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RESUMO 
 
Silva, L.H.F. A abordagem metabolômica na indicação do tratamento de 
estenose de junção ureteropélvica em crianças. 2021. 117p. Dissertação 
(Mestrado) - Programa de Pós-Graduação em Ciências. Instituto de Química, 
Universidade de São Paulo, São Paulo.  
 
 

Estenose de Junção Ureteropélvica (JUP) é uma doença caracterizada pelo bloqueio do 

fluxo de urina da pelve renal (porção proximal do ureter no rim) ao ureter, tubo que liga o rim 

à bexiga. Essa formação congênita é uma das maiores causas de dilatação do rim 

(hidronefrose) em recém-nascidos e, em alguns casos, pode causar danos mais severos ao 

órgão.  

A hidronefrose causada pela estenose de JUP pode desaparecer espontaneamente sem 

perda da função renal, entretanto, é preciso um acompanhamento clínico. Por outro lado, em 

casos mais severos, onde a dilatação pode causar danos maiores ao rim, um tratamento 

cirúrgico se faz necessário. Embora existam métodos para o diagnóstico da estenose de JUP, 

como ultrassonografia, tomografia computadorizada, ressonância e cintilografia, é um grande 

desafio diferenciar os pacientes que requerem um tratamento cirúrgico e os que necessitam 

apenas de um acompanhamento convencional. 

A metabolômica global, que investiga de modo comparativo o conjunto de metabólitos 

de baixa massa molecular expressos em indivíduos em condições pré-selecionadas, tem o 

potencial de servir como ferramenta diagnóstica para os pacientes com estenose de JUP e, 

consequentemente, auxiliar na tomada de decisão entre um acompanhamento clínico ou 

tratamento cirúrgico. Assim sendo, no presente trabalho, três grupos de pacientes com 

estenose de JUP, pré-diagnosticados por métodos convencionais, foram investigados sob a 

perspectiva da metabolômica global, por meio de análises de urina, utilizando cromatografia 

gasosa e cromatografia líquida, ambas acoplada à espectrometria de massas (GC-MS e RPLC-
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MS, respectivamente): pacientes que requerem tratamento cirúrgico (CIR), pacientes que 

requerem acompanhamento clínico (CLI), e indivíduos sãos (CON).  

Os resultados mostram que é possível encontrar metabólitos discriminantes entre todas 

as comparações (CON x CLI, CON x CIR e CLI x CIR); os metabólitos encontrados nas 

análises multivariada e univariada foram utilizados para construção da curva ROC, para 

confirmar a possibilidade de utilização desses compostos como biomarcadores. 

Foram observadas alterações em rotas metabólicas importantes para o bom 

funcionamento das funções renais, principalmente entre a comparação mais desafiadora (CLI 

x CIR), como o metabolismo da fenilalanina, da tirosina, da beta-alanina, dos aminoaçúcares 

e dos nucleotídeos. Há indícios de que o ciclo de Krebs também sofre alteração. 

Os resultados obtidos podem servir como ponto de partida para uma futura análise 

alvo e validação biológica.  

 

Palavras-chave:  Metabolômica, Estenose de Junção Ureteropélvica, GC-MS, RPLC-MS.
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ABSTRACT 
 
Silva, L.H.F. Metabolomics approach in the treatment of ureteropelvic junction 
stenosis in children. 2021. 117p. Master Thesis - Graduate Program in Chemistry. 
Instituto de Química, Universidade de São Paulo, São Paulo. 
 

Ureteropelvic junction (UPJ) stenosis is a disease characterized by the interruption of 

the flow of urine from the renal pelvis (proximal part of ureter in the kidney) to the ureter, 

tube that links the kidney to bladder. That congenital formation is one of the main causes of 

kidney dilation (hydronephrosis) in newborns and, sometimes, can cause more serious 

damage to the organ. 

The hydronephrosis caused by UPJ stenosis can disappear spontaneously without 

compromising renal function, although a clinical follow-up is required. On the other hand, in 

more serious cases, when dilation can induce larger damage to the kidney, surgery 

intervention is necessary. Although there are methods to diagnose UPJ stenosis, such as 

ultrasound, computed tomography, resonance and scintigraphy, it is still a great challenge to 

distinguish patients that require surgery from those whose a clinical follow-up suffices. 

Global metabolomics, a method that investigates in a comparative manner the set of 

low molecular mass metabolites expressed by an individual in pre-selected conditions, has the 

potential to function as a diagnostic tool for patients with UPJ stenosis to support decisions 

about patient treatment, i.e., surgery versus clinical follow-up.  

In this work, three groups of UPJ stenosis patients were investigated with the aid of 

global metabolomics using urine analysis by gas chromatography and liquid chromatography 

coupled to mass spectrometry (GC-MS and RPLC-MS, respectively): one group consisted of 

UPJ stenosis patients requiring clinical follow-up (CLI), other group UPJ stenosis patients 

requiring surgery intervention (CIR) and a third group comprising healthy individuals, the 

control group (CON). 
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The results show that it was possible to find discriminant metabolites among all 

pairwise comparisons (CON versus CLI, CON versus CIR and CLI versus CIR). The 

metabolites found by multivariate and univariate analyses were used to build ROC curves, to 

confirm whether it is possible to use them as biomarkers. 

Alterations in metabolic pathways that are important for the good maintenance of 

kidney functions were found, especially in the most challenged comparison (CLI versus CIR), 

such as the metabolism of phenylalanine, tyrosine, beta-alanine, amino acids and nucleotides. 

There are evidences that Kreb’s cycle was also impacted. 

The results obtained here can serve as a starting point to future targeted analysis and 

biological validation. 

 

 

 
Keywords:  Metabolomics, Ureteropelvic junction stenosis, GC-MS, RPLC-MS. 
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1 – INTRODUÇÃO 

1.1 – Metabolômica 

Em 1990 foi criado o Projeto Genoma Humano (PGH) sob a direção de James 

Watson, um dos responsáveis pela descrição da estrutura da molécula de DNA e ganhador do 

Nobel de fisiologia ou medicina em 19621,2. Tal projeto impulsionou a genômica (o estudo do 

genoma de um organismo) e logo notou-se a necessidade de novas áreas de estudo, como a 

proteômica (o estudo abrangente do conjunto de proteínas expressas em uma célula, tecido ou 

organismo) e a transcriptômica (o estudo do RNA dentro de uma célula ou organismo), com o 

objetivo de entender melhor os mecanismos de funcionamento da célula em nível 

molecular3,4. 

Mesmo com todos os esforços, não foi possível a elucidação completa de todos os 

mecanismos moleculares de uma célula, pois muitas vezes as alterações observadas em 

transcriptômica e proteômica podem não ser manifestadas pelos fenótipos bioquímicos5. O 

estudo da metabolômica, portanto, preenche esse gap auxiliando em um maior entendimento 

do mecanismo de funcionamento da célula em nível molecular.  

A metabolômica surgiu para auxiliar na compreensão da origem e destino dos 

produtos de baixa massa molecular sintetizados pelos organismos (metabólitos), bem como 

suas alterações devido a patologias ou modificações genéticas. Em 1998, Stephen Oliver 

apresentou o termo metaboloma pela primeira vez, para indicar o conjunto de todos os 

compostos de baixa massa molecular sintetizados pelo organismo. Em 1999, Jeremy 

Nicholson et al. definiram metabonômica como “Análise quantitativa da medida da resposta 

dinâmica e multiparamétrica de sistemas vivos a estímulos patofisiológicos ou à modificação 

genética”6. E em 2002, Oliver Fiehn et al. publicaram um review sobre análises do 

metaboloma, e introduzindo a palavra metabolômica, para designar a análise geral e 
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quantitativa do metaboloma (conjunto de todos os metabólitos de um organismo) do sistema 

biológico em estudo7.  

A metabolômica pode ser dividida em metabolômica alvo (targeted metabolomics) e 

metabolômica global ou não direcionada (untargeted metabolomics). A primeira se refere à 

análise quantitativa ou semiquantitativa de metabólitos pré-determinados, e a segunda como 

sendo a análise global dos metabólitos, qualitativa ou semiquantitativa, por uma determinada 

técnica analítica8. É possível encontrar em estudos relacionados à metabolômica outros tipos 

de definições, como perfil metabólico (análise de metabólitos previamente selecionados de 

rotas bioquímicas específicas), footprinting metabólico (metabólitos excretados por uma 

célula em condições controladas) e fingerprinting metabólico (metabólitos internos da 

célula)9. 

A abordagem metabolômica, geralmente, traça um comparativo entre o metaboloma 

de um grupo não alterado (controle) e o metaboloma de grupo sujeito a alterações (teste), seja 

por meio de uma doença, dieta específica, uso de drogas, mutações genéticas, ou mudanças 

ambientais, entre outras9. O conjunto complexo de metabólitos com diferentes propriedades 

químicas, estruturais e funcionais, além da variabilidade de seus níveis de concentrações de 

amostras biológicas, torna a análise metabolômica dificultosa, e impossibilita a existência de 

um único método analítico, que seja eficaz para detectar todos os compostos em uma única 

análise. Sendo assim, a análise metabolômica apresenta-se como um grande desafio 

analítico9,10. Os avanços tecnológicos na área da química analítica, e o surgimento de 

softwares capazes de processar dados de forma rápida, tem se tornado grandes aliados na 

busca por métodos analíticos que detectam o maior número possível de metabólitos com 

precisão e sensibilidade. As técnicas mais comumente usadas são a ressonância magnética 

nuclear (NMR) e a espectrometria de massas (MS), em geral acoplada a uma técnica de 
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separação, como cromatografia gasosa (GC-MS), cromatografia líquida (LC-MS) ou 

eletroforese capilar (CE-MS). 

