(Graham et al., 2019). O NMDA pode induzir neuroinflamação e morte neuronal 

com um estímulo anormalmente intenso (Errico et al., 2018), sendo que o 

aumento na neuroinflamação foi previamente reportado em pacientes com BD 

(Rao et al., 2010). A homoserina pode participar dos mesmos processos que o 

ácido aspártico, visto que ela pode ser convertida em aspartato através do 

intermediário aspartato semialdeído (Liu et al., 2014), participando indiretamente 

desta interação. Entretanto, observou-se em um estudo de revisão envolvendo 

modelos animais tratados com diversos estabilizadores de humor que o lítio, a 

carbamazepina e a lamotringina afetam o metabolismo de ácido araquidônico e 

os receptores de NMDA na célula (Rapoport, 2014), o que leva a crer que efeitos 

da medicação também podem contribuir para essa alteração observada. 

 

4.3.  Painel de metabólitos como preditor do BD 

 

Dentre os métodos de regressão logística mais utilizados (ridge, 

LASSO e elastic-net), existem diferenças entre as formas de regressão. 

Enquanto a regressão ridge se utiliza de uma penalidade baseada na 

multiplicação de um hiper-parâmetro λ com a soma dos quadrados dos 

coeficientes de regressão, a regressão LASSO utiliza os valores absolutos 

multiplicados ao hiper-parâmetro λ. A regressão elastic-net é uma combinação 

das regressões ridge e LASSO, utilizando ambas as penalidades, com um hiper-

parâmetro λ para cada uma das regressões incluídas nessa modalidade, onde 

os hiper-parâmetros λ são obtidos por meio de validação cruzada (Acharjee et 

al., 2013). Em metabolômica, os conjuntos de dados não seguem um padrão 

definido, entretanto, o ideal é que o número de amostras seja o maior possível 

para melhorar a capacidade de predição do modelo. Além disso, é necessário 

avaliar o nível de correlação entre as variáveis para selecionar um método de 

regressão. Dentro do conjunto de dados proposto neste estudo, é possível 

observar um alto índice de correlação entre as variáveis, como observado no 

cluster de metabólitos na Figura 1.9. Dentre os métodos de regressão, o método 

LASSO possui performance menor quando comparado com os outros dois 

métodos quando o conjunto de dados apresenta um alto valor de correlação 
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entre as variáveis quando comparado com o método ridge. Em relação ao 

método elastic-net, este apresenta performance menor em comparação com o 

método ridge em números de amostras pequenos (Bujak et al., 2016; Kirpich et 

al., 2018; Neto et al., 2014), o que é o caso do conjunto de dados analisado neste 

trabalho. Baseado nos principais contribuidores da análise multi-bloco, plotou-se 

os beanplots de cada metabólito para avaliar a diferença em suas intensidades 

nos pacientes com BD e nos controles, conforme ilustrado na Figura 1.10. Todos 

os metabólitos, exceto o p-cresol, apresentaram níveis reduzidos nos pacientes 

com BD em comparação com os controles. Dos metabólitos selecionados na 

análise multi-bloco, fez-se uma regressão logística ridge, ajustando-se o modelo 

para IMC, idade e gênero, para assim obter um painel de metabólitos para a 

diferenciação do BD em comparação com os controles (Figura 1.11).  

 Obteve-se um painel com 9 metabólitos que possuem o maior 

potencial de diferenciação (ácido 3-indolacético, ácido araquídico, ácido 

aspártico, colesterol, ácido cítrico, homoserina, serina, p-cresol e ácido L-

piroglutâmico), com uma AUC na curva ROC de 0,833 (intervalo de confiança a 

95 %: 0,817-0,914). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.10. Beanplots dos metabólitos selecionados na análise de correlação 

parcial e suas distribuições entre os grupos estudados. As linhas menores 

apresentam as observações individuais referentes a cada amostra, enquanto as 

áreas amarelas e verdes representam a área de distribuição total das amostras 

e a linha maior representa a média de tais valores individuais. 
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Figura 1.11. Painel de metabólitos construído utilizando modelagem de 

regressão logística [BD x HC] ajustado para idade, gênero e IMC. 

 

Analisando os resultados obtidos, observou-se níveis reduzidos de 

ácido cítrico nos pacientes com BD, assim como o ácido aspártico, que se 

correlaciona ao ciclo do ácido cítrico através do 2-oxoglutarato (Araújo et al., 

2014). O ciclo do ácido cítrico é a principal rota energética do metabolismo 

humano, ocorrendo dentro da mitocôndria. Uma das hipóteses levantadas 

quanto aos mecanismos bioquímicos do BD relaciona as alterações de humor 

com disfunções na produção de energia na mitocôndria (Gubert et al., 2013; T. 

Kato, 2017; T. M. Kato et al., 2018; Pereira et al., 2018), que pode também ser 

correlacionada à hipótese de que o BD é uma doença multissistêmica, afetando 

diversas funções no corpo humano, inclusive a produção de energia (Leboyer et 

al., 2012). A serina e homoserina também foram consideradas como 

estatisticamente significantes para a diferenciação dos pacientes com BD dos 

controles. A L-serina participa de diversas reações e vias metabólicas, como o 

metabolismo de glicerofosfolipídeos através do intermediário fosfatidilserina, e 

do ciclo do ácido cítrico, através de sua transformação em piruvato pela enzima 
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serina deaminase (Ogata et al., 1999). Pålsson et al. (2015) analisaram o fluido 

cerebrospinal de pacientes com BD, que apresentaram níveis reduzidos de 

diversos metabólitos em comparação com controles sadios, entre eles a L-

serina. Yoshimi et al. (2016) também observaram níveis reduzidos de L-serina 

no soro de pacientes com BD, corroborando com os resultados obtidos neste 

estudo. Níveis reduzidos de aminoácidos em pacientes com BD também podem 

explicar os níveis reduzidos de ácido piroglutâmico nestes pacientes. Visto que 

o ácido piroglutâmico é produzido na via de metabolismo de glutationas através 

da transformação de L-aminoácidos em L-ácido piroglutâmico pelas enzimas 

gama-glutamiltransferase 6 e gama-glutamilciclotransferase (Ogata et al., 1999), 

a deficiência em L-aminoácidos pode implicar em níveis reduzidos de ácido 

piroglutâmico. O ácido araquídico também foi considerado como um metabólito 

diferencial, com níveis reduzidos em pacientes com BD e é transformado em 

eicosanoil-CoA, sofrendo β-oxidação para produzir acetil-CoA ao final do ciclo 

do ácido cítrico (Ogata et al., 1999). Yang et al. (Yang et al., 2017) observaram 

um aumento na β-oxidação em ácidos graxos de cadeia longa em pacientes com 

esquizofrenia e Al Awam et al. (Al Awam et al., 2015) reportaram níveis reduzidos 

de ácido araquídico em pacientes com esquizofrenia, mostrando que o 

metabolismo de ácidos graxos pode estar alterado em pacientes com transtornos 

psiquiátricos, corroborando com os resultados obtidos. Houve também 

alterações nos níveis de colesterol nos pacientes com BD. Em um estudo de 

meta-análise, Pillinger et al. (Pillinger et al., 2017) compararam os resultados de 

diversos estudos em relação aos níveis de colesterol, LDL e triglicerídeos, 

indicando uma possível correlação entre o colesterol e medicamentos utilizados 

para o tratamento de transtornos psiquiátricos como lítio (Joshi et al., 2019), 

haloperidol, clozapina e aripiprazol (Korade et al., 2017). Devido ao fato de os 

pacientes neste estudo estarem medicados, é possível que os níveis reduzidos 

de colesterol observados possam estar relacionados a efeitos colaterais da 

medicação. Entre os metabólitos selecionados em nosso painel, o p-cresol foi o 

único que apresentou níveis aumentados nos pacientes com BD em comparação 

com os controles. Além de sua função na hemóstase e inflamação, descrita 

anteriormente, o p-cresol pode reduzir Na+ e K-ATPase (Calderón-Guzmán et 

al., 2005). Alterações no sistema dopaminérgico, testados em modelos animais 

(Goodhart et al., 1987; Pascucci et al., 2020), indicam que a administração de p-
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cresol pode aumentar comportamentos que mimetizam transtornos de 

ansiedade e aumentar os níveis de dopamina, o que pode correlacionar o 

aumento dos níveis desse metabólito com as alterações causadas no cérebro 

causadas pelo BD. 

Embora seja possível observar na literatura alterações 

correlacionadas entre o BD e os metabólitos selecionados no painel da Figura 

1.11, observa-se também que alterações em diversas vias metabólicas, incluindo 

do metabolismo energético, também estão relacionadas à possíveis efeitos da 

medicação, benéficos ou maléficos. Jauhar e Young (2019) descreveram os 

efeitos medicamentosos de diversos antipsicóticos e estabilizadores de humor 

em seu trabalho, bem como os efeitos adversos causados por estes 

medicamentos. No caso do lítio, comumente utilizado em tratamentos para BD, 

as hipóteses do mecanismo de ação consistem na regulação das propriedades 

da membrana celular, como transporte e distribuição de íons, na regulação de 

neurotransmissores e sinalização intracelular. Entre os efeitos colaterais do lítio 

estão declínio na função renal, hipotireoidismo e hipercalcemia, em especial a 

longo prazo (Shine et al., 2015). Em se tratando de marcadores periféricos, 

observa-se que o lítio apresenta ação na atividade mitocondrial e no estresse 

oxidativo, bem como a modulação de cálcio, fatores neurotrópicos e outros 

mecanismos de sinalização celular, inflamação e metabolismo de glutamato 

(Machado-Vieira, 2018). Apesar dos efeitos colaterais causados pela medicação, 

Roux et al. relacionaram o tratamento de pacientes com BD com lítio pode estar 

relacionado a mudanças nos níveis do ácido N-acetilglutâmico e serina, estando 

relacionado também a outros metabólitos ligados ao metabolismo energético, 

indicando que o lítio pode atuar melhorando a função mitocondrial (Roux & 

Dosseto, 2017). 

Outras medicações também apresentaram evidências na literatura 

que indicam efeitos que podem estar relacionados a alterações metabólicas, em 

especial no metabolismo energético, como o haloperidol (Mcclay et al., 2015), 

risperidona (Almeida et al., 2020; Cai et al., 2012; Paredes et al., 2014; Xuan et 

al., 2011) e outras drogas psicotrópicas (Lenski et al., 2021). Além de alterações 

no metabolismo energético, antipsicóticos de segunda geração já foram 

reportados como possíveis alteradores da microbiota intestinal, aumentando a 
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abundância de determinadas bactérias intestinais, onde o perfil bacteriano se 

assemelhou ao observado em indivíduos com obesidade e disfunções 

metabólicas, o que pode ser evitado com a indicação de probióticos juntamente 

com a medicação (Skonieczna-Żydecka et al., 2020). Entretanto, Cai et al. (2012) 

observaram alterações na flora intestinal e em metabólitos do ciclo do ácido 

cítrico em pacientes não tratados em relação a controles, o que indica uma 

possível disfunção do metabolismo energético e outros sistemas relacionados 

antes do tratamento, o que indica que mais pesquisas são necessárias para se 

precisar quais alterações metabólicas são ocasionadas pela doença e quais são 

causadas por efeitos da medicação, tanto pela interação medicamentosa, quanto 

por possíveis efeitos colaterais causados pela medicação. 
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5. Conclusões  

 

A utilização de estratégias de integração ômica e de biologia de 

sistemas para o estudo de doenças é uma ferramenta poderosa para não 

somente avaliar as correlações entre as diferentes ômicas, mas também para 

analisar as possíveis alterações bioquímicas e metabólicas que possam ser 

causadas por fatores externos. Utilizando uma abordagem focada na correlação 

canônica foi possível obter uma rede de integração entre proteínas, metabólitos 

e informações demográficas dos pacientes com BD, o que indicou uma 

correlação importante entre a doença e processos de hemóstase, que está 

diretamente ligado a comorbidades como DCVs, que são a principal causa de 

morte dentre os pacientes com BD. Ao obtermos mais informações relativas a 

essas interações, podemos entender melhor a fisiopatologia da doença e, assim, 

contribuir para futuros estudos na área que possam melhorar a qualidade de vida 

de tais pacientes. Além disso, visto que o diagnóstico do BD é realizado através 

de observações médicas e sujeita a erros, a proposição de uma assinatura 

molecular que possa estratificar os pacientes bipolares de indivíduos saudáveis 

pode contribuir também para estudos futuros em relação ao diagnóstico da 

doença. A hipótese de que o BD se trata de um transtorno multissistêmico 

envolvendo diferentes aspectos do metabolismo ainda precisa ser mais 

estudada para que alguma conclusão concreta quanto a como os sistemas estão 

interligados. A partir dos resultados obtidos, foi possível demonstrar que, além 

de processos de hemóstase, a produção de energia também pode estar 

correlacionada ao BD, bem como alterações na microbiota intestinal. 
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CAPÍTULO 2 

 

 

 

 

APLICAÇÃO DE DUAS METODOLOGIAS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA 

NA DIFERENCIAÇÃO MULTI-GRUPO DE PACIENTES COM TRANSTORNO 

BIPOLAR E ESQUIZOFRENIA E SUA RELAÇÃO COM AMIDAS GRAXAS 
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1. Introdução 

 

1.1. Metodologias de aprendizado de máquina em estudos 

metabolômicos aplicados a transtornos mentais 

Na última década, poucos desenvolvimentos científicos na área 

computacional geraram tanta expectativa quanto a expansão de metodologias 

de aprendizado de máquina. Com a melhora na capacidade de processamento 

dos computadores e o advento de metodologias de análise que produzem 

quantidades de dados grandes e complexas, conhecido como “big data” (Tandon 

& Tandon, 2019), se tornou necessário o uso de métodos de análise de dados 

que consigam lidar com esta vasta quantidade de informação. Dentro da ciência 

de dados, duas diferentes metodologias competem entre si: a estatística 

clássica, que visa formalizar relações entre variáveis com base em modelos 

matemáticos, a fim de entregar inferências estatísticas para as variáveis 

medidas, assumindo que estas são uma amostra de uma população maior; e 

metodologias de aprendizado de máquina, que se baseiam em algoritmos 

computacionais que otimizam de forma iterativa sua capacidade de predição 

sem precisarem necessariamente de conjecturas estatísticas para tal (Mendez 

et al., 2019). 