Tais técnicas têm permitido a identificação de centenas de metabólitos, onde 

alterações de metabólitos endógenos (possíveis candidatos a biomarcadores) são detectadas, 

ao verificar-se a variação de concentração de metabólitos candidatos a biomarcadores entre 

um grupo teste e um controle11. Com base nos biomarcadores encontrados é possível realizar 

prognósticos, diagnósticos12, selecionar terapias e monitorar a progressão de doenças13. Tudo 

isso corrobora para que a metabolômica possa ser utilizada como uma poderosa ferramenta 

em aplicações clínicas14. 

Há aplicações clínicas da metabolômica em neurologia15,16, oncologia17,18, 

gastroenterologia19, nefrologia20,21, ginecologia22, entre outras. 

Embora a metabolômica seja uma ciência relativamente nova, sua utilização vem 

crescendo ano após ano, e um fluxo de trabalho, muito utilizado nos trabalhos de 

metabolômica, vem sendo amplamente aplicado. Tal fluxo de trabalho consiste em etapas 

bem definidas e interligadas que visam garantir, além da qualidade dos estudos, uma 

padronização dos trabalhos relacionados à metabolômica. Basicamente, o fluxo de trabalho 

em análises metabolômicas (seja alvo ou global)23 envolve as seguintes etapas:  

• Problema biológico: A primeira etapa para o desenvolvimento de estudos metabolômicos 

consiste na elaboração do problema biológico o qual se pretende estudar.  Nessa etapa 

também é definida a opção por uma abordagem alvo ou global. 

• Desenho Experimental: Definido o problema biológico, um desenho experimental deve 

ser cuidadosamente pensado, para que as informações desejadas na etapa anterior sejam 

encontradas ao término do estudo. Pensando nisso, nessa etapa é necessário estabelecer as 
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condições experimentais adequadas, por exemplo, qual o melhor tipo de amostra, o tipo 

de organismo e quais serão as exigências dos grupos teste e controle. 

• Preparo de amostra: O preparo de amostra está vinculado ao tipo de amostra definido no 

desenho experimental e ao tipo de análise instrumental, etapa posterior. No caso de uma 

abordagem global é importante que o preparo de amostra consiga extrair o maior número 

de metabólitos possíveis de forma simples, e, no caso da metabolômica alvo, os 

metabólitos de interesse.  

• Análise instrumental: Devido à grande variedade de metabólitos existentes, uma única 

técnica analítica não é capaz de detectar todos os metabólitos. Portanto, é necessário o 

planejamento prévio de qual técnica deve ser utilizada. Para análise global técnicas mais 

abrangentes são necessárias, e, no caso de análise alvo o mais adequado é a utilização de 

técnicas mais seletivas.  

• Processamento de dados: Nessa etapa é realizado a extração dos molecular features (íon 

detectado, caracterizado pela combinação do m/z, intensidade e tempo de retenção), 

criação de uma matriz de dados que correlacione a resposta instrumental com os m/z 

extraídos, alinhamento, agrupamento e normalização dos dados.  

• Análise estatística: Nesse momento do estudo, ocorre a investigação das variáveis 

(molecular features) que contribuem para a distinção entre o grupo submetido ao 

problema biológico (teste) e o grupo controle. Para encontrar tais variáveis a análise 

estatística pode ser feita pela perspectiva multivariada e/ou univariada. Na análise 

multivariada os dois métodos de análises mais populares são: PCA (do inglês Principal 

Component Analysis) e o PLS-DA (do inglês Partial Least Squares Discriminant 

Analysis). Esses dois métodos visam identificar classes diferentes de um conjunto de 
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dados multivariado. A análise univariada avalia as variáveis separadamente, sem 

considerar as relações entre as variáveis24.  

• Identificação dos molecular features: A identificação dos molecular features pode ser 

feita consultando banco de dados ou por meio de bibliotecas. Em LC-MS os valores de 

m/z obtidos são consultados em banco de dados como HMDB, KEGG e Metlin. Em GC-

MS a identificação é feita comparando o espectro experimental obtido com o espectro em 

bibliotecas, as mais usadas são Fiehn e NIST.  

• Interpretação biológica: A etapa final consiste em associar os metabólitos encontrados a 

rotas biológicas e a validação biológicas em estudos futuros. 

1.1.1 – Análise instrumental 

As técnicas analíticas mais utilizadas em metabolômica são a ressonância magnética 

nuclear (NMR) e a espectrometria de massas (MS). NMR é altamente seletivo, não 

destrutivo25 e pode fornecer informações estruturais de compostos desconhecidos, entretanto 

possui pouca sensibilidade e pode existir dificuldades de aquisição de dados quando o 

composto possui deficiência de prótons ou quando há interação do próton com o solvente26. A 

análise por espectrometria de massas normalmente é utilizada em combinação com uma 

técnica de separação que pode ser cromatografia gasosa (GC-MS), cromatografia líquida (LC-

MS) ou eletroforese capilar (CE-MS). A separação produz um dado adicional, o tempo de 

retenção (ou de migração) do metabólito, que pode ser utilizado também na determinação e 

comprovação estrutural de um metabólito27.  

Acoplar a espectrometria de massas a uma técnica de separação cromatográfica 

permite a soma das vantagens que cada técnica oferece produzindo alta seletividade, 

eficiência de separação e informações estruturais e de massa molar28. GC-MS e LC-MS são as 
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técnicas de separação mais utilizadas em metabolômica, ambas as técnicas apresentam 

vantagens e desvantagens, dependendo do tipo de amostra a ser analisada. 

O princípio da separação por cromatografia gasosa (GC) é por diferença de 

distribuição dos componentes da amostra entre uma fase estacionária, que pode ser sólida ou 

líquida, e uma fase móvel, gasosa29. Em GC a amostra precisa ser vaporizada e injetada na 

cabeça da coluna e um gás inerte tem finalidade de arrastar o analito através da coluna30. 

Portanto, pressão de vapor também é importante para discriminar os componentes da amostra. 

Em GC-MS a separação dos analitos ocorre em uma coluna cromatográfica que pode 

ser uma coluna capilar ou empacotadas. A coluna capilar é feita de sílica fundida e a coluna 

recheada pode ser feita de vidro, aço inox ou cobre29. Em cromatógrafos com colunas 

capilares, é possível conectar a saída da coluna diretamente com a fonte do espectrômetro e 

para colunas recheadas deve-se diminuir a vazão antes da conexão com a fonte de ionização 

do espectrômetro28.  

Após a separação, a amostra é introduzida no espectrômetro de massas onde há uma 

fonte de ionização que transforma as moléculas da amostra em íons. A razão massa/carga do 

composto (m/z) é detectada pelo espectrômetro.  

Em amostras com substâncias pouco voláteis e estáveis termicamente é necessário um 

pré-tratamento antes da injeção das amostras. A derivatização modifica os compostos 

tornando-os passíveis de separação por cromatografia gasosa. Esta técnica normalmente é 

empregada em compostos muito polares29. A etapa de derivatização torna o preparo de 

amostra mais complexo e demorado, além de introduzir uma fonte de variação31.  

A maior vantagem do GC-MS está na fácil identificação dos metabólitos, pois existem 

bibliotecas, com padrão de fragmentação, para vários metabólitos, aumentando a 
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confiabilidade dos resultados obtidos32. A biblioteca mais utilizada para identificação em 

estudos metabolômicos é a produzida pelo laboratório do professor Fiehn33. 

Em cromatografia líquida temos a separação de misturas, no qual seus componentes 

são distribuídos em duas fases, a fase estacionária e a fase móvel. A fase estacionária á a 

componente fixa e a fase móvel é um líquido que passa pela fase estacionária, competindo 

pelo analito através de interações químicas29. 

A técnica de cromatografia líquida acoplada à espectrometria de massas (LC-MS) 

possui grande versatilidade analítica devido à possibilidade de intercambiar a fase 

estacionária, aumentando a cobertura metabólica. Embora apresente alta robustez, 

sensibilidade e seletividade, sua resolução é menor quando comparada a GC-MS34. Uma das 

inegáveis vantagens do LC-MS, é, na maioria dos casos, o simples preparo de amostra, não 

sendo necessário derivatizar a amostra, como na cromatografia gasosa. Geralmente, nos casos 

de metabolômica global, o preparo consiste apenas na simples remoção de proteínas. Para 

metabolômica alvo etapas, como extração líquido-líquido, podem ser utilizadas, visando a 

extração de metabólitos específicos. Em muitos casos, como em amostras de urina, ocorre a 

injeção direta da amostra diluída ou filtrada, sem muita manipulação da amostra34. 

A fase estacionária utilizada em LC-MS depende do tipo de amostra e das classes de 

metabólitos de interesse. A fase reversa (RPLC-MS) é utilizada para compostos apolares, 

como lipídeos e esteroides. Para metabólitos com alta polaridade o modo de interação 

hidrofílica (HILIC-MS) vem sendo largamente utilizado em estudos de metabolômica, 

principalmente quando a matriz biológica é a urina. Embora HILIC seja análoga à fase normal 

(NP) ao utilizar fase estacionária de composição similar, como sílica não derivatizada por 

exemplo, sua diferença consiste na utilização de solvente orgânico polar na fase móvel, como 

acetonitrila por exemplo, o que é característico de fase reversa (RP). No entanto, 

diferentemente de RP, em HILIC, o solvente forte é a água, e a eluição dos analitos é em geral 
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conduzida com quantidades crescentes de água na fase móvel. Essas características são 

compatíveis com o espectrômetro de massas com ionização por electrospray (ESI) 35. HILIC-

MS permite uma boa separação de compostos polares e identificação putativa dos compostos 

através da busca em banco de dados, como The Human Metabolome Database (HMDB) que 

possui 41.000 metabólitos, utilizando massa exata36. 

1.2 – Estenose de Junção Ureteropélvica  

Nosso sistema urinário é formado pelos rins, ureteres, bexiga e uretra. Esse conjunto 

de órgãos tem a função de eliminar resíduos produzidos pelo nosso corpo. Entretanto, mais do 

que apenas função excretora, os rins possuem também algumas funções reguladoras muito 

importantes. Os rins regulam a osmolalidade (pressão osmótica) e os volumes dos líquidos 

corporais, o balanço eletrolítico (níveis de sais) e o balanço ácido-básico (controle de pH) 37. 

A filtração do sangue, pelos rins, produz a urina, que contém sais, metabólitos e água 

que precisa ser filtrada para fora do sangue. Outra função importante da produção de urina é a 

de eliminação de substâncias estranhas, como drogas, pesticidas e outras substâncias químicas 

do organismo. A urina produzida é drenada para pelve renal, que representa a região superior 

e expandida do ureter, que leva a urina da pelve para a bexiga urinária. 

As funções de regulação e de excreção são de extrema importância para a saúde, tanto 

que o renomado e pioneiro fisiologista americano Homer W. Smith disse “Basta que a 

composição do nosso ambiente interno se modifique, basta que nossos rins deixem de cumprir 

suas funções por um breve momento para que nossa integridade mental, ou nossa 

personalidade, seja destruída” 37. 

Quando ocorre obstrução urinária entre a junção ureteropélvica (JUP), pode ocorrer 

dilatação (hidronefrose) e subsequentemente nefropatia38. 

A maior causa de hidronefrose infantil é a obstrução (ou estenose) de junção 

ureteropélvica39. Estenose de JUP é caracterizada pelo bloqueio do fluxo de urina na pelve 
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renal (porção proximal do ureter no rim que é dilatada em forma de funil) ao ureter (tubo que 

liga o rim à bexiga). Esse estreitamento impede o esvaziamento adequado da pelve renal 

resultando em hidronefrose. Um em cada 1000 a 2000 recém-nascidos nasce com 

hidronefrose40. E, por razões desconhecidas, afeta três vezes mais pacientes do sexo 

masculino, do que o feminino41. A obstrução urinária pode causar formação de cálculos, dor 

recorrente, infecções do trato urinário e sangramento42. A Figura 1 ilustra a comparação de 

um sistema urinário com e sem estenose de JUP, e a consequente hidronefrose no rim. 

 

 

 

Figura 1: Sistema urinário saudável e com estenose de JUP (Modificado de 

http://uroclinicadabahia.com/pieloplastia-entenda-melhor-o-procedimento-cirurgico-para-tratar-estenose-de-jup/, 

acessado em 18/01/2020). 

 

É possível diagnosticar a obstrução de JUP durante o pré-natal, e o método mais 

utilizando é a ultrassonografia43. Em recém-nascidos com suspeita de hidronefrose, a 

ultrassonografia das vias urinárias é um exame complementar, sendo recomendada a 

realização do exame com sete dias de vida44.  
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Após detectada a obstrução de JUP é preciso determinar se é necessário realizar uma 

cirurgia para corrigir a obstrução (pieloplastia), ou se apenas um acompanhamento médico 

precisa ser feito, pois em alguns casos a hidronefrose desaparece espontaneamente sem danos 

à função renal45. Até o final dos anos 80, os recém-nascidos diagnosticado com hidronefrose, 

cuja suspeita da causa era a estenose de JUP, a intervenção cirúrgica era, predominantemente, 

a decisão adotada, devido à preocupação com a integridade das funções renais. Entretanto, 

como já citado, em alguns pacientes o quadro de hidronefrose era revertido, sem intervenção 

cirúrgica e sem danos às funções renais. Isso levou a controversas na comunidade médica, 

pois alguns defendiam a intervenção precoce, enquanto outros eram a favor de um 

acompanhamento rigoroso, sendo a cirurgia uma opção apenas quando detectado sinais de 

deterioração renal45.  

Atualmente a cirurgia é recomendada quando há uma significativa hidronefrose 

associada à perda da função renal46. Durante o acompanhamento médico, exames periódicos 

podem ser realizados para acompanhar a evolução da hidronefrose. A realização de exames 

clínicos, que permitam diferenciar os pacientes que requerem um tratamento cirúrgico e os 

que apenas necessitam de um acompanhamento convencional, ainda é um grande desafio42, 

pois muitas vezes a urografia intravenosa ou o ultrassom comum não são capazes de definir o 

grau de obstrução47.  

Como não existe um padrão de referência para identificar a obstrução, o uso de 

investigações radiológicas, como ultrassonografia diurética, renografia, urografia excretora, e 

a utilização de radioisótopos são realizadas47. Tais métodos são invasivos, pois 

esporadicamente é necessária a injeção de contrastes ou materiais radioisotópicos. Além de 

efeitos adversos da exposição da criança à radiação, a pouca idade dos pacientes pode 

dificultar ainda mais a realização desses exames. Atualmente alguns estudos têm procurado 
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identificar marcadores para a obstrução de JUP. Entretanto, em metabolômica, os marcadores 

já identificados ainda não foram validados para decisões de triagem clínica.  

Há trabalhos na literatura utilizando abordagens ômicas no estudo da estenose de JUP 

e outras doenças do trato urinário.  

Em 2006, Schanstra e colaboradores analisaram polipeptídeos em recém-nascidos com 

obstrução de JUP. Com os resultados gerados, utilizando CE-MS, e um tratamento embasado 

na proteômica, concluíram que é possível, com vários meses de antecedência e com 94% de 

precisão, com base na evolução clínica de neonatos com obstrução de JUP, prever a 

necessidade de cirurgia48.  

Beger et al. estudaram, em 2008, o surgimento de lesão renal aguda, LRA, (do inglês, 

acute kidney injury, AKI) em crianças após cirurgia cardíaca, utilizando uma abordagem 

metabolômica. Dessa forma identificaram por espectrometria de massas, o ácido 

homovanílico sulfato (HVA-SO4), um metabólito da dopamina, como um possível 

biomarcador para predizer antecipadamente a lesão renal aguda, após uma cirurgia cardíaca 

pediátrica49.  

Jens Drube et al. (2009) utilizaram o método descrito por Schanstra e colaboradores 

em 2006, e concluíram que o padrão de proteômica estabelecido só é eficiente, para prever a 

necessidade de cirurgia em crianças com obstrução de JUP, quando o paciente tem menos de 

1 ano de idade50. 

Em 2010, Mesrobian e colaboradores, assim como Schanstra e colaboradores, 

encontraram biomarcadores proteicos presentes na urina, em crianças com obstrução de JUP, 

analisando amostras de urina por LC-MS e empregando uma abordagem proteômica51. 

MacLellan et al. (2011) discriminaram metabólitos associados à obstrução do trato 

urinário em camundongos, utilizando NMR e uma abordagem metabolômica52. 
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Estudos realizados por Boizard et al. (2016) compararam o metaboloma urinário de 34 

recém-nascidos com obstrução de JUP e 15 recém-nascidos saudáveis, utilizando CE-MS, e 

identificaram 32 compostos, com os quais conseguiram predizer, com 76% de sensibilidade e 

86% de especificidade, a obstrução de JUP em um grupo de 24 indivíduos53. 

Klein et al. (2017) realizaram um estudo correlacionando a obstrução ureteral 

unilateral (unilateral ureteral obstruction, UUO, em inglês) em ratos e a obstrução de JUP em 

crianças. Combinando dados de miRNoma (definido como o espectro completo de miRNAs, 

pequenos RNAs não codificantes, expressos em um genoma) e transcriptoma, encontraram 

nas moléculas let-7a e miR-29b relacionação com o desenvolvimento de  fibrose em 

obstrução de JUP54. 