No campo das ciências biomédicas, o crescimento das ciências 

ômicas ao longo dos anos resultou na aquisição de diversas assinaturas 

moleculares para o desenvolvimento da medicina personalizada (Koppad et al., 

2021), entretanto, a vasta quantidade de dados gerados dentro destas 

metodologias faz com que seja necessário o uso de abordagens bioinformáticas 

avançadas, em especial em dados cujo número de variáveis supera o número 

de amostras, como é o caso da metabolômica baseada em espectrometria de 

massas (Koppad et al., 2021; Liebal et al., 2020). Além disso, o tratamento de 

dados metabolômicos de espectrometria de massas possui outros desafios, 

como a presença de ruídos de fundo, efeitos de batelada durante análises e 

missing values (Liebal et al., 2020), que podem ser minimizados com a utilização 

de técnicas já desenvolvidas para estes problemas, como a aquisição de 

amostras de fundo (e a sua subsequente utilização para subtrair os sinais de 
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fundo das amostras teste), utilização de amostras de controle de qualidade para 

verificar a presença ou não de efeitos de batelada (Broadhurst et al., 2018), e a 

substituição dos missing values na etapa de pré-processamento por valores 

pequenos diferentes de zero, como o valor do limite de detecção do 

equipamento, ou valores estimados utilizando metodologias de estatística 

multivariada como os K-vizinhos mais próximos (KNN), por exemplo (Do et al., 

2018). Mesmo com metodologias já estabelecidas para lidar com diversos 

problemas relacionados à complexidade dos dados metabolômicos, novas 

abordagens computacionais ainda são necessárias para lidar com problemas 

ainda pendentes, como redução de variáveis e modelos de classificação e 

regressão, por exemplo. 

Tratando-se de abordagens metabolômicas, a metodologia de 

aprendizado de máquina mais utilizada é a projeção a estruturas latentes (PLS, 

do inglês projection to latent structures) e sua extensão de análise discriminante 

(PLS-DA). Isso se deve ao fato da PLS projetar dados altamente multivariados 

em um espaço coordenado menor (variáveis latentes), que permite que dados 

com mais variáveis que amostras possam ser modeladas sem a necessidade de 

pré-filtrar essas variáveis (Mendez et al., 2019), o que vai ao encontro à estrutura 

dos dados metabolômicos, que naturalmente possuem mais variáveis do que 

amostras. Além disso, a sua extensão de análise discriminante (PLS-DA) fornece 

informações importantes para interpretação dos resultados obtidos, como a 

importância dos pesos (loadings) e a importância da variável na projeção (VIP), 

que são utilizados para determinar as variáveis mais importantes na construção 

do modelo de classificação (Gromski et al., 2015). Além do uso da PLS-DA, 

estudos metabolômicos fazem uso de diversas outras metodologias para a 

construção de modelos de classificação e regressão, redução de variáveis, 

processamento de picos, integração multi-ômica e análise de vias, que utilizam 

algoritmos como floresta aleatória, árvores de decisão, máquinas de vetor de 

suporte (SVM), redes neurais, ensemble, algoritmos do tipo boosting, deep 

learning e regressões lineares e logísticas (Galal et al., 2022; Liebal et al., 2020; 

Mendez et al., 2019). Na área de metabolômica aplicada a transtornos mentais, 

a aplicação de metodologias de aprendizado de máquina vem sendo cada vez 

mais utilizada para a resolução de problemas, construção de modelos, análise 
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de interações entre variáveis, e prospecção de biomarcadores, além de também 

ser utilizada para a integração de dados ômicos de diferentes plataformas. 

Utilizando a plataforma PubMed, é possível observar a utilização de tais 

metodologias para o tratamento de dados metabolômicos aplicados a 

transtornos mentais em trabalhos originais, ou seja, removendo-se artigos de 

revisão, através do uso dos operadores booleanos 

((metabolomics[Title/Abstract]) AND ("PLS-DA" OR "ensemble" OR "boosting 

algorithm" OR "linear discriminant analysis" OR "decision trees" OR "K-means" 

OR "Naive Bayes" OR "linear regression" OR "logistic regression" OR "random 

forest" OR "SVM" OR "neural networks" OR "deep learning") NOT 

(Review[Publication Type])) AND (mental illness). Assim, levantou-se não 

somente as metodologias de aprendizado de máquina utilizadas, mas também a 

aplicação da metodologia e o objeto de estudo da publicação. Tais 

levantamentos são ilustrados nas Figuras 2.1, 2.2 e 2.3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.1. Metodologias de aprendizado de máquina aplicadas a abordagens 

metabolômicas em transtornos mentais na plataforma Pubmed. 
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Figura 2.2. Forma de utilização da metodologia de aprendizado de máquina nos 

estudos metabolômicos aplicados a transtornos mentais na plataforma Pubmed. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.3. Transtornos mentais estudados utilizando metodologias de 

aprendizado de máquina na plataforma Pubmed. 
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Avaliando os dados obtidos, observa-se na Figura 2.1 que a 

metodologia mais utilizada para a análise de dados metabolômicos aplicados a 

transtornos mentais ao longo dos anos ainda é a PLS-DA, entretanto, ao se 

observar a tendência de crescimento observada nos últimos anos, a utilização 

desta metodologia se estagnou, enquanto outras abordagens ganharam força, 

como a floresta aleatória. Além disso, outras abordagens como deep learning, 

redes neurais e SVM começaram a serem utilizadas dentro de estudos 

metabolômicos. Em relação à forma na qual o aprendizado de máquina é 

utilizado em cada estudo, é evidente na Figura 2.2 a utilização massiva de tais 

metodologias para a construção de modelos e para a prospecção de 

biomarcadores, entretanto, é importante pontuar a utilização de tais abordagens 

na integração de dados ômicos, que por sua natureza são dados extremamente 

complexos e multidimensionais, sendo necessário assim um algoritmo robusto 

para efetuar com sucesso tal demanda. Por sua vez, na Figura 2.3 é 

interessante observar a grande variedade de transtornos mentais que são 

estudados utilizando metabolômica e aprendizado de máquina. Doenças 

neurodegenerativas como Alzheimer, Parkinson, Huntington, demência e 

esclerose múltipla ainda são muito estudadas dentro do universo dos transtornos 

mentais e da medicina diagnóstica, visto que suas bases moleculares ainda não 

foram completamente elucidadas, especialmente se tratando de marcadores 

diagnósticos, que não possuem precisão perfeita até o momento (Dugger & 

Dickson, 2017). Dentro do espectro dos transtornos de humor, como depressão, 

esquizofrenia, transtorno bipolar, psicoses e ansiedade, o estudo da 

esquizofrenia e do transtorno depressivo maior ainda se mantém como o grande 

protagonista, seguido pelo transtorno bipolar. Assim como para as doenças 

neurodegenerativas, não se possui um entendimento claro da fisiopatologia dos 

transtornos de humor supracitados, fazendo com que a busca por biomarcadores 

de tais doenças seja cada vez mais procurada pela comunidade científica. Na 

Figura 2.3 é possível observar também a presença de transtornos menores 

como distúrbios do sono e transtornos por uso de substâncias, assim como o 

extenso número de publicações envolvendo o estudo de doenças do 

desenvolvimento como o autismo e transtornos cognitivos, majoritariamente 

também para a busca de biomarcadores diagnósticos, visto que o seu 
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diagnóstico ainda demanda a avaliação de diversos fatores, como o histórico do 

desenvolvimento do indivíduo, análise de fala e habilidades intelectuais (West et 

al., 2014). 

 

1.2. Espectrometria de massas de alta resolução 

Dentre os muitos avanços na espectrometria de massas desde sua 

criação, há mais de um século atrás, a melhoria no poder de resolução dos 

espectrômetros pode ser considerada uma (se não a mais) importante evolução 

no que diz respeito a criação de diferentes possibilidades de aplicação, 

contribuindo para o desenvolvimento de metodologias que necessitavam deste 

tipo de diferenciação molecular, como por exemplo a proteômica e a 

petroleômica (Marshall & Hendrickson, 2008). Metodologias como a 

metabolômica também se beneficiam de equipamentos de alta resolução, visto 

que diferentes adutos (no caso do uso de metodologias baseadas em LC-MS) e 

compostos isóbaros podem apresentar interferências na identificação do 

composto de interesse. No passado, era comum associar o uso de equipamentos 

com analisadores de massas de alta resolução somente com análises 

exploratórias (fingerprint), enquanto equipamentos como o triplo quadrupolo 

(QqQ) e o ion trap (IT) eram associados com análises quantitativas. Apesar de 

nos dias atuais o QqQ e o IT ainda serem utilizados como equipamentos de 

escolha para análises quantitativas (em especial para experimentos como o 

monitoramento de íon selecionado - SIM - e monitoramento de reações 

selecionadas - SRM), os equipamentos de alta resolução como o quadrupole-

time-of-flight (QTOF) e o Orbitrap sofreram avanços significativos em suas 

tecnologias a partir de 2010, sendo capazes também de efetuar estudos 

quantitativos com qualidade (Rochat, 2016).  

Dentro da espectrometria de massas, duas principais figuras de 

mérito são responsáveis por explicar a detecção seletiva de diferentes 

compostos com m/z similares: a resolução (Eq. 1) e a exatidão de massa (Eq. 

2) (Dias et al., 2016; Lai & Wang, 2022; Perez de Souza et al., 2021; Rochat, 

2016). 
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Resolução  = 
m

∆mFWHM

    (1) 

𝐸𝑥𝑎𝑡𝑖𝑑ã𝑜(𝑝𝑝𝑚) =  
𝑚/𝑧𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑎− 𝑚/𝑧𝑡𝑒ó𝑟𝑖𝑐𝑎

𝑚/𝑧𝑡𝑒ó𝑟𝑖𝑐𝑎
𝑥 106   (2) 

 

A resolução se refere à capacidade do equipamento de separar íons, 

e é dada pela m/z do analito dividida pelo delta da distribuição de m/z na largura 

total do pico na metade de sua altura máxima (FWHM, do inglês full width half 

maximum), e não deve ser confundido com poder de resolução (PR), que é a 

habilidade de um equipamento de fornecer um valor específico de resolução de 

massas (Perez de Souza et al., 2021; Vessecchi et al., 2010). A exatidão de 

massa, por sua vez, dita a diferença entre a m/z experimental e a m/z teórica, e 

é utilizada especialmente para a determinação da fórmula molecular do 

composto de interesse, restringindo assim as possíveis opções de compostos 

possíveis na etapa de identificação nos bancos de dados (Perez de Souza et al., 

2021). Os equipamentos normalmente considerados como espectrômetros de 

massa de alta resolução são aqueles que conseguem rotineiramente alcançar 

um PR acima de 10000, que faz com que seja possível identificar dois compostos 

com a mesma massa nominal, porém com composições elementares diferentes. 

Na Figura 2.4 podemos visualizar a diferença entre um espectrômetro de 

massas de alta resolução (HR) e um de baixa resolução (QqQ), a resolução 

alcançada pelo equipamento na m/z selecionada e sua exatidão de massa. 
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Figura 2.4. Diferenças de resolução entre equipamentos de baixa resolução 

(QqQ) e alta resolução (HR). Adaptado de Rochat, 2016. 