Sumner e Brophy et al. (2017) concluíram, analisando amostras de urina de recém-

nascidos com a técnica de NMR, e utilizando uma abordagem metabolômica, que é possível 

diferenciar recém-nascidos com e sem AKI55. 
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2 – OBJETIVOS  

Analisar e comparar o metaboloma de crianças classificadas clinicamente em três 

grupos distintos, utilizando técnicas cromatográficas acopladas à espectrometria de massas 

(RPLC-MS e GC-MS): 

1. Crianças com estenose de JUP submetidas a pieloplastia (CIR); 

2. Crianças com Estenose de JUP em acompanhamento clínico (CLI); 

3. Crianças sem patologias do trato urinário (CON), do ambulatório de puericultura. 

E encontrar possíveis candidatos a biomarcadores, que discriminem os grupos com 

tratamento cirúrgico e clínico e permitam predizer indicação cirúrgica ou seguimento clínico 

para os pacientes com estenose de JUP. 
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3 – PARTE EXPERIMENTAL 

3.1 – Materiais e Reagentes 

Isopropanol (Sigma-Aldrich, Alemanha), heptano (Sigma-Aldrich, Alemanha), C13 

metil éster (Sigma-Aldrich, Alemanha), N,O-Bis(trimetilsilil)trifluoroacetamida – BSTFA 

com 1% trimetilclorosilano – TMCS  (Sigma-Aldrich, Alemanha), piridina  (Sigma-Aldrich, 

Alemanha), cloridrato de O-metoxiamina (Sigma-Aldrich, Alemanha), urease  (Sigma-Aldrich, 

Alemanha) e FAME mix, (Sigma-Aldrich, Alemanha) foram adquiridos. 

Como equipamentos de bancadas foram utilizados: vortex (Biomixer, Brasil) banho de 

uultrassom (Quimis, Brasil), banho termostatizado (LAUDA ECO RE 1225, Alemanha), 

SpeedVac (Eppendorf, Alemanha) e centrifuga (Sigma 1 – 14k, Sigma). 

3.2 - Coleta de amostra 

As amostras foram fornecidas pelo Dr. Marcos Figueiredo Mello, orientando Dr. 

Roberto Iglesias Lopes, ambos do Grupo de Urologia Infantil do Hospital das Clínicas da 

Faculdade de Medicina da Universidade de São Paulo (HCFMUSP). Pacientes com 

diagnóstico de estenose de JUP confirmado foram divididos em dois grupos. Um grupo 

consiste em pacientes com indicação cirúrgica (CIR), e o segundo grupo é formado por 

pacientes em observação clínica (CLI). As amostras do grupo CIR foram coletadas no pré-

operatório e as amostras do grupo CLI foram fornecidas pelos pacientes em consultas de 

rotina. O grupo de crianças sem estenose de JUP (CON) é composto por crianças sem 

patologias, do ambulatório de puericultura. 

Foram fornecidas 70 amostras, a saber: 

a.  23 amostras do grupo CIR;  

b.  24 amostras do grupo CLI; 
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c.  23 amostras do grupo CON. 

3.3 – Preparo de amostra 

3.3.1 – RPLC-MS 

Para o preparo de amostra foi adicionada, em 100 μL de urina, uma alíquota de 300 μL de 

metanol gelado contendo 66,67 μmol/L de p-fluorofenilalanina como padrão interno, resultando na 

concentração final de 50 μmol/L de padrão interno. As amostras foram agitadas em vortex e 

colocadas em freezer por 30 min. Após este tempo, as amostras foram centrifugadas a 7500 rpm 

durante 10 min. Foram retirados 100 μL do sobrenadante e transferidos para inserts, colocados em 

vials, e submetidos à injeção no cromatógrafo. Quatro amostras contendo apenas água foram 

igualmente preparadas para serem analisadas como branco de preparo.  

Para verificar a estabilidade instrumental durante a corrida analítica, uma amostra de 

controle de qualidade (QC) foi preparada utilizando 15 μL de todas as amostras utilizadas no estudo.  

3.3.2 – GC-MS 

3.3.2.1- Tratamento com urease 

 As amostras foram descongeladas em gelo e homogeneizadas em um vortex. Uma alíquota 

de 100 μL foi retirada e transferida para um tubo eppendorf. Foi realizado um tratamento com uma 

solução de urease na concentração final 10 mg/mL e o tubo levado a um banho termostatizado a 

37°C por 1 h.  

Após o tratamento com urease, foi adicionado isopropanol (-20 °C), na proporção 

urina:isopropanol 1:6, para precipitação de proteínas. As amostras foram agitadas em vortex e 

colocadas em freezer (-20 °C), pelo período de 30 min. Em seguida, as amostras foram 

centrifugadas a 12000 rpm durante 10 min a uma temperatura de 4 °C. Foram retirados 200 μL do 

sobrenadante e transferidos para inserts e evaporados no Concentrator plus. 
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3.3.2.2- Derivatização 

Para a etapa de metoximação foram adicionados 20 μL de cloridrato de metoxiamina em 

piridina (15 mg/mL) em cada insert contendo a urina tratada com urease (amostra seca). Os inserts 

foram colocados em vials e agitados em vortex e colocado em ultrassom por 10 s. Os vials foram 

cobertos com papel alumínio e permaneceram durante 16 h à temperatura ambiente e protegidos da 

luz.  

Após o período de 16 h foram adicionados 20 μL de BSTFA com 1 % TMCS em cada 

amostra, e com o auxílio de um vortex e ultrassom (10 s), as amostras foram homogeneizadas e 

levadas ao banho a 70 °C por 1 h. 

Em seguida, as amostras foram diluídas em 100 μL de heptano e analisadas por GC-MS. 

Para o preparo das amostras QC, foram utilizados 20 μL de todas as amostras utilizadas no 

estudo. Três amostras contendo apenas água passaram pelo tratamento de urease e pelas etapas de 

derivatização para serem analisadas como branco de preparo. 

3.4 – Análise Instrumental 

3.4.1 – Análise por RPLC-MS 

As análises por RPLC-MS foram realizadas no laboratório do Prof. Dr. Marcone Augusto 

Leal de Oliveira no Departamento de Química do Instituto de Ciências Exatas de Química, 

Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF). 

O equipamento utilizado foi um cromatógrafo a líquido Agilent 1260 Infinity II, acoplado a 

um espectrômetro de massas com analisador quadrupolo tempo-de-voo (Q-TOF) Agilent 6530. Um 

volume de 0,50 μL de amostra foi injetado na coluna Phenomenex (Torrance, CA, EUA) Kinetex ® 

PFP (150 × 2,1 mm, 2,6 μm) conectada a uma pré-coluna Phenomenex PFP (2,1 mm) mantida a 40 

°C. A fase móvel A consistiu em 0,10 % v/v ácido fórmico em água e a fase B, de 0,10% v/v ácido 

fórmico em metanol. A bandeja de amostra foi mantida a 4 °C durante as análises. O gradiente 
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utilizado foi: 0-1 min (0% B), 1-2,5 min (0-25% B), 2,5-3 min (25-90% B), 3-5 min (90-100% B), 

5-8 min (100% B), 8-8,1 min (100-0% B), 8,1-17,5 min (0% B). A espectrometria de massas foi 

feita na faixa de m/z de 75-1200 a uma velocidade de 1 spectras/s. A voltagem do capilar foi de 

3500 V, do fragmentor 125 V, do Skimmer 65 V, do Nozzle de 1000 V e do octopolo 750 V. Para o 

ESI, a pressão do nebulizador foi de 30 psi, a temperatura do gás de secagem foi de 250 °C a uma 

vazão de 8 L/min. Para o gás de impulsão (sheath gas) do sistema de Jet Stream, a temperatura foi 

de 350 °C a uma vazão de 11 L/min. Uma solução com massas de referência (purina 5 µmol/L, HP-

0921 2,5 µmol/L) era continuamente analisada para correção de m/z. Após 8,5 min de análise, o 

fluxo proveniente da cromatografia líquida era desviado do espectrômetro de massas para o rejeito. 

3.4.2 – Análise por GC-MS 

As análises por GC-MS foram realizadas no laboratório do Prof. Dr. Massuo Jorge Kato, do 

Instituto de Química – USP. 

O equipamento utilizado foi um cromatógrafo gasoso acoplado a um espectrômetro de 

massas do tipo quadrupolo (SHIMAZU GC-2010 Plus). Um volume de 1 μL das amostras 

derivatizadas foram injetadas na coluna Agilent J&W GC (Agilent Technologies) HP5-MS (30 m 

de comprimento, 0,25 mm diâmetro interno, filme de 0,25 μm com 95% dimetilpolisiloxano e 5% 

fenil). Para a fase móvel foi utilizado gás Hélio de alta pureza em uma vazão de 1 mL/min e a 

temperatura do injetor foi de 250 ° C. A razão do split foi de 1:10 a 10 mL min-1. O tempo total da 

análise foi de 25 min para cada amostra. 

Um gradiente de temperatura foi aplicado nas seguintes condições: temperatura inicial do 

forno a 60 °C mantida por 1 min, aumentando para 300 °C na taxa de 10 °C min-1. A temperatura da 

linha de transferência do detector foi de 290 °C, do filamento de 230 °C e do quadrupolo, 150 °C. A 

fonte por impacto de elétrons utilizada foi de 70 eV e o espectrômetro de massas foi operado em 

modo scan na faixa de 50-600 m/z. 
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Para omitir o registro do sinal do fosfato, foi adicionado ao método uma programação do 

detector, que realizava turn off em 9,6 min e turn on 9,8 min da corrida cromatográfica. 

As análises por GC-MS foram realizadas utilizando as condições descritas por Fiehn et al., 

para que fosse possível a identificação dos metabólitos utilizando a biblioteca Fiehn e, sendo 

complementada posteriormente pela biblioteca NIST56. 

3.5 – Tratamento de dados 

Os dados gerados nas análises por GC-MS foram convertidos para o formato NetCDF, 

utilizando o software Data analysis versão 4.3 (Bruker) e os dados gerados no LC-MS foram 

convertidos para mzMXL usando software MSconvert (ProteoWizard). Foi necessário 

converter os arquivos para que fosse possível o processamento de dados usando o software de 

acesso livre R versão 3.6.1 (R Development Core Team) e o pacote XCMS57.  