 

Apesar de ambos serem considerados como equipamentos de alta 

resolução, o QTOF e o Orbitrap possuem particularidades em relação às suas 

resoluções. Enquanto o QTOF apresenta um aumento da resolução em massas 

mais altas, o Orbitrap apresenta tendência contrária, sendo extremamente alto 

em massas baixas e decaindo com o aumento da m/z (Rochat, 2016), como pode 

ser observado na Figura 2.5. 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.5. Resolução usual de diferentes tipos de espectrômetros de massas 

(Orbitrap, QTOF e QqQ) em diferentes m/z. Adaptado de Rochat, 2016. 
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A utilização de espectrômetros de massa de HR em metabolômica vai 

ao encontro de auxiliar um dos maiores gargalos no fluxo de trabalho de análises 

metabolômicas, que é a etapa de identificação dos metabólitos analisados. 

Reduzir o número de possíveis metabólitos dentro de uma m/z que pode ser 

considerada diferencial (através de análises estatísticas) é essencial para 

facilitar a análise dos dados obtidos e evitar assim falsos positivos, entretanto, 

mesmo identificando a fórmula molecular de um composto de interesse não é 

possível se obter a totalidade de sua informação estrutural, devido à grande 

quantidade de possíveis compostos isóbaros e/ou adutos que possuam uma m/z 

dentro da faixa de erro do equipamento. Dentro dos padrões acordados pela 

Metabolomics Standards Initiative para a identificação de metabólitos (Sumner 

et al., 2007; Viant et al., 2017), quatro níveis de identificação podem ser obtidos 

em análises metabolômicas, sendo o nível 1 o mais alto e o nível 4 o mais baixo: 

Nível 1: Compostos totalmente identificados e verificados por duas 

diferentes técnicas analíticas ortogonais, utilizando padrões comerciais e 

fornecendo informações apropriadas, como massa exata e tempo de retenção, 

dados de fragmentação e padrão isotópico; 

Nível 2: Compostos putativamente identificados, sem o uso de 

padrões comerciais, porém, baseado nas propriedades físico-químicas e/ou na 

similaridade espectral com bibliotecas espectrais; 

Nível 3: Compostos caracterizados putativamente por sua classe, 

baseado em informações físico-químicas de uma determinada classe de 

compostos ou através da similaridade espectral com compostos de uma 

determinada classe; 

Nível 4: Compostos desconhecidos, que apresentem um sinal 

discernível, e que possam ser detectados e quantificados com reprodutibilidade. 

 

Assim, para se obter um nível elevado de confiança na identificação 

de metabólitos, deve-se fazer uso de técnicas complementares para a 

elucidação de sua estrutura, como por exemplo o uso de experimentos de 
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espectrometria de massas em sequência (MS/MS), que envolvem a 

fragmentação das moléculas (Dias et al., 2016). Para a obtenção da informação 

estrutural dos metabólitos através da fragmentação, diferentes modos de 

aquisição de dados podem ser efetuados, como a aquisição dependente de 

dados (DDA, do inglês data dependent acquisition), a aquisição independente de 

dados (DIA, do inglês data independent acquisition) ou a análise targeted de íons 

de interesse, que comprime metodologias como o monitoramento de reações 

selecionadas (SRM, do inglês selective reaction monitoring) e monitoramento 

paralelo de reações (PRM, do inglês paralel reaction monitoring), por exemplo. 

No modo de aquisição DDA, o equipamento automaticamente alterna 

entre o modo de aquisição MS e MS/MS quando os íons precursores atingem 

um limiar pré-estabelecido de intensidade (Fenaille et al., 2017), fragmentando 

assim uma parte dos íons analisados no modo full scan. Neste modo, é possível 

adquirir espectros de MS/MS dentro de uma janela de isolamento pequena 

(cerca de 1 Da), levando a espectros de fragmentação mais limpos e de melhor 

qualidade. O problema deste modo de aquisição é o fato de o equipamento 

selecionar somente os íons precursores de maior intensidade, o que pode levar 

à seleção de íons biologicamente irrelevantes (Hilaire et al., 2020). No modo de 

aquisição DIA, por sua vez, todos os íons dentro de uma janela de isolamento 

são fragmentados e a informação do íon precursor é perdida (Dias et al., 2016). 

Dentro da aquisição DIA, duas metodologias são utilizadas, a MSE (também 

conhecida por AIF, ou All-Ion Fragmentation), que fragmenta todos os íons, 

fornecendo um espectro de fragmentação com os fragmentos de todos os íons 

na amostra (Zhu et al., 2014) e a SWATH (Sequential Window Acquisition of all 

THeoretical fragment-ion spectra), que ao invés de fragmentar todos os íons 

precursores juntos, utiliza uma janela de isolamento menor (entre 20-50 Da) e 

fragmenta todos os íons dentro da janela de isolamento selecionada (Fenaille et 

al., 2017; Hilaire et al., 2020). Nas abordagens targeted, as metodologias SRM 

e PRM são muito similares, porém, diferem na forma na qual os íons precursores 

são escolhidos. Na abordagem SRM, cada transição entre íon precursor e íon 

produto é monitorada de cada vez, enquanto na abordagem PRM todos os íons 

produtos derivados de um precursor são analisados com alta resolução e 

exatidão de massa (Rauniyar, 2015). A abordagem SRM normalmente é 
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realizada em equipamentos com analisadores de massas de baixa resolução, 

como QqQ e IT, enquanto a abordagem PRM é exclusiva de equipamentos que 

possuam um quadrupolo acoplado a um analisador de alta resolução (QOrbitrap 

e QTOF), visto que todos os íons produtos são analisados simultaneamente no 

analisador de alta resolução após a fragmentação (Peterson et al., 2012). 

 

1.3. Amidas graxas e sua relação com alterações cerebrais 

Dentro das variadas classes de lipídios endógenos, a classe das 

amidas graxas vem ganhando importância ao longo dos anos, especialmente 

após a descoberta da anandamida (N-araquidonoiletanolamina, ou AEA) como 

um composto com propriedades endocanabinóides (Devane et al., 1992). 

Amidas graxas são definidas como compostos que possuem um núcleo comum 

contendo R1–CO–N–R(2/3), onde o radical R1 contém normalmente três ou mais 

átomos de carbono (Waluk et al., 2014), e os radicais R2 e R3 ligados ao átomo 

de nitrogênio podem variar das mais variadas formas para diferentes subclasses 

de moléculas. De acordo com a notação proposta pela plataforma LIPID MAPS 

(Liebisch et al., 2020), as amidas graxas se encontram dentro do grupo geral de 

acil graxos (FA, do inglês Fatty Acyls) e contêm as subclasses das amidas 

graxas primárias, N-acil amidas, N-acil etanolaminas e homoserinalactonas de 

amidas graxas. Entretanto, há outros compostos conhecidos que possuem uma 

denominação própria, porém, não são classificados por seus subgrupos dentro 

da plataforma, como no caso os N-acil aminoácidos e as N-acil dopaminas (que 

são classificados somente como N-acilamidas). Na Figura 2.6 é possível 

observar as estruturas padrão de cada classe de amidas graxas e suas 

denominações. 
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Figura 2.6.  Estrutura e classe das diversas subclasses das amidas graxas, onde 

R1 corresponde a um grupo acila com três ou mais átomos de carbono, e o 

radical R2 dos N-acilaminoácidos caracteriza o aminoácido em questão. 

Adaptado de Farrell & Merkler, 2008. 

 

Os N-acilaminoácidos, também chamados de ácidos elmíricos, são 

moléculas sinalizadoras endógenas que regulam processos de dor e inflamação 

(Burstein, 2018), que inicialmente foram encontradas em meados dos anos 

2000, e que vêm sendo estudadas ao longo dos anos por sua potencial atividade 

anti-inflamatória e analgésica. O primeiro N-acilaminoácido sintetizado e 

estudado foi a N-araquidonoilglicina, por possuir similaridades estruturais com a 

anandamida, sendo em seguida identificado endogenamente no cérebro, onde 

este apresentou atividade no receptor GPR18 (Arul Prakash & Kamlekar, 2021), 

hoje considerado como um potencial receptor secundário do sistema 

endocanabinóide. Dentre os N-acilaminoácidos, destacam-se a presença das N-

acilglicinas, N-aciltaurinas e N-acilserinas. Relatos na literatura apontam a 

atividade das N-acilglicinas em funções como regulação inflamatória, mediação 

sensorial e da neurotransmissão, como é o caso da N-araquidonoilglicina 

(Burstein, 2018), redução de atividade motora e respostas cerebrais de 

abstinência, para a N-oleoilglicina e efeitos de sinalização celular e ativação dos 

canais de Ca2+ para a N-palmitoilglicina (Arul Prakash & Kamlekar, 2021). No 
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caso das N-aciltaurinas, é observado ação nos receptores TRPV1, outro receptor 

que é considerado como potencial receptor secundário do sistema 

endocanabinóide (Ezzili et al., 2010), além de ação inibitória da enzima FAAH 

(fatty acid acyl hydrolase) e regulação dos canais de Ca2+ no cérebro e no 

pâncreas (Arul Prakash & Kamlekar, 2021). As N-acilserinas por sua vez, 

mostraram ação na proliferação, proteção e diferenciação de celular 

progenitoras neurais, indicando uma potencial capacidade neuroprotetiva, além 

de melhorar funções neurocomportamentais e cognitivas (Arul Prakash & 

Kamlekar, 2021). Observa-se também ação no sistema nervoso central de 

diversos outras N-acilaminoácidos como a N-araquidonoil-γ-aminobutarato 

(NAGABA), N-linoleilalanina, N-linoleiltirosina e derivados de N-

estearoilaminoácidos (tirosina, serina e treonina) (Arul Prakash & Kamlekar, 

2021; Burstein, 2018; Waluk et al., 2014). 

Dentre as N-acildopaminas, há relatos da existência de algumas 

poucas dentro do sistema nervoso de mamíferos como endógenas. Sabe-se que 

a N-araquidonoildopamina é um ativador do receptor endocanabinóide CB1 e 

agonista do receptor TRPV1 (este ativado também pela N-oleoildopamina) (Ezzili 

et al., 2010; Farrell & Merkler, 2008; Leishman & Bradshaw, 2015; Waluk et al., 

2014), além de ambos apresentarem aumento no controle de dor relacionada a 

temperatura (Divito & Cascio, 2013) e potencial ação pró-convulsiva relacionada 

à N-oleoildopamina (Cristino et al., 2020). Outras N-acildopaminas como a N-

palmitoildopamina e a N-esteaorildopamina também foram encontradas em 

diferentes regiões do cérebro, entretanto, as suas funções biológicas ainda são 

desconhecidas (Ezzili et al., 2010; Farrell & Merkler, 2008; Waluk et al., 2014). 

O grupo das N-aciletanolaminas são sem sombra de dúvida os 

compostos mais estudados dentre as amidas graxas, especialmente devido à 

sua potencial atividade endocanabinóide, em especial a anandamida, que possui 

atividade nos receptores CB1 e CB2, além de regular diversos processos 

metabólicos relacionados à cascata do ácido araquidônico (Bisogno & Marzo, 

2007) e na produção de prostaglandinas (Urquhart et al., 2015). Além da 

anandamida, diversas outras N-aciletanolaminas apresentam atividade 

endocanabinóide, como a N-linoleiletanolamina (atividade nos receptores CB1, 

CB2 e GPR18), a N-palmitoiletanolamina (atividade nos receptores CB2 e GPR55) 
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(Cristino et al., 2020; Leishman & Bradshaw, 2015) e a N-oleoiletanolamina 

(atividade nos receptores TRPV1 e GPR119) (Cristino et al., 2020). Além de 

apresentarem atividade endocanabinóide, as N-aciletanolaminas possuem 

diversas funções metabólicas, como por exemplo regulação da temperatura 

corporal, locomoção e saciedade e percepção de dor, medo e ansiedade, no 

caso da anandamida (Farrell & Merkler, 2008), efeitos anti-inflamatórios e 

propriedades que simulam a anorexia, no caso da N-esteaoriletanolamina 

(Leishman & Bradshaw, 2015), efeitos analgésicos, antiepiléticos e 

neuroprotetivos, no caso da N-palmitoiletanolamina (Tsuboi et al., 2018). 

Observou-se também possíveis efeitos neuroprotetivos para a N-

linoleoiletanolamina e N-lauroiletanolamina, e potenciais funções relacionadas 

ao controle de apetite, melhora da memória e regulação do sono e do sistema 

de alerta no caso da N-oleoiletanolamina (Waluk et al., 2014). Outra N-

aciletanolamina que não possui atividade endocanabinóide, porém possui 

relevância no sistema nervoso central é a docosahexanoiletanolamina (NAE 

C22:6), que possui ação neurogênica e sinaptogênica (Tsuboi et al., 2018). Além 

disso, seus compostos de oxidação possuem potencial anti-inflamatório, efeitos 

na agregação de plaquetas e proteção de órgãos (Urquhart et al., 2015). 

As amidas graxas primárias, por sua vez, são majoritariamente 

lipídios identificados como moléculas sinalizadoras (Divito & Cascio, 2013), 

entretanto, o interesse nessa classe de moléculas surgiu a partir do momento 

em que se descobriu a função da oleiamida como potencial indutora de sono em 

modelos animais (Cravatt et al., 1995), dando início ao estudo constante de 

diferentes amidas graxas primárias e suas funções no metabolismo. A oleamida, 

além de possuir função no controle de sono, mostrou capacidade de controle no 

fluxo de Ca2+, controle da locomoção, regulação de processos de memória, 

modulação de receptores de medicação no sistema nervoso central e ativação 

de receptores GABA e de serotonina (Farrell & Merkler, 2008). A linoleiamida por 

sua vez, também possui funções na regulação do fluxo de Ca2+, além de 

apresentar funções no bloqueio da junção comunicante, e juntamente com a 

elaidamida (C18:1) apresenta função inibitória das enzimas epóxido hidrolase e 

fosfolipase A2 (Waluk et al., 2014). Outras amidas graxas primárias apresentam 

poucos estudos relacionados às suas funções no metabolismo, como por 
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exemplo a erucamida, que apresenta função angiogênica e de regulação de 

fluídos, além de apresentar potencial como antidepressivo e ansiolítico (Ezzili et 

al., 2010; Li et al., 2017); araquidonamida e palmitoleiamida, que apresentam 

relação com o controle da junção comunicante (Divito & Cascio, 2013; Ezzili et 

al., 2010; Waluk et al., 2014); e palmitamida, que possui ação moderada 

anticonvulsivante (Waluk et al., 2014). É interessante também citar que, mesmo 

as amidas graxas primárias não atuando em nenhum receptor do sistema 

endocanabinóide, elas são hidrolisadas pela enzima FAAH, juntamente com 

outras classes de amidas graxas como as N-aciletanolaminas e N-

acilaminoácidos (Ueda et al., 2000) e que sofre ação inibitória pelo canabidiol 

(CBD) (Maione et al., 2011), um dos componentes da cannabis. 

Apesar de diversas amidas graxas não possuírem ligação direta com 

os receptores endocanabinóides (CB1 e CB2) ou com receptores considerados 

como parte do “sistema endocanabinóide expandido”, como os receptores da 

classe GPR e TRPV (Cristino et al., 2020), a grande maioria destes compostos 

participam de forma indireta, seja por ação de enzimas que também atuam em 

compostos endocanabinóides, seja por serem substratos para a síntese de 

compostos com atuação nos receptores supracitados. Além da relação com o 

sistema endocanabinóide, diversas amidas graxas apresentam funções no 

metabolismo cerebral, na hemóstase e em processos de sinalização, processos 

estes relacionados a condições psiquiátricas diversas, como o transtorno bipolar 

e a esquizofrenia. Neste capítulo, observou-se a presença de diversas amidas 

graxas como metabólitos diferenciais em pacientes bipolares e esquizofrênicos 

em comparação com controles saudáveis, que foram selecionados através do 

uso de duas diferentes metodologias de aprendizado de máquina em dados de 

espectrometria de massas de alta resolução, e a relação destas duas condições 

com tais metabólitos e consequentemente com o sistema endocanabinóide. 
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2. Objetivos 

 

2.1. Objetivos Gerais 

O objetivo deste estudo visou avaliar duas diferentes metodologias de 

aprendizado de máquina e de seu potencial de diferenciação do perfil metabólico 

do plasma de pacientes drug-naïve com transtorno bipolar (BD) e esquizofrenia 

(SZ) comparados com controles saudáveis (HC). 

 

2.2. Objetivos Específicos 

 

 Análise dos metabólitos presentes no plasma sanguíneo de pacientes 

com BD, SZ e HC; 

 Aplicação de metodologias de aprendizado de máquina para a 

determinação de um painel de metabólitos com o maior potencial de 

diferenciação dentre cada grupo analisado; 

 Identificação e análise dos metabólitos selecionados. 
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3. Parte experimental 

 

3.1. Pacientes e amostragem 

Este estudo foi conduzido em parceria com o Instituto de Psiquiatria 

da Universidade de São Paulo, consistindo em 79 controles e 77 pacientes drug-

naïve (46 SZ e 31 BD), ou seja, pacientes que nunca fizeram uso de nenhuma 

medicação psiquiátrica até o momento da coleta das amostras. Este estudo foi 

aprovado pelo Comitê de Ética da Universidade de São Paulo (CAPPesq N° 

943.883) e realizado de acordo com os protocolos da Declaração de Helsinki. 

Todos os participantes assinaram um termo de consentimento antes da inclusão 

deles no estudo. O diagnóstico de SZ foi realizado de acordo com o Manual 

Estatístico de Doenças Mentais (DSM-IV), sendo confirmado em seguida 

utilizando o SCID-P (Structured Clinical Interview Axis I, versão 2.0), para o DSM-

IV. A psicopatologia dos pacientes foi avaliada utilizando a escala PANSS 

(Positive and Negative Syndrome Scale), incluindo as subescalas positivas e 

negativas e psicopatologia geral. Os sintomas maníacos e depressivos dos 

pacientes com BD foram avaliados utilizando a Escala de Depressão de Hamilton 

(HAM-D) e a Escala Classificatória de Mania de Young (YMRS). Pacientes com 

outros transtornos psiquiátricos ou neurológicos foram excluídos do estudo. 

Amostras de sangue dos participantes foram coletadas após jejum de 8 horas 

em tubos Vacutainer revestidos com EDTA, específicos para a separação do 

plasma sanguíneo. As amostras foram em seguida centrifugadas a 20 °C e 1800 

g durante 15 minutos e estocadas em biofreezer a -80 °C. Os dados sócio 

demográficos dos pacientes e controles são apresentados na Tabela 2.1. 
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Tabela 2.1. Dados demográficos das amostras utilizadas na análise de 

metabólitos utilizando aprendizado de máquina (SD: desvio padrão; BD: 

pacientes com transtorno bipolar; SZ: pacientes com esquizofrenia; HC: 

controles saudáveis) 

Fatores 
BD 

 (n = 31) 

SZ  

(n = 46) 

HC  

(n = 79) 

p-valor 

Idade (anos); média 

(SD) 
26 (4,6) 26 (6,9) 27 (4,5) 0,699a 

Gênero M/F; n (%) 
11/20 

(36/64) 

30/16 

(65/35) 

51/28 

(65/35) 
0,012b 

PANSS; Média (SD)  62 (26)   

PANSS - Sintomas 

positivos; Média (SD) 
 14 (7)  

 

PANSS - Sintomas 

negativos; Média (SD) 
 15 (8)  

 

HAM-D; Média (SD) 10 (8)    

YMRS; Média (SD) 8 (12)    

a ANOVA, fator único, b Pearson Chi-Square 

 

3.2.  Análise metabolômica utilizando espectrometria de massas de alta 

resolução com infusão direta 

 

Os metabólitos das amostras de plasma sanguíneo foram extraídos 

utilizando uma metodologia simples de precipitação de proteínas, utilizando 50 

µL de plasma sanguíneo e 300 µL de metanol, sendo em seguida submetidas à 

agitação em vórtex por 30 segundos, centrifugadas a 5 minutos a 11200 g e 4°C 

e filtradas em filtros PES de 0,22 µm para a remoção de possíveis materiais 

particulados nas amostras. Em seguida, as amostras filtradas foram transferidas 

para vials de vidro para posterior análise. Amostras de controle de qualidade 

(QC) foram preparadas e analisadas a fim de se observar possíveis variações 

instrumentais ao longo das análises. Os QC consistem em um pool de todas as 

amostras, preparadas utilizando 5 µL de cada uma das amostras de plasma. 

Três brancos foram preparados e analisados antes das amostras para a 
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avaliação e posterior remoção de possíveis picos de fundo na etapa de pré-

processamento. O preparo das amostras de QC e brancos foram realizadas 

utilizando a mesma metodologia das amostras teste. 

 Após o preparo das amostras, estas foram analisadas utilizando um 

espectrômetro de massas Orbitrap QExactive (Thermo Fisher, Bremen, 

Alemanha) em sistema de infusão direta, onde injetou-se 20 µL de cada amostra, 

utilizando um solvente de injeção composto por 50 % (v/v) metanol e 50 % (v/v) 

água com 0,1% (m/v) de ácido fórmico como aditivo para favorecer a ionização 

dos compostos. O tempo total da análise de cada amostra foi de 3 minutos, para 

se certificar que não houvesse nenhuma coeluição nas amostras subsequentes. 

As amostras foram analisadas em modo ESI (+), com uma faixa de massas de 

100-1500 Da, utilizando uma resolução de 140000 em modo full scan. Três 

brancos e 5 amostras QC foram analisados antes da injeção das amostras teste, 

que foram injetadas de forma randomizada. Durante a corrida, amostras QC 

foram injetadas uma vez a cada 5 amostras teste e 5 vezes no final da corrida, 

para avaliar se houveram possíveis variações instrumentais ao longo das 

análises. 

 

3.3.   Pré-tratamento e aplicação de metodologias de aprendizado de 

máquina 

 

 Os dados adquiridos foram exportados em formato .raw e analisados 

utilizando o programa MS-DIAL (versão 4.70) (Tsugawa et al., 2015) para o pré-

processamento, identificação dos sinais dos íons presentes, remoção de sinais 

de fundo e alinhamento. Os parâmetros utilizados na etapa de pré-

processamento são apresentados na Tabela 2.2. 
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Tabela 2.2. Parâmetros utilizados no pré-processamento dos dados no software 

MS-DIAL 

Parâmetro  Valor 

Projeto 

MS1 Data type Profile 

MS2 Data type Profile 

Ion Mode Positive 

Parâmetros de coleta de dados 

Retention time begin 0 

Retention time end 5 

Mass range begin 100 

Mass range end 1500 

Parâmetros de detecção de picos 

Smoothing method LinearWeightedMovingAverage 

Smoothing level 3 

Minimum peak height 1000000 

Mass slice width 0,05 

Minimum peak width 5 

Parâmetros de Deconvolução 

Sigma window value 0,5 

Amplitude cut off 
Exclude after precursor 

Keep isotope until 
Keep original precursor isotopes 

10 
True 
0,5 

False 

Parâmetros de alinhamento 

Retention time tolerance 0,05 

MS1 tolerance 0,005 

Retention time factor 0,5 

MS1 factor 0,5 

Gap filling by compulsion True 

Ajustes de filtragem 

Peak count filter 60 

Remove feature based on peak height fold-change True 

Sample max / blank average 5 

Sample average / blank average 5 

Keep removable features and assign the tag for 
checking 

True 

 

 Após a etapa de pré-processamento, obteve-se um conjunto de dados 

com 484 valores de relações massa/carga (m/z). Em seguida, separou-se os 

dados em conjuntos de treino e teste, onde obteve-se 124 exemplos para treino 

e 32 exemplos para o teste final dos modelos. 
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 Para determinar as m/z mais importantes para a diferenciação dos 

grupos, utilizou-se duas metodologias de aprendizado de máquina distintas, 

baseadas em regressão LASSO (Tibshirani, 1996) e no algoritmo boruta (Kursa 

& Rudnicki, 2010). Nos dois métodos, transformamos o problema de 

classificação multi-classe em 3 problemas binários de um grupo versus o resto.  

 Após a aplicação das metodologias, obteve-se 10 variáveis mais 

relevantes para a diferenciação entre os grupos na metodologia LASSO e todas 

as variáveis foram consideradas relevantes na metodologia boruta. 