Os dados de LC-MS foram processados com o método “centWave” e os parâmetros 

utilizados para a extração dos picos foram: largura do pico (peakwidth = c(3, 30)), o desvio 

máximo permitido de m/z (ppm = 50), mínima diferença entre os m/z (mzdiff = 0.01), mínima 

intensidade para não ser considerado ruído (noise = 500), e a razão sinal/ruído  (snthresh = 

12). Para o agrupamento foi utilizado algoritmo density e os parâmetros foram: a fração 

mínima de amostras necessárias em pelo menos um grupo (minFraction = 0.7), largura de 

banda (bw = 3).  

Para os dados adquiridos por GC-MS foi utilizado o método “matched filter” e os 

parâmetros utilizados para extração dos picos foram: largura de pico (fwhm = 4), relação 

sinal/ruído (snthresh = 2), mínima diferença entre os m/z (mzdiff = 0.01), número máximo de 

picos por cromatograma de íon extraído (max = 30). Para o agrupamento com correção de 

largura de banda (bw = 2), largura de faixas sobrepostas de m/z (mzwid = 0.5), a fração 

mínima de amostras necessárias em pelo menos um grupo (minfrac = 0.7). E o tempo de 

retenção foi corrigido pelo algoritmo retcor (Family = gaussian).  
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Tanto nos dados de GC-MS quanto de RPLC-MS, foram utilizados o algoritmo 

fillpeaks para o preenchimento de valores de intensidade de picos não encontrados em 

algumas amostras.  

Os molecular features detectados em 4 ou 3 amostras dos brancos de preparo foram 

removidos. Molecular features que apresentaram um coeficiente de variação (CV) maior que 

que 30 % foram removidos. 

Os dados fornecidos pelo XCMS foram submetidos à normalização pela mediana, 

escalonados pela Unidade de Variância (UV), e ainda foi feita uma transformação logarítmica 

dos dados. Em seguida, os dados foram analisados no software SIMCA P+12.0.1 (Umetrics), 

utilizando análise de componentes principais, PCA, que consiste em uma manipulação 

matemática da matriz contendo os dados originais, a fim de reduzir a dimensionalidade 

original da matriz; essa manipulação está fundamentada na correlação entre as variáveis e 

permite verificar a existência de separação espontânea dos grupos que estão sendo 

comparados58. Após o PCA, foi realizado a análise discriminante por mínimos quadrados 

parciais (PLS-DA – Partial Least Squares Discriminant Analysis), para identificação dos 

metabólitos discriminadores candidatos. O PLS-DA é um método supervisionado, que associa 

uma classe a cada observação59.  Molecular features discriminantes no modelo PSL-DA 

foram selecionados utilizando a lista de Variable Importance Projection (VIP). As variáveis 

com VIP scores >1 foram selecionadas para posterior identificação. 

Foi utilizado o software MS-dial para a deconvolução e identificação dos espectros das 

análises de GC-MS. A identificação dos metabólitos analisados por GC-MS foi feita 

utilizando a biblioteca de dados Fiehn RT Library (FiehnLib) e NIST MS Search 2.0.  

No caso dos molecular features analisados por RPLC-MS a identificação valeu-se dos 

dados armazenados nos bancos de dados do HMDB, KEGG e Metlin. Os possíveis adutos 
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inseridos na busca foram [M+H]+, [M+Na]+, [M+2H]+ e [M+K]+, com erro máximo de massa 

de 10 ppm. 
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4 – RESULTADOS E DISCUSSÕES 

4.1 – Análise metabolômica por RPLC-MS  

A composição da urina contém aproximadamente 95% de água60. Muitas substâncias 

apolares e insolúveis ou pouco solúveis em água, quando absorvidos pelo organismo 

geralmente são transformadas (metabolizadas) em compostos mais polares visando a excreção 

renal. 

A presença de muitos compostos polares torna a separação em amostra de urina pouco 

eficiente para cromatografia líquida de fase reversa. Em geral, compostos polares são pouco 

retidos nesse modo, utilizando fases estacionárias tradicionais como C18 e C8, portanto é 

necessária uma fase estacionária modificada. Uma das alternativas usadas para contornar esse 

problema é utilizar uma fase reversa contendo grupos polares. Dessa forma, no presente 

estudo, a fase estacionária utilizada para a análise de amostras de urina dos pacientes teve na 

sua composição grupos pentafluorofenil (PFP) (Figura 2). Essa modificação permite que a 

polaridade da coluna aumente e, consequentemente aumente a capacidade de reter compostos 

mais polares que uma C18 convencional, tornando possível a análise de urina com maior 

cobertura metabólica por cromatografia líquida em fase reversa61.  

 

Figura 2: Estrutura da fase estacionária Phenomenex Kinetex ® PFP (Modificado de 

https://www.phenomenex.com/info/page/f5, acessado em 20/12/2020). 
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Empregou-se um padrão interno (p-fluorofenilalanina) no preparo das amostras de 

urina, para avaliar a qualidade das análises e corrigir possíveis erros de injeção; o 

cromatograma do íon extraído do padrão  interno, p-fluorofenilalanina foi plotado para todas 

as análises. Na Figura 3 é possível observar pouca variação nas áreas e no tempo de retenção 

do padrão interno em todas as amostras de urina analisadas, demonstrando repetibilidade do 

método empregado. O CV das áreas do p-fluorofenilalanina para as 78 amostras injetadas foi 

de 3%, confirmando a baixa variação de área das injeções durante a sequência analítica.   

 

Figura 3: Cromatograma do íon extraído do padrão p-fluorofenilalanina de todas as amostras de urina analisadas 

em RPLC-MS. 

 

A análise por RPLC-MS gera dados de alta complexidade em três dimensões (m/z, 

tempo de retenção e intensidade). Então, os dados brutos foram processados pelo software 

XCMS para obtenção de uma tabela com os molecular features para as análises estatísticas. 

Assim, a Tabela obtida pelo XCMS para os dados de RPLC-MS apresentou, após 

subtrair o branco, 3533 molecular features.  

Amostras de controle de qualidade (QC), compostas por um pool de todas as amostras 

do estudo, foram analisadas no início, a cada 5-10 amostras e ao final das análises. Para 

remover molecular features que foram medidos com muita variação, usou-se como critério 

remover molecular features com CV maior que 30 % nas amostras de QC, restando 1926 

molecular features. 
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Os dados foram normalizados pela mediana, escalonados pela Unidade de Variância 

(UV), em que a escala é o desvio padrão, e foi ainda utilizada uma transformação logarítmica. 

A normalização é feita para remover variações sistemáticas, geralmente associadas com o 

tamanho da amostra, ou quando a concentração absoluta da amostra não pode ser facilmente 

controlada, por exemplo, o volume de injeção no cromatógrafo, ou variação na quantidade de 

um extrato biológico. O escalonamento tem a função de diminuir as distancias entre as 

variáveis, e é recomendando sempre quando as variáveis apresentam uma grande faixa de 

variação dos dados, minimizando a influência de uma variável dominante. E a transformação 

logarítmica foi utilizada para linearizar os dados, além de reduzir a heterogeneidade da 

variação, uma vez que, o intervalo dos valores em amostras biológicas costuma variar em 

várias ordens de magnitude; essa transformação não afeta a interpretação qualitativa dos 

resultados62. 

Os 1926 molecular features gerados após o tratamento de dados foram utilizados para 

a análise multivariada e univariada. 

4.1.1 – Abordagem multivariada RPLC-MS 

O modelo de PCA, análise de componentes principais, é um método que converte a 

matriz de dados multidimensional em uma dimensão menor, por meio de reconhecimento de 

padrões; isso transforma os dados originais, em gráficos que podem informar similaridade 

entre as amostras e as variáveis responsáveis por isso. Esse método é conhecido como método 

não supervisionado, ou seja, não é apresentado ao modelo dados de qual grupo as amostras 

pertencem63. Com os dados tratados obteve-se o PCA (Figura 4) de todas as amostras 

analisadas por RPLC-MS. Nesse modelo foi observado que as amostras de QC se encontram 

próximas umas às outras e perto do centro do plot, indicando que a variabilidade instrumental 

durante a análise é menor que a variabilidade biológica das amostras, viabilizando o 

tratamento estatístico comparativo dos dados. Foram utilizadas 8 amostras de QC que foram 



 

 

 

 

47 

 

analisadas no início, entre as amostras e no final da sequência analítica, para que fosse 

possível o monitoramento da performance do método, bem como a estabilidade instrumental.  
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Figura 4: Score Plot do modelo de PCA com todas as amostras analisadas por RPLC-MS. As amostras de QC 

estão destacadas em vermelho. R2=0,629, Q2=0,128. 

 

Após a verificação da estabilidade instrumental, por meio dos QC’s, foi plotado o PCA 

de todas as amostras. O resultado não se mostrou eficiente em separar os três grupos presentes 

na matriz (Figura 5).  
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Figura 5: Score Plot do modelo de PCA com todas as amostras analisadas por RPLC-MS. R2 = 0,580, Q2 = 

0,241. 

 

 

Para melhorar a separação entre os grupos foi utilizado o PLS-DA (análise 

discriminante pelo método de quadrados mínimos parciais), um método de regressão 

multivariada. Diferente do modelo de PCA, o PLS-DA é um modelo supervisionado, nesse 

modelo é atribuído qual grupo cada amostra pertence. Embora, o PLS-DA apresente uma 

informação a mais, os princípios básicos que governam o modelo PLS-DA são os mesmos do 

PCA64. 

A predição do modelo do PLS-DA pode ser avaliada pelo Q2, que é estimado utilizando 

a validação cruzada. No software SIMCA-P utilizado para a construção do modelo o default 

para a validação cruzada é o k-fold, que consiste em dividir o conjunto de dados em k partes 

diferentes, ou seja, subconjuntos, no caso k=7, para um número de componentes fixas o valor 

de Y de todas as amostras de um subconjunto é predito utilizando os outros subconjuntos (k-

1) para a estimativa, esse processo é repetido para todos os subconjuntos. O Q2 é calculado 

usando a diferença do valor de Y observado e o valor calculado65.  

Os parâmetros que medem a qualidade do modelo, R2 e Q2, avaliam, respectivamente, a 

variância explicada pelo modelo e a capacidade de previsão do modelo. 
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A Figura 6, apresenta os modelos de PLS-DA obtidos para as três comparações 

(clínico/controle, cirúrgico/controle e clínico/cirúrgico). Valores poucos satisfatórios foram 

encontrados para as comparações entre os grupos controle/clínico (CLI x CON) (Q2=0,539 e 

R2 =0,956) e controle/cirúrgico (CON x CIR) (Q2=0,512 e R2=0,809). Para a comparação 

entre os grupos clínico e cirúrgico (CLI x CIR) o modelo apresentou valores insatisfatórios de 

Q2 (0,317), mesmo tendo um valor aceitável de R2 (0,947). A análise de variância (ANOVA) 

dos resíduos da validação cruzada dos modelos de PLS-DA mostrou boa significância 

estatística para as comparações CON x CLI (F=1,433 e p-valor = 0,007) e CON x CIR 

(F=8,93 e p-valor = 4x10-5) e sem significância estatística para a comparação CLI x CIR 

(F=1,433 e p-valor = 0,2).  

 
Figura 6: Score plot dos modelos PLS-DA para amostras de urinas, com todas as idades, analisadas por RPLC-

MS. Legenda: a) Comparação Controle (CON) vs Clínico (CLI), b) Comparação Controle (CON) vs Cirúrgico 

(CIR) e c) Comparação Clínico (CLI) vs Cirúrgico (CIR).   
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Uma possível explicação para a baixa previsibilidade dos modelos está no fato de que, 

o intervalo de idade dos indivíduos nos grupos é muito grande (para o grupo cirúrgico a faixa 

de idade varia de 4 meses a 17 anos, para o grupo clínico, de 8 meses a 17 anos e o grupo 

controle possui uma variação de 3 a 10 anos). Além disso, entre os pacientes de um mesmo 

grupo existem diferenças fisiológicas, morfológicas e comportamentais distintas devido a essa 

grande faixa de idade. Dessa forma, a variabilidade biológica dentro do mesmo grupo de 

pacientes é muito maior do que as diferenças metabólicas entre os pacientes cirúrgicos ou 

clínicos. Para agrupar esses pacientes por idade, foi utilizado os critérios da Food and Drug 

Administration (FDA) que utiliza o desenvolvimento pediátrico e capacidade metabólica, 

como critérios66. Os grupos categorizados, e que pertencem ao nosso conjunto de amostras 

são:  

• Neonatos: nascimento até 1 mês; 

• Bebês: 1 mês até 2 anos; 

• Crianças: 2 até 12 anos; 

• Adolescentes: 12 até 16 anos.  

 

Com base nessa nova classificação foram testados novos modelos de PLS-DA, 

utilizando apenas as amostras de pacientes na faixa etária de 2 a 12 anos, faixa etária com o 

maior número de amostras por grupo, e que apresentou maior igualdade no tamanho amostral 

por grupo. O número de amostras inicial por grupo foi então reduzido: para o grupo cirúrgico 

(n=10), clínico (n=12) e controle (n=14). A Figura 7 apresenta o score plot (gráfico de 

escores) dos novos modelos de PLS-DA. Nessa faixa de idade o valore de Q2 para a 

comparação CLI x CIR foi de 0,714 e o R2 de 0,985. Para a comparação CON x CLI o valor 

de Q2 foi de 0,849 e o R2 de 0,998. Na comparação CON x CIR, o Q2 obtido foi de 0,772 e R2 

de 0,984. Os novos valores obtidos para a faixa etária de 2 a 12 anos foram considerados 
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satisfatórios para obtenção dos metabólitos discriminadores, uma vez que apresentaram um 

bom ajuste de modelo e alto valor preditivo.  

Os modelos também foram validados por análise de variância (ANOVA) dos resíduos 

da validação cruzada com valores aceitáveis. Sendo que, para a comparação CLI x CIR, 

obteve-se um p-valor = 0,01 e F=4,43; para a comparação CON x CLI, obteve-se um p-valor 

= 2x10-3 e F= 4,9.; e para a comparação CON x CIR, obteve-se um p-valor = 0.006 e F= 4.5. 

A Tabela 1 ilustra a melhora no desempenho dos modelos de PLS-DA após a categorização 

por idade. 

 

 

Figura 7: Scores plot dos modelos PLS-DA para amostras de urinas de pacientes com estenose de JUP entre 2-

12 anos, analisadas por RPLC-MS. Legenda: a) Comparação Controle (CON) vs Clínico (CLI), b) Comparação 

Controle (CON) vs Cirúrgico (CIR) e c) Comparação Clínico (CLI) vs Cirúrgico (CIR).  
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Tabela 1: Comparação dos parâmetros estatísticos obtidos nos modelos PLS-DA, sem e com a classificação por 

faixa etária.  

 CLI_CIR CON_CLI CON_CIR 

Faixa etária 

 

Parâmetros 

 

0 a 17 

anos 

2 a 12 

anos 

0 a 17 

anos 

2 a 12 

anos 

0 a 17 

anos 

2 a 12 

anos 

Q2 0,32 0,71 0,54 0,85 0,51 0,80 

R2 0,95 0,985 0,96 0,998 0,81 0,996 

F 1,43 4,4 1,4 4,9 8,9 4,5 

p-valor 0,2 0,01 0,007 0,002 4x10-5 0,006 

 

 

Um dos métodos estatísticos mais poderosos para confirmar a validade dos dados é o 

teste de permutação. Esse teste de validação consiste na permutação aleatória das categorias 

(clínico, controle e cirúrgico) das amostras. O desempenho do modelo obtido, usando como 

parâmetro o Q2, é avaliado e espera-se que, o valor de Q2 para o modelo permutado seja 

menor do que o modelo original. Esse procedimento é repetido N vezes. Se vários modelos 

aleatoriamente permutados apresentarem o Q2 maior que o modelo original, então o original 

não tem confiabilidade, mesmo com p-valor menor que 0,05 na análise de ANOVA dos 

resíduos da validação cruzada67.  

A Figura 8 apresenta o gráfico do teste de permutação para as três comparações. O 

ponto na extrema direita do gráfico é o Q2 do modelo original; podemos observar que para 

todas as 200 permutações realizadas, nenhuma obteve um Q2 maior que o modelo original, 

reforçando a validade do modelo obtido.  
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Figura 8: Teste de 200 permutações dos modelos de PLS-DA da análise metabolômica por RPLC-MS. 

 

Outras figuras de méritos, além do Q2 e R2, usadas para avaliar o desempenho de um 

modelo estatístico são a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) e a área sobre a 

curva ROC (AUC, do inglês Area under curve).  

A curva ROC é uma das figuras de méritos mais familiares e utilizadas na avaliação de 

desempenho de um teste de diagnóstico médico68, e relaciona a sensibilidade e a 

especificidade, e como esses parâmetros mudam conforme as pontuações de biomarcadores 

disponíveis. Essa pontuação representa a probabilidade da sensibilidade e da especificidade 

calculada e, ao unir esses pontos, temos a curva ROC. No caso da uma análise multivariada a 

sensibilidade e a especificidade são referentes a um conjunto de metabólitos e não apenas um 

metabólito específico69.  



 

 

 

 

54 

 

A sensibilidade é a probabilidade de um teste apresentar resultado positivo em um 

indivíduo doente, e a especificidade é a probabilidade do teste apresentar resultado negativo 

em um indivíduo saudável. O canto superior esquerdo (0,1), de um gráfico de curva ROC 

representa um modelo onde todos os indivíduos, controle e teste são corretamente 

classificados, ou seja, a sensibilidade e (1-especificidade) possuem o melhor valor de corte70. 

A AUC é utilizada para a examinar a qualidade da curva ROC e o desempenho do 

teste; essa área varia de 0 a 1, e quanto mais se aproxima de 1 (100 %) mais próximo do ponto 

(0,1) e, consequentemente, maior é o poder do teste em discriminar os grupos teste e 

controle70. 

Os metabólitos significativos encontrados pelos modelos de PLS-DA foram avaliados 

como possíveis candidatos a biomarcadores pelo uso de curvas ROC. Utilizando a plataforma 

disponível no MetaboAnalyst, foi plotada a curva ROC para os molecular features apontados 

como significativos (VIP>1) pelo modelo PLS-DA e identificados de forma putativa. Foi 

utilizado o modelo de classificação PLS-DA e o método para posição hierárquica dos features 

(ranking feature) foi o PLS-DA built-in. A Figura 9 apresenta o gráfico da curva ROC de 

cada comparação pertinente. 