 

3.4.  Identificação putativa dos metabólitos selecionados  

Após a seleção das variáveis mais importantes na diferenciação dos 

grupos através das metodologias de aprendizado de máquina, utilizou-se a 

plataforma CEU Mass Mediator (Gil-De-La-Fuente et al., 2019) para a anotação 

putativa das m/z frente a diferentes bancos de dados, utilizando uma tolerância 

de 10 ppm e os adutos mais comumente encontrados em LC-MS ([M+H]+, 

[M+2H]2+, [M+Na]+, [M+K]+ e [M+H-H2O]+). Para determinar as identidades dos 

metabólitos selecionados, optou-se por realizar um experimento de MS/MS 

adicional utilizando as amostras de QC, representativas do conjunto total de 

amostras, utilizando as m/z consideradas diferenciais. Para tal, optou-se por um 

experimento de PRM, utilizando um espectrômetro de massas Orbitrap 

QExactive (Thermo Fisher, Bremen, Alemanha) e as mesmas condições de 

infusão direta descritas na seção 3.2, alterando-se as condições do 

espectrômetro de massas para a realização do experimento de PRM. As massas 

consideradas diferenciais foram selecionadas em duas listas de inclusão (cada 

uma com 18 features selecionados), sendo em seguida fragmentadas em uma 

célula de colisão com diferentes energias de ionização (10, 20 e 30 eV), e 

posteriormente analisadas no Orbitrap para a determinação das m/z dos 

fragmentos em alta resolução. Os dados foram adquiridos em modo profile, com 

uma resolução de 17000 e uma janela de isolamento de 0,4 m/z, com um offset 

de m/z 0,3, população de íons (AGC) de 1x105 e tempo máximo de injeção dos 

íons de 50 ms, analisando os íons na janela de 0,08 – 0,3 minutos de injeção da 

amostra, o que levou a cerca de 8 experimentos de MS/MS por m/z selecionada. 
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Após a aquisição dos espectros de MS/MS, eles foram transformados 

em formato mgp utilizando o software Proteowizard 3.0.21175 (Chambers et al., 

2012), sendo analisados posteriormente na plataforma SIRIUS 4.0 (Dührkop et 

al., 2019) para a confirmação de suas identidades. Utilizou-se os bancos de 

dados HMDB (Wishart et al., 2018) e KEGG (Ogata et al., 1999), bem como o 

recurso da própria plataforma que imputa as identidades moleculares baseado 

nas m/z dos fragmentos, dando assim maior confiabilidade nas identificações 

obtidas. 
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4. Resultados e discussão 

 

4.1. Metodologias de aprendizado de máquina na diferenciação de 

pacientes com BD e SZ em comparação com controles saudáveis 

Após a utilização de duas metodologias de aprendizado de máquina 

para a diferenciação dos grupos, diferentes resultados foram obtidos para cada 

um dos métodos. Optou-se por segregar os grupos em um esquema de um 

versus o resto, onde calculou-se a acurácia e o score F1, que é a capacidade de 

predição do método. Os valores de acurácia e de score F1 são métricas 

utilizadas para avaliar a performance de um modelo de aprendizado de máquina, 

representados nas Equações 3 e 4, e são baseados nos números de amostras 

classificadas como verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), 

falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). 

𝑨𝒄𝒄 =
# 𝒂𝒎𝒐𝒔𝒕𝒓𝒂𝒔 𝒄𝒍𝒂𝒔𝒔𝒊𝒇𝒊𝒄𝒂𝒅𝒂𝒔 𝒄𝒐𝒓𝒓𝒆𝒕𝒂𝒎𝒆𝒏𝒕𝒆

# 𝒕𝒐𝒅𝒂𝒔 𝒂𝒔 𝒂𝒎𝒐𝒔𝒕𝒓𝒂𝒔
 

𝑽𝑷+𝑽𝑵

𝑽𝑷+𝑭𝑷+𝑽𝑵+𝑭𝑵
 (3) 

      𝑭𝟏 = 𝟐
𝑷 .𝑹

𝑷+𝑹
    (4) 

Os valores de precisão (P) e revocação (recall) (R) são dados pelas 

Equações 5 e 6, e representam qual a proporção dos dados classificados como 

verdadeiros positivos (quais elementos selecionados são relevantes) e qual a 

proporção classificada como positiva dentro do conjunto (quantos elementos 

relevantes foram selecionados) (Hicks et al., 2022).  

𝑷 =  
# 𝒑𝒓𝒆𝒅𝒊çõ𝒆𝒔 𝒑𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒂𝒔 𝒄𝒐𝒓𝒓𝒆𝒕𝒂𝒔

# 𝒂𝒎𝒐𝒔𝒕𝒓𝒂𝒔 𝒑𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒂𝒔
=  

𝑽𝑷

𝑽𝑷+𝑭𝑷
  (5) 

𝑹 =  
# 𝒂𝒎𝒐𝒔𝒕𝒓𝒂𝒔 𝑽𝑷

# 𝒂𝒎𝒐𝒔𝒕𝒓𝒂𝒔 𝒑𝒐𝒔𝒊𝒕𝒊𝒗𝒂𝒔
=  

𝑽𝑷

𝑽𝑷+𝑭𝑵
   (6) 

Utilizando a regressão LASSO, obteve-se diferentes resultados de 

predição para cada um dos casos, após validação cruzada: 
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 Precisão e score F1 para BD vs. Resto, 10-fold CV:  

Acc: 0,79 ± 0,07  

F1-score: 0,72 ± 0,09 

 Precisão e score F1 para SZ vs. Resto, 10-fold CV:  

Acc: 0,87 ± 0,07  

F1-score: 0,8 ± 0,1 

 Precisão e score F1 para HC vs. Resto, 10-fold CV:  

Acc: 0,98 ± 0,05  

F1-score: 0,98 ± 0,05 

 

 Utilizando a regressão LASSO, escolheu-se os 10 features com a 

melhor capacidade de predição dentro do modelo, onde é possível observar a 

ordem de importância de cada um deles dentro dos modelos de regressão nas 

Figuras 2.7, 2.8 e 2.9. 

 

Figura 2.7. Ordem de importância dos features selecionados na regressão 

LASSO para a classificação do grupo BD versus o resto dos grupos. 
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Figura 2.8. Ordem de importância dos features selecionados na regressão 

LASSO para a classificação do grupo SZ versus o resto dos grupos. 

 

 

Figura 2.9. Ordem de importância dos features selecionados na regressão 

LASSO para a classificação do grupo HC versus o resto dos grupos. 
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 A LASSO é uma regressão logística com uma penalização L^1. O 

objetivo do modelo é minimizar o erro que é composto de um erro da 

classificação, onde utilizou-se a entropia cruzada mais a penalização 

apresentada na Eq. 7: 

 

(7) 

 

onde 𝛽 =  (𝛽1, 𝛽2, . . . , 𝛽𝑛) são os coeficientes da regressão linear e λ é um 

hiperparâmetro de penalização dos coeficientes. Se o valor de λ é grande, a 

solução do modelo é dada por 𝛽 =  0 e, então, temos o modelo constante. Se λ 

é zero, então a solução do modelo é a de uma regressão logística sem 

penalização, com todos os coeficientes não nulos. Assim, variando λ de zero até 

um valor onde todos os coeficientes são nulos, os coeficientes que não se 

anulam primeiro são considerados os mais importantes. Isso determina uma 

ordem de importância das m/z para cada classe versus o resto (Tibshirani, 1996).  

Na metodologia boruta, não há uma ordem de importância de cada 

feature individualizado e sim de um conjunto de variáveis que formam um painel 

com a maior capacidade preditiva de classificação, utilizando o mesmo modelo 

da metodologia LASSO, de um grupo versus o resto. Na validação cruzada 10-

fold da floresta aleatória, obteve-se um score F1 de 0,6 ± 0,1.  

 O algoritmo boruta é um método baseado em florestas aleatórias que 

tem como objetivo não apenas selecionar as variáveis mais importantes, mas 

encontrar todas as variáveis que são relevantes ao problema. Uma cópia de cada 

coluna dos dados embaralhando seus valores é feita, chamadas de variáveis 

sombra. Em seguida, o modelo é treinado juntando as variáveis originais com as 

variáveis sombras e a importância de cada uma delas é calculada por um método 

padrão de florestas aleatórias, no caso, o método Gini de importância. As 

variáveis originais que possuem importância maior que todas as variáveis 

sombra são consideradas relevantes, enquanto que as que apresentam 

importância significativamente menor são consideradas não relevantes, sendo 
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removidas em seguida. Todas as variáveis sombra são removidas e o processo 

é repetido até um limite determinado ou até que tenhamos associado importância 

a todas as variáveis (Kursa & Rudnicki, 2010).  

 

4.2. Identificação putativa dos metabólitos selecionados 

 

Após a seleção das m/z mais importantes para a construção dos 

modelos de classificação, estas foram introduzidas na plataforma CEU Mass 

Mediator (Gil-De-La-Fuente et al., 2019), buscando assim quais são as 

moléculas referentes a cada m/z dentro de diversos bancos de dados. As 

identificações preliminares de cada m/z, seus adutos, erro de massas e fórmula 

molecular são apresentadas na Tabela 2.3. As identificações dos features 

selecionados somente na metodologia LASSO são apresentados na tabela de 

cor branca, enquanto os que se mostraram relevantes em ambas as 

metodologias são apresentados na tabela de cor cinza e os que se mostraram 

relevantes somente na metodologia boruta na cor azul. Os features que 

possuíram identificação positiva pelo espectro de MS/MS foram considerados 

como nível MSI 2, enquanto os que possuíram inconsistências e/ou não 

possuíram informações suficientes para a determinação de suas identidades 

moleculares foram considerados como nível MSI 3, seguindo os protocolos do 

Metabolomics Standard Intiative (Sumner et al., 2007). Os metabólitos 

identificados como lipídios foram classificados por sua classe e pela soma dos 

átomos de carbono presentes em sua estrutura e pelo número de duplas 

ligações, por exemplo, PC (18:1) corresponde a uma fosfatidilcolina com 18 

carbonos somados em sua estrutura, com a presença de uma dupla ligação. Os 

lipídios cujas identidades foram confirmadas por MS/MS foram considerados 

como nível MSI 2, por ser possível a identificação de sua classe, apesar de não 

ser possível determinar a composição completa de sua estrutura (Liebisch et al., 

2013, 2020). Os espectros de fragmentação dos metabólitos com identificação 

parcial, mas considerados nível MSI 3, e dos metabólitos considerados nível MSI 

2 identificados pela plataforma SIRIUS estão disponíveis nos Anexos. 
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Tabela 2.3. Identificações preliminares dos molecular features considerados diferenciais nas metodologias LASSO, em ambas as 

metodologias, e na metodologia boruta, respectivamente 

BD x 

Resto 

SZ x 

Resto 

HC x 

Resto 
m/z Aduto 

Erro 

(ppm) 
Putative ID 

Fórmula 

molecular 

Nível 

MSI 

      230,2476 [M+H]+ 1 SPB 14:0,O C14H31NO 3 

      280,2629 
[M+H]+ 2 Linoleamide C18H33NO 

3* 
[M+H-H2O]+ 2 Palmitoleoyl-EA C18H35NO2 

      378,2152 

[M+2H]2+ 3 Schidigerasaponin C2 C39H62O14 

3 [M+2H]2+ 3 Agavoside B C39H62O14 

[M+2H]+ 3 Alliospiroside D C39H62O14 

      429,3184 

[M+H]+ 6 Sorbitan oleate C24H44O6 

3 
[M+H]+ 6 Glyceryl lactooleate C24H44O6 

[M+2H]2+ 3 PG(42:3) C48H89O10P 

[M+H-H2O]+ 0 N8,N'8-Citryl-bis(spermidine) C20H42N6O5 

      443,2671 [M+H]+ 7 Prostaglandin G2 2-glyceryl Ester C23H38O8 3 

      452,7770     NI     

      483,3125 

[M+H]+ 3 26-hydroxycholesterol 3-sulfate C27H46O5S 

3 

[M+2H]2+ 7 PI(44:7) C53H89O13P 

[M+H-H2O]+ 4 Ganolucidic acid A C30H44O6 

[M+H-H2O]+ 4 Ganolucidic acid D C30H44O6 

[M+H-H2O]+ 4 Physalolactone B C30H44O6 

[M+H-H2O]+ 4 Ganoderic acid beta C30H44O6 

[M+H-H2O]+ 4 11-Deoxocucurbitacin I C30H44O6 

[M+H-H2O]+ 4 Hippuristanolide C30H44O6 

      524,3706 [M+H]+ 1 PC(18:0) C26H54NO7P 2 

      560,3111 [M+K]+ 0 PC(18:1) C26H52NO7P 2 

      754,5359 [M+Na]+ 0 PC(32:1) C40H78NO8P 2 

      760,5867 [M+H]+ 2 PC(34:1) C42H82NO8P 2 

      858,5991 [M+Na]+ 1 PC(40:5) C48H86NO8P 2 
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      1040,7450     NI     

      1043,7439 [M+K]+ 3 TG(64:13) C67H104O6 3 

          115,0369 [M+Na]+ 4 Glycerol C3H8O3 3 

            129,0523 

[M+Na]+ 1 (2R*,3R*)-1,2,3-Butanetriol C4H10O3 

3 [M+Na]+ 1 Trihydroxybutane C4H10O3 

[M+Na]+ 1 Diethylene glycol C4H10O3 

        144,9920 

[M+Na]+ 8 3-Mercaptolactate C3H6O3S 

3 [M+Na]+ 8 1,3-Propane sultone C3H6O3S 

[M+Na]+ 8 3-Mercaptolactic acid C3H6O3S 

          244,2630     NI     

          254,2474 
[M+H]+ 2 Palmitoleamide C16H31NO 

3* 
[M+H-H2O]+ 2 Myristoyl-EA C16H33NO2 

       416,7976 
[M+2H]2+ 3 PC(40:7) C48H82NO8P 

3 
[M+2H]2+ 3 PE-NMe(42:7) C48H82NO8P 

        462,3481 [M+2H]2+ 6 PI(O-41:0) C50H99O12P 3 

       473,3382  

[M+H]+ 7 Methyl (7Z,9Z,9'Z)-6'-apo-y-caroten-6'-oate C33H44O2 

3 [M+Na]+ 2 Vitamin K1 C31H46O2 

[M+K]+ 2 ST 28:0;O3 C28H50O3 

       586,4226     NI     

       662,5690     NI     

      162,0501 

[M+2H]2+ 5 Vulpinic Acid C19H14O5 

3 
[M+2H]2+ 5 

4-(3,4-Dihydroxyphenyl)-2,3-dihydro-2,3-dihydroxy-1H-

phenalen-1-one 
C19H14O5 

      226,9513 

[M+H]+ 5 Ethyl 3-iodo-2E-acrylate C5H7IO2 

3 

[M+H]+ 2 2,5-Dichloro-4-oxohex-2-enedioate C6H4Cl2O5 

[M+K]+ 2 2-Chloro-5-methyl-cis-dienelactone C7H5ClO4 

[M+K]+ 2 3-Chloro-2-methyldienelactone C7H5ClO4 

[M+H-H2O]+ 5 Thicyofen C8H5ClN2OS2 

      228,2324 [M+H]+ 1 Myristamide C14H29NO 2 

      242,9252     NI     
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      250,2140 [M+Na]+ 1 Myristamide C14H29NO 2 

      260,2582 [M+H]+ 1 SPB 15:0,O2 C15H33O2 3 

      336,2890 [M+Na]+ 5 Margaroyl-EA C19H39NO2 2 

      338,3401 [M+H]+ 5 Erucamide C22H43NO 2 

      348,2658 

[M+2H]2+ 3 PG(O-31:0) C37H75O9P 

3 [M+2H]2+ 3 Mannosyl-1beta-phosphomycoketide C31 C37H75O9P 

[M+K]+ 2 Oleoyl Ethyl Amide C20H39NO 

      360,2551 

[M+H-H2O]+ 4 15-HETE-Gly C22H35NO4 

3 [M+H-H2O]+ 4 12-HETE-Gly C22H35NO4 

[M+H-H2O]+ 4 N-margaroyl taurine C19H39NO4S 

      364,2721 [M+2H]2+ 2 1-O-beta-D-Glucopyranosyl-2,3-di-O-(8-hexadecenoyl)glycerol C41H74O10 3 

      376,2973 

[M+2H]2+ 3 PG(O-35:0) C41H83O9P 

3 
[M+K]+ 1 N-Cyclohexanecarbonylpentadecylamine C22H43NO 

[M+K]+ 1 Erucamide C22H43NO 

[M+H-H2O]+ 3 N-palmitoyl histidine C22H39N3O3 
 

Legenda 

Presença do feature na metodologia LASSO, modelo BD x Resto 

Presença do feature na metodologia boruta, modelo BD x Resto 

Presença do feature na metodologia LASSO, modelo SZ x Resto 

Presença do feature na metodologia boruta, modelo SZ x Resto 

Presença do feature na metodologia LASSO, modelo HC x Resto 

Presença do feature na metodologia boruta, modelo HC x Resto 
 

NI: Não identificado para os critérios selecionados 

*: Identificação parcial, duas moléculas com fragmentação similar e com scores significativos na identificação 
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 Após os experimentos de MS/MS, foi possível identificar algumas das 

identidades dos compostos presentes utilizando a plataforma SIRIUS (Dührkop et al., 

2019). Os espectros de MS/MS contendo as identidades dos compostos determinados 

como nível MSI 2, bem como a estrutura proposta são apresentadas no Anexo 1.  

 Dentre as m/z selecionadas na metodologia LASSO, foi possível observar 

a presença de algumas fosfatidilcolinas (m/z 524,3706; 560,3111; 754,5359; 760,5867 

e 858,5991), que foram identificadas devido à presença do íon 184,07 no espectro de 

fragmentação, o que corresponde à parte polar da molécula de fosfatidilcolina em 

modo positivo de ionização. Além das fosfatidilcolinas previamente citadas, observou-

se um espectro de fragmentação consistente com a erucamida (m/z 338,3104), e 

diversas outras N-acilamidas e amidas graxas apresentaram fragmentação 

consistente com os bancos de dados. No caso da miristamida (m/z 228,2324 para o 

aduto [M+H]+ e 250,2140 para o aduto [M+Na]+) a fragmentação mais consistente foi 

considerada para efeitos de identificação. Pela plataforma SIRIUS foi possível 

observar outras amidas graxas com a mesma fórmula molecular que a miristamida, 

entretanto, esta foi a única que estava presente na busca preliminar na plataforma 

CEU Mass Mediator e que era considerada uma amida graxa endógena relacionada 

aos seres humanos. Foi observada também a presença conflitante na fragmentação 

de N-acilamidas e amidas graxas em duas m/z, 280,2629 e 254,2474. Pelo fato da 

fragmentação destas amidas serem extremamente parecidas, optou-se por manter os 

seus níveis de identificação como nível MSI 3, devido à falta de clareza na 

determinação da identificação. Apesar disso, por todos os casos se tratarem de 

classes similares de moléculas, pode-se dizer com certa confiabilidade que as m/z em 

questão se tratam desta classe de moléculas, logo, estas serão discutidas a seguir.  

Apesar de todas as m/z determinadas nas metodologias de aprendizado de 

máquina terem sido analisadas no experimento de MS/MS, não foi possível encontrar 

informações suficientes nos espectros de fragmentação para precisar a identidade de 

outros metabólitos além do nível MSI 3. Isso se dá possivelmente à metodologia 

analítica utilizada para as análises, que foram feitas em modo de infusão direta, sem 

o uso de técnicas de separação acopladas ao espectrômetro de massas, o que leva 

a formação de espectros “quiméricos”, ou seja, a combinação da fragmentação de 

duas ou mais moléculas em um único espectro de fragmentação. Visto que a janela 

de isolamento do quadrupolo é de 1 Da, existe a possibilidade de diferentes moléculas 
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com a m/z dentro desta janela serem selecionadas pelo método em questão. No caso 

do experimento de MS/MS nesse estudo, utilizou-se uma janela de isolamento de 0,4 

Da com um offset de + 0,3 Da, o que abre a possibilidade de íons com m/z entre - 0,4 

Da e + 0,7 Da em relação ao valor inserido na lista de inclusão serem selecionados 

para a fragmentação. 

 

4.3. N-acilamidas, amidas graxas e sua relação com transtornos psiquiátricos 

Dentre os resultados obtidos, observou-se a presença de N-acilamidas e 

amidas graxas nas identificações putativas em todos os três modelos. No modelo BD 

versus o resto, a m/z 280,2629 apresentou similaridades com a linoleiamida e a 

palmitoiletanolamida, enquanto a m/z 336,2890 apresentou similaridades com a 

margaroiletanolamida, além da identificação putativa da prostaglandina G2 2-gliceril 

éster (m/z 443,2671).  No modelo SZ versus o resto, a m/z 338,3401 foi identificada 

como a erucamida (cis-13-docosenamida). Além da erucamida, observou-se nas 

identificações putativas com nível MSI 3 a possível presença da oleoiletanolamida 

(m/z 348,2658) e da 12-HETE-Gly, ou 15-HETE-Gly ou N-margaroiltaurina (m/z 

360,2551). Observou-se também a possível presença da palmitoilamida ou 

miristoiletanolamida (m/z 254,2474) nos modelos SZ versus o resto e HC versus o 

resto. No grupo HC versus o resto obteve-se também a identificação putativa da 

miristamida no espectro de MS/MS, além de diversas fosfatidilcolinas identificadas nos 

grupos BD e SZ versus o resto. 

Dentre os resultados obtidos, o que mais chamou a atenção foi a presença 

marcante de diversos compostos bioativos relacionados ao sistema endocanabinóide, 

ao sistema nervoso central e ao sistema de sinalização celular. As diversas amidas 

encontradas nas identificações putativas se reúnem dentro de um grande grupo 

classificatório (Liebisch et al., 2013, 2020) chamado de amidas graxas, na qual estão 

dentro deste grupo as N-acilamidas (na qual se incluem os N-acilaminoácidos), N-

aciletanolaminas e amidas graxas primárias. Dentre as supracitadas, as N-

aciletanolaminas são a classe de moléculas mais estudadas e conhecidas, dado as 

suas conexões com o sistema endocanabinóide. O sistema endocanabinóide consiste 

em metabólitos endógenos com atividade endocanabinóide, receptores e enzimas 

responsáveis pela síntese e degradação destes metabólitos. Estes lipídios 
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conseguem se ligar a receptores específicos dentro do cérebro, causando alterações 

comportamentais similares ao causado pelos componentes psicoativos da cannabis, 

em especial o tetraidrocanabinol (THC) (Lu & MacKie, 2016). O sistema 

endocanabinóide apresenta importantes interações em diversas vias fisiológicas e 

patológicas dentro do sistema nervoso central e em funções de sinalização 

relacionadas à alimentação, sistema imune e inflamatório, metabolismo de lipídios e 

glicose, metabolismo do fígado, metabolismos muscular e de células adiposas, bem 

como a comunicação entre o trato intestinal e o sistema nervoso central (Lu & MacKie, 

2016; Moreno et al., 2021; Röhrig et al., 2019). As amidas graxas primárias, por sua 

vez, são lipídios bioativos de sinalização, que apresentam funções no controle do 

sono, angiogênese, relações com receptores de serotonina, receptores 

endocanabinóides, receptores GABA, transportadores de glicina e sinalização de Ca2+ 

(Divito & Cascio, 2013; Ezzili et al., 2010; Farrell & Merkler, 2008), enquanto N-

acilaminoácidos apresentam diversas interações biológicas, especialmente em 

reações de sinalização, incluindo neuroproteção e neurogênese, inibição de dor, 

homeostase e modulação de diversas reações biológicas. Além disso, discute-se a 

sua relação direta com eicosanoides e receptores relacionados ao sistema 

endocanabinóide e ao sistema nervoso, como por exemplo os receptores GPR18 e 

GPR92 (Arul Prakash & Kamlekar, 2021; Burstein, 2018; Farrell & Merkler, 2008; 

Hanuš et al., 2014). 

A linoleiamida, encontrada no grupo BD versus o resto, é um lipídio 

endógeno que constitui os neurônios e pode ser encontrada no cérebro, possuindo 

relações com o fluxo de Ca2+ (Huang & Jan, 2001) e alterações no fluxo de correntes 

iônicas em células neuroendócrinas (Liu & Wu, 2003), além de ser conhecido como 

um indutor de sono (Cravatt et al., 1995).  

Observou-se que a palmitoiletanolamida, presente no cérebro, fígado e 

musculo esqueletal, apresenta atividade antialérgica e anti-inflamatória, bem como 

efeitos neuroprotetivos, agindo no sistema nervoso central e sensorial e em células 

do sistema imune (Ezzili et al., 2010; Lambert et al., 2012; M. M. Li et al., 2017; 

Petrosino & Di Marzo, 2009; Saturnino et al., 2017). Há indícios também da 

palmitoiletanolamida apresentar atividade endocanabinóide, atuando nos receptores 

PPARα e GPR55 (Ezzili et al., 2010; Farrell & Merkler, 2008), além ser reportada como 

alterada em pacientes esquizofrênicos (Leweke et al., 1999).  
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A palmitoleiamida, por sua vez, encontrada no grupo SZ versus o resto, 

possui atividade bloqueadora da junção neuronal, dificultando a conexão entre 

astrócitos e afetando os receptores serotoninérgicos no cérebro (Boger et al., 1998), 

além de estar correlacionado também a hipertriglicemia, um fator de risco para 

doenças cardiovasculares (Lee et al., 2015), enquanto que a miristoiletanolamida foi 

encontrada aumentada no plasma de pacientes com risco de desenvolver infartos, 

juntamente com diversas fosfatidilcolinas (Jové et al., 2015), além de apresentar 

redução na capacidade de migração de células na medula óssea, indicando que o 

sistema endocanabinóide pode possuir outras funções além do sistema nervoso 

central (Patinkin et al., 2008).  

A erucamida não possui ligações com nenhum receptor do sistema 

endocanabinóide, apesar de apresentar funções como a criação de vasos sanguíneos 

e modulação de fluidos (Ezzili et al., 2010; Waluk et al., 2014). Apesar de não possuir 

nenhuma ligação com receptores endocanabinóides até o momento, a erucamida vem 

sendo testada como uma alternativa de antidepressivo, proposto no trabalho de Li et 

al. (2017), onde a erucamida foi administrada em modelos animais em comparação a 

fluoxetina, um tradicional antidepressivo, mostrando que a erucamida pode possuir 

efeito regulador do eixo hipotálamo-hipófise-adrenal, relacionado à resposta ao 

estresse.  