 
Figura 9: Comparação de diferentes modelos baseados nas curvas ROC. Para a comparação CON X CLI e CON 

X CIR foram gerados 6 modelos, e para a comparação CIR X CLI, 8 modelos do conjunto de molecular features 

foram gerados. Todos os modelos foram criados utilizando o PLS-DA built-in. A legenda mostra o número do 

molecular feature e a AUCs de cada modelo. 
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Para a comparação Controle x Clínico utilizaram-se 6 modelos multivariados de 2 até 

11 variáveis (total de variáveis significativas no modelo multivariada para as análises de LC-

MS) e, em todos os conjuntos de variáveis, a AUC foi maior que 0,95. Para o modelo com 

todas as variáveis a acurácia foi de 99,5%. 

Na comparação Controle x Cirúrgico todos os 30 molecular features apresentaram 

uma acurácia de 96,6%, enquanto na comparação Clínico x Cirúrgico os 9 molecular features 

apresentaram uma acurácia de 95,3%. Os bons resultados de AUC para as comparações 

utilizando os molecular features significativos encontrados no modelo PLS-DA fortalecem o 

modelo, dando mais credibilidade aos molecular features, pois demostram ótimo performance 

em discriminar os grupos teste e controle71,72. 

4.1.2 – Abordagem univariada RPLC-MS 

Embora o modelo multivariado apresente a vantagem de respeitar a variabilidade e a 

complexidade intrínseca de amostras de natureza biológica, ajudando a elucidar relações 

complexas, lineares ou não lineares73, os riscos de overfitting (inclusão de mais variáveis que 

o necessário, ou seja, utilizar mais parâmetros do que pode ser justificado pelo conjunto de 

dados) 74 são comuns. 

A abordagem univariada utiliza métodos estatísticos tradicionais que consideram uma 

variável por vez, sua vantagem em relação à multivariada é a eliminação de overfitting.  

Tendo em mente as vantagens e desvantagens de cada modelo, um não exclui o outro, 

e, devem, sempre que possível, serem combinados para obter o maior número de informações 

necessárias75. 

Para as variáveis paramétricas cujo teste de normalidade foi o Shapiro-Wilk, foi 

aplicado o teste Bartelett, para distinguir as variâncias iguais e diferentes. Em seguida foi 

avaliado o p-valor da ANOVA, usado para avaliar diferença entre três ou mais grupos, para 

encontrar possíveis candidatos a biomarcadores e verificar efeito significante entre as 
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variáveis. Quando encontrado efeito significante entre as variáveis, utilizou-se o teste post-

hoc de Tukey para localizar entre qual grupo foi encontrada a diferença. Os testes post-hoc 

são utilizados para corrigir o aumento excessivo do erro tipo I, ou seja, concluir que existe 

diferenças entre os grupos quando na verdade não existe. O teste de Tukey utiliza o valor do 

p-valor ajustado (também conhecido como q-valor) para determinar se as diferenças entre os 

grupos são significativamente estatísticas76. 

O teste Kruskal-Wallis foi aplicado para as variáveis não-paramétricas, para encontrar 

possíveis candidatos a biomarcadores e utilizado o teste post-hoc de Dunn77.  

O fluxograma para a avaliação das variáveis por análise univariada está ilustrado na 

Figura 10.  

 

Figura 10: Fluxograma da tomada de decisões para a análise univariada. 
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Para o modelo univariado foi analisado a curva ROC para cada molecular feature 

significativo. Os resultados de p-valor e AUC da curva ROC estão listados na Tabela 2. 
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Tabela 2: Parâmetros p-valores e AUC para curva ROC dos molecular features encontrados com significância estatística utilizando a abordagem univariada, para análise em 

RPLC-MS. 

Comparação Controle x Cirúrgico   Comparação Clínico x Cirúrgico 
 Comparação Controle x Clínico 

Massa   
exata 

p-valor 
(ROC) 

AUC 
(Univariada) 

 Massa   
exata 

p-valor 
(ROC) 

AUC 
(Univariada) 

 Massa   
Exata 

p-valor 
(ROC) 

AUC 
(Univariada) 

153,0540 0,02 0,807 
 

158,0439 0,01 0,775 
 

165,0158 0,02 0,768 

173,0919 0,02 0,834 
 

176,0707 0,02 0,770 
 

173,0919 0,02 0,755 

176,0707 0,004 0,872 
 

198,0524 0,02 0,794 
 

261,1091 0,01 0,799 

198,0524 0,002 0,882 
 

235,1659 0,02 0,712 
 

263,0417 0,02 0,783 

221,0406 0,02 0,813 
 

235,1659 0,02 0,712 
 

276,1452 0,03 0,740 

229,1196 0,02 0,749 
 

263,0417 0,02 0,760 
 

303,1351 0,05 0,706 

261,1091 0,001 0,877 
 

390,0621 0,02 0,612 
 

305,0880 0,02 0,536 

276,1183 0,01 0,791 
 

176,0708 0,02 0,770 
 

321,0825 0,03 0,703 

303,1351 0,003 0,866 
     

327,0704 0,01 0,743 

341,1505 0,001 0,845 
     

332,0979 0.03 0,749 

 
     

336,1400 0.01 0,786 

   
     

384,1505 0.01 0,796 

   
     

192,0743 0.03 0,749 
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O molecular feature 305,0880, encontrado na comparação CON x CLI, foi o único que 

apresentou valor abaixo de 0,6 para AUC, e por isso não foi utilizado para a etapa de 

identificação. 

4.1.3 – Identificação dos molecular features 

Os bons resultados estatísticos para a faixa etária selecionada, permitiu, na análise 

multivariada, a extração dos VIPs para os modelos de PLS-DA. As relações m/z com VIP 

maior que 1, e que apresentaram uma porcentagem de variação (change, definição abaixo) 

superior a 30 %, em pelo menos uma das comparações, foram levadas para busca em banco 

de dados (HMBD, MEtlin, KEGG). Na análise univariada todos os molecular features que 

passaram em todos os testes apresentados no fluxograma (Figura 10) também foram levados 

ao banco de dados. Todos os molecular features com significância estatística encontrados nas 

duas abordagens estatísticas foram identificados e listados nas Tabelas 7, 8 e 9, no final desse 

capítulo. 

Devido à natureza putativa da identificação é possível encontrar mais de uma 

possibilidade de metabólito para um mesmo molecular feature.  

Para buscar os possíveis metabólitos nos banco de dados, os adutos [M+H]+, 

[M+2H]++, [M+Na]+ e [M+K]+ foram considerados e o erro de massa máximo permitido na 

busca foi de 10 ppm. Foram aceitos metabólitos que apresentassem estrutura química 

compatível com a técnica, endógenos e que apresentassem alguma correlação com rotas 

metabólicas presentes em mamíferos.  

Para quantificar a porcentagem de alteração em relação ao grupo controle foi utilizado 

o change, calculado conforme fórmula 1; para comparação entre os grupos clínico e cirúrgico, 

o grupo clínico foi usado como referência (ou controle).  
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Fórmula 1. 

𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒 (%) =  
𝐺𝑟𝑢𝑝𝑜 𝑇𝑒𝑠𝑡𝑒 − 𝐺𝑟𝑢𝑝𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑒

𝐺𝑟𝑢𝑝𝑜 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑒
 ∗ 100 

 

.4.2 – Análise metabolômica por GC-MS 

4.2.1 – Tratamento com Urease  

Amostra de urina normalmente contém uma alta concentração de ureia, e, portanto, os 

cromatogramas de GC-MS, sem um tratamento prévio para a remoção de ureia, apresentam 

um sinal largo e com alta intensidade correspondente à ureia, sobrepondo e prejudicando a 

obtenção de informações nessa região. Portanto, uma etapa de remoção de ureia na amostra de 

urina é indispensável. A retirada da ureia pode ser feita utilizando a enzima urease, que 

provoca a degradação da ureia em amônia e bicarbonato10.   

A Figura 11 ilustra um cromatograma de íons totais (TIC) de uma mesma amostra de 

urina derivatizada, sem e com um tratamento para a remoção de ureia. O sinal entre 9,0 e 9,5 

min é referente à ureia, evidenciando um sinal largo, de alta intensidade, o qual provoca uma 

elevação da altura da linha de base do cromatograma, que se inicia em aproximadamente 7.9 

min e se estende até aproximadamente 9,6 min.  

 

 

 

Figura 11: Cromatograma das amostras com tratamento de urease (vermelho) e sem tratamento (preto). 

 



 

 

 

 

61 

 

Apesar da remoção da ureia produzir benefícios para a identificação de metabólitos, 

foi observado o surgimento de um sinal, também de alta intensidade (9,7 min), que, embora, 

não seja tão largo quanto o da ureia, também prejudica a análise. Esse sinal foi identificado, 

por meio de comparação com espectro de massas com um banco de dados, como o sinal do 

fosfato em 9,7 min (Figura 12), que está presente na urease utilizada. Isso foi verificado 

analisando um branco (água), com e sem tratamento com urease (Figura 13). Tal sinal intenso 

do fosfato atrapalha o registro fiel dos cromatogramas, pois, por estar com alta intensidade, o 

equipamento desliga seu detector automaticamente para preservar o filamento, responsável 

pelo ganho de sinal do equipamento; após um pequeno intervalo de tempo o detector volta a 

ligar. Durante esse intervalo que o detector permanece desligado ocorre perda de sinal, que 

pode ser importante para encontrar metabólitos discriminantes durante a análise. Além disso, 

o sistema de detecção, quando muitas amostras são analisadas, pode causar um constante liga 

e desliga, prejudicando assim a integridade do sistema. 