É reportado na literatura a ação da oleoiletanolamida (OEA) como 

possuidora de atividade endocanabinóide, ligando-se ao receptor PPARα e ao 

receptor GPR119, envolvido em diversas vias metabólicas como oxidação de lipídios e 

lipólise, processos inflamatórios e controle de apetite (Laleh et al., 2018; Ramírez-

Orozco et al., 2019). Estudos indicam níveis reduzidos de OEA em pacientes 

psicóticos em primeiro surto não tratados (Dickens et al., 2020), entretanto, em 

pacientes tratados esta tendência não se manteve. Em um estudo com pacientes 

esquizofrênicos tratados, Potvin et al. mostraram níveis aumentados de OEA (Potvin 

et al., 2020) e Leweke et al. (2012) indicaram que aumentos nos níveis de OEA 

juntamente com outros endocanabinóides podem estar relacionados à melhora nos 

sintomas psicóticos, o que leva a crer que o tratamento padrão para SZ pode estar 

relacionado a um aumento nos níveis deste endocanabinóide e em uma possível 

desregulação não somente do sistema nervoso central, mas também do sistema 

nervoso periférico (Dickens et al., 2020). 
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Apesar de estarem selecionados como diferenciais em grupos distintos, a 

prostaglandina G2 gliceril éster (PGG2-G) e o 12 (ou 15)-HETE-Gly estão intimamente 

ligados dentro da via de metabolismo do ácido araquidônico. Ambos são produtos de 

dois compostos endocanabinóides (2-araquidonoilglicerol, ou 2-AG e N-

araquidonoilglicina, ou NAGly, respectivamente), e são produzidos pela enzima 

ciclooxigenase-2 (COX-2) (Burstein, 2018; Kozak et al., 2002; Musee & Marnett, 2012; 

Prusakiewicz et al., 2002). No caso da PGG2-G, esta é produzida como um 

intermediário da PGH2-G, que em seguida é transformada em diversos outros 

produtos, como outras prostaglandinas e tromboxanos. A HETE-Gly, por sua vez, é 

produzida juntamente com a PGH2-Gly pela COX2 tendo como substrato o NAGly 

(Prusakiewicz et al., 2002).  

Em relação à margaroiletanolamida (heptadecanoiletanolamida), esta foi 

encontrada em estudos quantitativos de N-aciletanolamidas (Chen et al., 2021; 

McGurk et al., 2021), porém, não se encontrou estudos que indiquem a sua relação 

direta com qualquer função biológica. Entretanto, N-aciletanolamidas em geral sofrem 

uma reação de hidrólise pela enzima FAAH, gerando ácidos graxos e etanolamina 

(McGurk et al., 2021). No caso da margaroiletanolamida, obtém-se o ácido 

heptadecanóico, que possui ligações com DCVs (Kurotani et al., 2017), diabetes, 

SMet e processos inflamatórios (Jenkins et al., 2015; Pfeuffer & Jaudszus, 2016; 

Venn-Watson et al., 2020), bem como correlação entre o transtorno bipolar e 

hemóstase (Ribeiro et al., 2022), descrita anteriormente no Capítulo 1.  

A miristamida, encontrada no grupo BD versus o resto, foi quantificada em 

estudos metabolômicos reportados na literatura (Castillo-Peinado et al., 2019; Divito 

et al., 2016), porém, a sua função biológica ainda não é clara. Estudos apontam que 

a miristamida apresenta certa atividade antimicrobiana (Narasimhan et al., 2006), 

além de funcionar como um substrato para a enzima FAAH (Ueda et al., 2000), porém, 

não há nenhuma relação com outras vias biológicas e/ou com o sistema 

endocanabinóide. 

Além das N-acilamidas encontradas, observou-se também a presença de 

diversas fosfatidilcolinas nos grupos BD e SZ versus o resto. Além de possuírem 

diversas funções biológicas, as fosfatidilcolinas também são precursoras de 

compostos com atividade endocanabinóide como o 2-AG e a anandamida, além de 
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outras N-acilamidas sem atividade endocanabinóide (Mulder & Cravatt, 2006; Tsuboi 

et al., 2018; Waluk et al., 2014). 

Não é surpreendente a relação do sistema endocanabinóide com o BD e a 

SZ, visto que está intimamente ligado com o sistema nervoso central (Mechoulam & 

Parker, 2013). Além disso, observou-se também a sua relação com alterações 

inflamatórias (Lu & MacKie, 2016), o que vai ao encontro com algumas hipóteses 

sobre a fisiopatologia de doenças psiquiátricas estarem relacionadas à 

neuroinflamação (Najjar et al., 2013), além da interação com outros sistemas, 

levantando a possibilidade do BD e a SZ serem transtornos multissistêmicos (Leboyer 

et al., 2012; Mitchell & Dinan, 2010).  

Tratando-se do BD, existem diversas evidências na literatura que 

correlacionam a doença com alterações no ácido araquidônico (McNamara et al., 

2008, 2015; Pomponi et al., 2013; Rapoport, 2014), metabólito essencial para o 

funcionamento do sistema endocanabinóide, visto que é produto dos dois principais 

compostos endocanabinóides estudados, a anandamida e o 2-araquidonoilglicerol (2-

AG) (Lu & MacKie, 2016). Estes compostos sofrem degradação sob a ação de 

diferentes enzimas, sendo transformados em ácido araquidônico pela ação da enzima 

FAAH no caso da anandamida e pela enzima monoacilglicerol lipase (MAGL) no caso 

do 2-AG (Bisogno & Marzo, 2007), e em prostraglandinas-gliceriléter e 

prostaglandinas-etanolamidas pela ação da enzima COX-2 (Arjmand et al., 2019). 

Além disso, a anandamida também pode ser transformada em NAGly pela ação das 

enzimas álcool desidrogenase e aldeído desidrogenase (Burstein, 2018) e pela 

conjugação do ácido araquidônico com a glicina. A NAGly em particular, apresenta 

atividade inibitória da enzima FAAH e também pode agir como um agonista do 

receptor GPR18, cuja ativação está relacionada a efeitos anti-inflamatórios (Fabisiak 

et al., 2021). É interessante citar também a ação de outros receptores 

endocanabinóides putativos, tal como o GPR18 na cascata de ácido araquidônico. Os 

receptores GPR55, GPR119 e TRPV1 vêm sendo estudados como potenciais 

receptores do sistema endocanabinóide, dado a sua ativação com compostos 

derivados da cannabis. O receptor GPR55 está relacionado à ativação microglial 

(Fernández-Ruiz et al., 2017), que por sua vez está relacionada à ativação de citocinas 

inflamatórias (Arjmand et al., 2019), atuando em conjunto com receptores CB2. O 

receptor GPR119 por sua vez, está relacionado ao controle de apetite, juntamente com 
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o receptor PPARα (Godlewski et al., 2009; Ramírez-Orozco et al., 2019), apesar de 

haver evidências da ação do receptor GPR119 como mediador dos canais iônicos de 

Ca2+ (Godlewski et al., 2009). O receptor TRPV1 está intimamente ligado à modulação 

dos canais iônicos, amplificando o fluxo de Ca2+ quando ativado pela anandamida 

(Benítez-Angeles et al., 2020; Petrosino & Di Marzo, 2009), que possui correlação com 

a cascata de ácido araquidônico, visto que uma das etapas da cascata envolve a 

ativação da enzima fosfolipase citosólica A2 (cPLA2), que por sua vez pode ser ativada 

tanto devido à ação de proteínas G, quanto pela ação dos íons Ca2+ (Rapoport, 2014). 

Além disso, observa-se também a ação de agonistas do receptor CB1 no aumento da 

cascata de ácido araquidônico, logo, antagonistas do receptor CB1 podem atuar na 

amenização deste efeito (Arjmand et al., 2019). A ação destes receptores frente às 

informações destacadas quanto à inflamação e à cascata de ácido araquidônico está 

ilustrada na Figura 2.10. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.10. Relação do transtorno bipolar com alterações inflamatórias e na cascata 

de ácido araquidônico. Possíveis atenuadores relacionados a receptores 

endocanabinóides dos processos indicados são ilustrados pelas linhas vermelhas. 

Adaptado de Arjmand et al., 2019. 

 

Em relação à SZ, é possível observar pontos em comum com o BD em sua 

fisiopatologia, entretanto, algumas diferenças podem ser observadas em relação às 

alterações causadas pela doença e sua relação com o sistema endocanabinóide. Em 
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termos de similaridade com o BD, observa-se que a SZ também apresenta indícios do 

aumento de marcadores inflamatórios (Najjar et al., 2013), com aumento na secreção 

de citocinas inflamatórias (Trindade et al., 2022) e ativação microglial (de Almeida & 

Martins-de-Souza, 2018), esta mediada por receptores CB2 e GPR55 (de Almeida & 

Martins-de-Souza, 2018; Fernández-Ruiz et al., 2017), assim como o BD. Portanto, é 

possível também relacionar o receptor GPR18 com a atenuação de sintomas 

inflamatórios (Fabisiak et al., 2021) na SZ, visto que este efeito não é exclusivo do BD, 

mas do sistema endocanabinóide em geral. Apesar de haver indícios de alterações 

na regulação do ácido araquidônico na SZ, a relação do AA com a doença está mais 

relacionada com a resposta à niacina e à alterações na membrana celular, em especial 

nas enzimas fosfolipase A2 (PLA2) e ciclo-oxigenase (COX), que são anormalmente 

estimuladas pela niacina em pacientes esquizofrênicos (Yang et al., 2021), efeito este 

que começou a ser utilizado como um teste clínico para SZ nos anos 2000 (Smesny 

et al., 2007), mas ainda discutido até os dias de hoje devido a sua alta especificidade 

para SZ quando comparado com outras doenças psiquiátricas como transtorno 

depressivo maior ou BD (Messamore, 2018). 

Em termos de diferenças com o BD, a SZ apresenta mais correlações 

dentro da literatura com alterações no sistema dopaminérgico, hipótese esta discutida 

desde os anos 1960, propondo que as vias metabólicas dopaminérgicas são 

superativadas em pacientes esquizofrênicos (Seeman, 1987). Além disso, é 

observado também que antipsicóticos de primeira geração como haloperidol e 

clopromazina, por exemplo, atuam no sistema dopaminérgico, levando a reduções nos 

sintomas positivos da esquizofrenia, porém, causando efeitos colaterais como efeitos 

motores extrapiramidais, hiperprolactinemia e alterações cognitivas (Li et al., 2016). A 

hipótese da atuação da dopamina na fisiopatologia da SZ e sua interação com o 

sistema endocanabinóide vem sendo estudado juntamente com ação da anandamida, 

onde propõe-se que o sistema endocanabinóide age em um processo de feedback 

negativo para se opor a liberação de dopamina (Rohleder & Leweke, 2015). 

Basicamente, os receptores de dopamina D2 estimulam a liberação de anandamida, 

que por sua vez ativa os receptores CB1 do sistema endocanabinóide, reduzindo 

assim os sintomas psicóticos (Giuffrida et al., 1999; Giuffrida et al., 2004), levando a 

crer que o aumento da anandamida em pacientes esquizofrênicos age em reposta ao 

aumento da neurotransmissão de dopamina. Além disso, observou-se também a ação 
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do canabidiol (CBD) na redução de sintomas psicóticos em pacientes esquizofrênicos, 

ao se reduzir a desativação de anandamida, aumentando os níveis deste metabólito 

(Leweke et al., 2012) e, assim, ativando os receptores CB1. Observou-se também 

evidências da ação do receptor CB2 como um possível agente para a redução da 

hiperativação de dopamina, além deste receptor também agir na ativação microglial, 

reduzindo a neuroinflamação (Cortez et al., 2020). Outro fator que mostra a interação 

do sistema endocanabinóide com a dopamina é a interação da N-

araquidonoildopamina, produzida a partir da dopamina, que possui ação agonista dos 

receptores CB1 e TRPV1. A interação do sistema endocanabinóide discutido acima 

pode ser ilustrado na Figura 2.11. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.11. Relação da esquizofrenia com alterações inflamatórias e produção de 

dopamina. Possíveis atenuadores relacionados a receptores endocanabinóides dos 

processos indicados são ilustrados pelas linhas vermelhas e potenciais compostos 

endocanabinóides relacionados à melhora dos sintomas psicóticos são ilustrados em 

verde. Adaptado de Arjmand et al., 2019 e Rohleder & Leweke, 2015. 
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5. Conclusões  

 

Dentro das ferramentas disponíveis para a análise de dados complexos 

como os obtidos por meio da espectrometria de massas, a utilização de metodologias 

de aprendizado de máquina apresenta um potencial imenso para a resolução de 

problemas complexos como os apresentados na metabolômica, em especial na 

seleção de variáveis de interesse para a discriminação de grupos diversos. Utilizando 

duas abordagens de aprendizado de máquina frente a dados metabolômicos, foi 

possível obter variáveis de interesse com potencial para diferenciar um grupo de 

amostras de outros dois, dentre transtorno bipolar, esquizofrenia e controles 

saudáveis. Após a identificação das variáveis de interesse, foi possível observar a 

presença de N-acilamidas e outros compostos do sistema endocanabinóide, cuja 

importância na fisiopatologia de transtornos mentais é conhecida e estudada há 

décadas. Observou-se também um potencial fator em comum nas duas doenças, em 

relação à neuroiflamação, o que fortalece a hipótese de que não somente o transtorno 

bipolar se trata de uma doença multissistêmica, mas a esquizofrenia também, 

afirmando, assim, a importância de se pesquisar mais a fundo as interações de ambas 

as doenças com os diferentes sistemas do metabolismo humano. 
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Considerações finais  

 

Juntamente com o avanço das técnicas analíticas, o avanço de 

metodologias estatísticas e computacionais são essenciais para o desenvolvimento 

de novas abordagens dentro da química analítica, e com a metabolômica não é 

diferente. Ao longo dos anos, diversas atualizações e melhorias na espectrometria de 

massas, em especial no desenvolvimento de novos equipamentos, fontes de 

ionização, e na sensibilidade das metodologias analíticas fizeram com que o campo 

da metabolômica se desenvolvesse enormemente em diversas áreas do 

conhecimento, seja na análise de amostras animais, vegetais, de cultura de células e 

até na análise de outros organismos vivos como algas e fungos. Entretanto, tais 

avanços analíticos não poderiam por si só alavancar a metabolômica a patamares 

vistos atualmente sem o suporte da área computacional e bioinformática.  

Vemos presentemente diversos esforços colaborativos entre a medicina e 

a química e biologia na busca da chamada medicina de precisão, e entende-se no 

campo científico que abordagens deste tipo são o futuro da medicina nos próximos 

anos, não somente pelo esforço da comunidade científica na prospecção de 

biomarcadores nas mais diversas condições, mas também no melhor entendimento 

do metabolismo humano, de suas vias metabólicas, da interconexão entre as 

diferentes biomoléculas existentes no corpo humano, das alterações no fenótipo de 

um indivíduo devido à exposição a diferentes agentes exógenos e da interação entre 

outros organismos conosco, como por exemplo, as bactérias de nossa microbiota 

intestinal. Nesse contexto, cada vez mais se faz necessária a análise do organismo 

humano de forma conectada, como é o proposto pela biologia de sistemas, em 

especial em condições que apresentam diversos fatores conflitantes, como 

transtornos mentais. 

Assim, de forma a tentar se obter maiores informações quanto às 

alterações bioquímicas causadas por transtornos mentais, propôs-se duas 

abordagens diferentes com base na metabolômica. 

No Capítulo 1, ao analisarmos as interconexões entre proteínas e 

metabólitos de pacientes com BD em comparação com indivíduos sadios, foi possível 



105 
 

 
 

observar alterações na hemóstase relacionadas ao BD, que vai ao encontro às 

diversas comorbidades na qual estes pacientes são acometidos, em especial doenças 

cardiovasculares e síndrome metabólica. Também foi possível obter um painel de 

metabólitos com potencial para diferenciar pacientes com BD de controles sadios, 

onde os metabólitos majoritariamente estavam relacionados ao metabolismo 

energético. 

No Capítulo 2, optou-se por expandir o escopo dentro dos transtornos 

mentais ao se incluir também pacientes com SZ. Utilizando duas diferentes 

metodologias de aprendizado de máquina, foi possível obter variáveis de interesse 

com o potencial de diferenciar cada um dos grupos frente aos outros dois, em uma 

abordagem multi-grupo. Após a identificação putativa dos metabólitos diferenciais, 

observou-se a presença de diversas amidas graxas, na qual se correlacionam com o 

sistema endocanabinóide, que está intimamente ligado ao sistema nervoso central e 

ao eixo intestino-cerebral. Alterações nos receptores endocanabinóides ajudam a 

explicar diversas hipóteses relativas à fisiopatologia do BD e da SZ, onde pontuou-se 

alterações na cascata do ácido araquidônico no caso do BD e na cascata 

dopaminérgica, no caso da SZ. 

Uma das hipóteses defendidas quanto à bioquímica de alguns transtornos 

mentais, como o BD e a SZ, é de que tais doenças não são somente doenças regidas 

pelo sistema nervoso central, mas sim, doenças multisistêmicas que envolvem 

diversas alterações no corpo humano. Esta hipótese também ajuda a explicar o fato 

de pacientes com transtornos mentais terem chance aumentada de desenvolverem 

outras condições, como diabetes, doenças cardiovasculares, endócrinas, 

gastrointestinais, respiratórias e renais. A presença de comorbidades nos pacientes 

psiquiátricos é responsável por reduzir a qualidade de vida dos indivíduos acometidos 

pelos diferentes transtornos mentais e, inclusive, de se aumentar o risco de morte, 

reduzindo a expectativa de vida por volta de 10 anos em comparação com a população 

em geral. 

Claramente, os estudos apresentados nesta Tese possuem suas 

limitações, em especial quanto ao número de indivíduos incluídos nos estudos. Apesar 

do número reduzido no Capítulo 1, foi possível obter uma rede de integração de dados 

proteômicos e metabolômicos com qualidade, funcionando assim como uma prova de 
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conceito, onde esperamos que esta metodologia desenvolvida possa ser replicada 

sob diferentes condições no futuro e, assim, validada. No Capítulo 2, um número maior 

de amostras foi analisado em comparação com o primeiro capítulo, entretanto, quando 

falamos de metodologias de aprendizado de máquina, é essencial haver um grande 

número de amostras, pois quanto maior o número, melhor será o resultado da 

metodologia. Além disso, a utilização de espectrometria de massas por infusão direta 

faz com que a qualidade dos espectros de fragmentação não seja ideal, apesar da 

rapidez do método em comparação a metodologias que fazem uso de cromatografia. 

Por fim, faz-se necessário pontuar que este trabalho fez uso somente de 

plataformas computacionais de acesso aberto. É necessário um esforço conjunto da 

comunidade científica para a popularização e o desenvolvimento de tais plataformas, 

assim contribuindo para que metodologias promissoras possam ser replicadas em 

diversos lugares do mundo, que muitas vezes não possuem os fundos necessários 

para a aquisição de programas pagos de tratamento de dados. Espero que as 

metodologias desenvolvidas neste trabalho possam ser de bom uso para outros 

cientistas, não somente para a elucidação de problemas relacionados a transtornos 

mentais, mas para outras condições clínicas e ambientais que possam fazer uso da 

integração de dados ômicos para os mais variados fins. 
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Anexo 1. Tabela de curadoria dos dados de metabolômica contendo as identificações 

da FiehnLib, GMD, o tempo de retenção experimental (Average Rt) e o tempo de 

retenção anotado na biblioteca FiehnLib (Rt FiehnLib). 

Alignment 
ID 

Average Rt 
(min) 

Rt 
FiehnLib 

(min) 
Metabolite name GOLM Match 

359 17.394 17.625 D-glucose 2 Galactitol(6TMS) 

426 20.559 20.675 stearic acid OK 

405 19.642 19.8 heptadecanoic acid OK 

394 18.746 18.846 palmitic acid OK 

268 13.26 17.295 acetylisatin 5 no matches 

342 16.733 16.887 myristic acid OK 

153 9 9.041 2-ketoisocaproic acid 2 OK 

316 15.338 15.614 L-(-)-fucose 1 OK 

454 22.206 22.367 arachidic acid OK 

420 20.258 20.399 linoleic acid OK 

299 14.591 14.789 lauric acid OK 

171 9.565 9.594 benzoic acid OK 

250 12.726 16.365 L-allothreonine 2 Unknown Carboxilic acid 

403 19.514 19.663 Methyl Stearate OK 

321 15.655 29.185 tetratriacontane Octadecane 

193 10.243 10.456 glycine OK 

180 9.772 9.941 glycerol OK 

352 17.195 17.426 D-glucose 1 OK 

118 8.216 8.211 p-cresol OK 

133 8.515 8.541 2-ketoisocaproic acid 1 OK 

390 18.526 18.728 palmitoleic acid OK 

354 17.204 17.278 D-allose 1 D-Glucose 

341 16.707 17.584 talose 2 Unknown sugar 

406 19.661 19.44 methyl oleate OK 

422 20.3 20.504 oleic acid OK 

252 12.788 12.954 D-threitol OK 

489 24.433 24.915 maltose  2 OK 

374 17.95 18.089 3-indoleacetic acid OK 

336 16.363 16.615 citric acid OK 

208 10.824 10.94 fumaric acid OK 

397 19.086 17.245 allo-inositol Myo-innositol 

199 10.524 10.735 glyceric acid OK 

312 15.107 17.766 
sedoheptulose 

anhydride monohydrate 
Glucose, 1,6-anhydro-, 

beta- (3TMS) 

344 16.91 17.011 tagatose 1 Unknown sugar 
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217 11.235 11.464 L-threonine 2 OK 

145 8.797 9.041 2-ketoisocaproic acid 1 OK 

302 14.741 22.224 
5-hydroxy-L-tryptophan 

1 
Homoserine (4TMS) 

105 8.078 8.047 3-hydroxypyridine OK 

47 6.999 6.851 L-(+) lactic acid OK 

514 27.394 27.555 cholesterol OK 

173 9.595 9.706 L-serine 1 OK 

347 17.019 17.288 fructose 2 OK 

393 18.741 9.81 caprylic acid palmitic acid 

288 14.279 12.359 L-homoserine 2 Phenylalanine (2TMS) 

440 21.393 18.985 glucoheptonic acid 1 Unknown lactone 

485 24.07 24.386 lactose 1 OK 

170 9.554 9.599 urea OK 

240 12.341 14.885 
DL-threo-beta-

hydroxyaspartic acid 
Unknown alpha 

aminoacid 

327 15.941 14.955 
N-acetyl-L-aspartic acid 

2 
Unknown carboxilic acid 

derivative 

181 9.787 9.966 phosphoric acid OK 

417 20.228 21.868 N-acetyl-D-tryptophan 2 Tryptophan (2TMS) 

407 19.67 19.82 uric acid 2 
No matches on GOLM, 

consistent match on MS-
DIAL 

346 16.957 23.163 dioctyl phthalate Unknown 

120 8.269 8.298 L-leucine 1 Isoleucine (1TMS), by RT 

463 22.659 15.377 acetol 3 Unknown 1,2-diol 

231 11.815 12.002 aspartic acid 1 OK 

49 7.044 13.247 4-isopropylbenzoic acid Unknown carboxilic acid 

196 10.43 10.509 succinic acid OK 

89 7.805 7.852 2-hydroxybutyric acid OK 

229 11.704 11.835 L-methionine 1 OK 

35 6.772 7.883 oxalic acid Glycolic acid 

399 19.247 17.521 D-allose 2 Unknown primary alcohol 

188 10.078 10.224 L-threonine 1 OK 

135 8.562 8.576 DL-isoleucine 1 OK 

262 13.037 13.218 L-pyroglutamic acid OK 

119 8.265 8.919 malonic acid 1 
Unknown carboxilic acid 

derivative 

260 12.982 13.207 aspartic acid 2 OK 

130 8.476 7.504 2-ketobutyric acid Unknown 

512 27.283 27.379 alpha tocophereol OK 
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Anexo 2. Espectro de fragmentação do íon de m/z 228,2234. 

 

 

Anexo 3. Espectro de fragmentação do íon de m/z 254,2474, referente à 

palmitoleiamida. 
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Anexo 4. Espectro de fragmentação do íon de m/z 254,2474, referente à 

miristoiletanolamina. 

 

 

Anexo 5. Espectro de fragmentação do íon de m/z 280,2629, referente à 

palmitoleiletanolamina. 
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Anexo 6. Espectro de fragmentação do íon de m/z 280,2629, referente à 

linoleiamida. 

 

 

Anexo 7. Espectro de fragmentação do íon de m/z 336,2890, referente à 

margaroiletanolamina. 
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Anexo 8. Espectro de fragmentação do íon de m/z 338,3401, referente à 

erucamida. 

 

 

Anexo 9. Espectro de fragmentação do íon de m/z 524,3706, referente à PC(18:0). 
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Anexo 10. Espectro de fragmentação do íon de m/z 560,3111, referente à 

PC(18:1). 

 

 

Anexo 11. Espectro de fragmentação do íon de m/z 754,5359, referente à 

PC(32:1). 
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Anexo 12. Espectro de fragmentação do íon de m/z 760,5867, referente à 

PC(34:1). 

 

 

Anexo 13. Espectro de fragmentação do íon de m/z 858,5991, referente à 

PC(40:5). 
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Anexo 14. Parecer do comitê de ética em pesquisa referente ao protocolo 775/2010 



147 
 

 
 

 



148 
 

 
 

 

 



149 
 

 
 

Anexo 15. Parecer do comitê de ética em pesquisa referente ao protocolo CAPPesq 

N° 943.883 
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