Portanto, é fundamental a otimização da análise para que o benefício da remoção da 

ureia não seja minimizado pelo aparecimento de outro sinal.  

 

 
Figura 12: Análise de urina por GC-MS. Legenda: a) TIC de uma amostra de urina com tratamento de Urease, 

b) Espectro de massas do pico em 9.7 min e c) Resultado da comparação de espectro realizando a biblioteca 

NIST. 
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Figura 13: Cromatograma de Ions Totais (TIC) do branco sem o tratamento com urease e do branco com 

tratamento de urease. 

 

Na tentativa de impedir o desligamento automático do detector foi realizado um 

experimento com diferentes concentrações de urease, com o objetivo de encontrar uma 

concentração mínima, na qual a intensidade do sinal do fosfato não saturasse o detector e a 

ureia fosse completamente degradada. 

Para avaliar a possibilidade de diminuir a concentração já otimizada pelo grupo (10 

mg/mL) 10, e com o objetivo de impedir o desligamento por saturação do detector, foi 

realizado um experimento com concentrações baixas de urease 0,25, 0.5 e 1 mg/mL, em 

triplicata. Foi observado que mesmo diluindo 10 vezes a concentração inicialmente testada há 

pouca redução do sinal do fosfato, e essa redução não foi o suficiente para impedir que o 

detector fosse forçado a desligar. A Figura 14 apresenta o TIC da região onde o fosfato e a 

ureia aparecem nas análises, entre 8,8 e 10,6 min. É possível observar que mesmo na menor 

concentração testada (0,25 mg/mL) o sinal do fosfato satura o detector e a ureia aparece com 

uma intensidade muito grande. Pelo fato de ocorrer apenas uma tímida redução do sinal do 

fosfato, mesmo em baixas concentrações, optou-se por empregar a máxima concentração de 

urease (10 mg/mL), para garantir remoção total da ureia. Além disso, optou-se pela 

programação prévia do desligamento do detector na região do sinal do fosfato. Esse 

procedimento preserva o filamento do detector, uma vez que ele não desliga durante a 
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aquisição devido à saturação do sinal de fosfato. Esse controle de desligamento garante a 

robustez das análises.  

 

 

 

 

 
 

Figura 14: TIC de uma mesma amostra de urina tratadas com diferentes concentrações de urease. 

 

 

A Figura 15 apresenta um cromatograma da amostra de urina tratada com urease, 

programando-se o método para desligar o detector entre 9.6 e 9.8 min. 
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Figura 15: Cromatograma com amostra de urina tratada com urease, programando-se o método para desligar o 

detector entre 9.6 e 9.8 min. 

 

4.2.2 – Otimização das condições de derivatização 

Compostos que contém em seus grupos funcionais hidrogênio com tendência a formar 

ligações de hidrogênio intermoleculares, por exemplo, -SH, O-H, -NH e -COOH, tem sua 

volatilidade afetada, sua estabilidade térmica comprometida e tendem a interagir com os 

materiais que compõem a coluna cromatográfica78. Para que tais compostos sejam passíveis 

de análise por GC, é necessário modificar os grupos funcionais. Além disso, compostos de 

massa molecular elevada e com grupos polifuncionais são inviáveis para uma análise direta 

em GC, pois normalmente tais compostos são bastante polares e reduzem sua volatilidade 

tornando o tempo de retenção muito longo31.  

O objetivo da derivatização é transformar um determinado composto químico de 

maneira que o novo composto apresente propriedades que favorecem a análise. Em GC essa 

derivatização normalmente é feita para tornar os compostos químicos mais voláteis e 

termicamente estáveis. Dessa forma a derivatização aumenta a volatilidade dos compostos de 

interesse. Além disso, impedem a absorção dos analitos no sistema de GC79.  

Um bom exemplo da necessidade e aplicação da derivatização é a análise de ácidos 

carboxílicos. Por apresentarem elevada polaridade e serem solúveis em água o resultado de 
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análise, principalmente em baixas concentrações, não é satisfatório. Entretanto, podemos 

diminuir a polaridade e, consequentemente, aumentar sua volatilidade, se convertermos os 

ácidos em ésteres metílicos, transformando o grupo OH da carbonila em OCH3
80. 

Em metabolômica, a derivatização de GC-MS comumente é feita em duas etapas, 

metoximação (ou oximação) e sililação27.  

A metoximação protege os grupos funcionais cetona e aldeídos do tautomerismo ceto-

enólico, aumentando a estabilidade das moléculas que possuem tais grupos, e evitando a 

ciclização. Além disso, inibe a formação de anéis de açúcares redutores e protege as 

moléculas de descarboxilação81.  

A sililação aumenta a volatilidade do composto, substituindo o hidrogênio ácido em 

compostos polares pelo grupo trimetilsilil (TMS) [-Si(CH3)3]
 31,27. A sililação transforma 

várias funções químicas polares e pouco favoráveis à cromatografia gasosa como álcoois, 

ácidos carboxílicos, aminas, fenóis, carboidratos, esteroides, entre outras. Porém, utilizar a 

sililação como etapa única, não garante a derivatização de todos os metabólitos, pois muitos 

apresentam grupos funcionais que sofrem tautomerismo, como cetonas e aldeídos. Por isso a 

necessidade de uma etapa de metoximação antes da sililação. As Figuras 16 e 17 ilustram as 

reações de metoximação e sililação para aldeídos e cetonas. 
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Figura 16: Exemplificação do mecanismo de reação de metoximação. 

 

 

Figura 17: Exemplificação do mecanismo de reação de sililação. 

Existem vários estudos sobre a derivatização dos metabólitos para CG-MS, entretanto, 

muitos divergem com relação às condições (tempo de reação, temperatura, concentração e volume 

de reagentes).  Até o momento, no grupo, foram testados dois procedimentos para preparo de 

amostra, que visaram otimizar o número de metabólitos identificados por GC-MS 10,27, buscando a 

melhor qualidade e repetibilidade nos cromatogramas. Entretanto, como há diferença nas matrizes 

das amostras e de equipamentos utilizados, é necessário realizar um estudo para ter a certeza de qual 

preparo de amostra é o mais indicado.  
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Para encontrar uma condição ótima de preparo de amostras, um experimento baseado no 

planejamento fatorial foi aplicado ao estudo. Esse tipo de experimento é interessante pois ajuda a 

determinar a influência de uma ou mais variáveis sobre uma outra variável de interesse. Nesse caso 

foram estudados os efeitos da temperatura, tanto da sililação quanto da metoximação, em 2 níveis 

(valores máximos e mínimos encontrados na literatura) e os efeitos do tempo de reação, para as duas 

etapas, também em dois níveis. A escolha dos níveis foi baseada nos trabalhos realizados pelo grupo 

e nos protocolos de derivatização de outros artigos 10,27, 82, 83. 

As condições de derivatização estão listadas na Tabela 3 abaixo. 

Tabela 3: Condições de tempo e temperatura para as duas etapas de derivatização experimentais. 

Condição 

Tempo de 

metoximação 

(h) 

Temperatura 

de 

metoximação 

(°C) 

Tempo de 

sililação 

(h) 

Temperatura 

de sililação 

(°C) 

1 2 25 0,5 40 

2 2 25 1 70 

3 2 25 0,5 40 

4 2 25 1 70 

5 16 25 0,5 40 

6 16 25 1 70 

7 16 25 0,5 40 

8 16 25 1 70 

9 2 40 0,5 40 

10 2 40 1 70 

11 2 40 0,5 40 

12 12 40 1 70 

13 16 40 0,5 40 

14 16 40 1 70 

15 16 40 0,5 40 

16 16 40 1 70 

 

As condições nas quais a temperatura e tempo de metoximação estão no nível máximo 

(13, 14, 15 e 16) foram descartadas, pois um prolongado tempo de metoximação, no qual as 

amostras estão submetidas ao banho-maria, aumenta sua exposição à água, e, portanto, tais 

condições oferecem um risco maior de contaminação de água na amostra. A presença de água 
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torna a próxima etapa ineficiente, pois a água também reage, por hidrólise, com o reagente de 

sililação utilizado na segunda etapa da derivatização84. 

Uma das maneiras de avaliar o planejamento fatorial é buscar o maior número de 

compostos identificados com alto grau de confiança. O software de identificação utilizado foi 

o MS-DIAL, que para cada comparação do espectro da biblioteca com o experimentalmente 

obtido, atribui uma nota (score) de 0 – 100, e quanto maior essa nota, maior é a similaridade, 

e, portanto, maior confiança na identificação. Nesse experimento apenas os metabólitos 

identificados com coeficiente de variação (CV) menor que 30 e scores > 80, Tabela 4, foram 

utilizados. 

Tabela 4: Número de compostos identificados com scores >80 e CV <30% para as condições de diferentes 

condições de derivatização. 

Condição 

Número de compostos 

identificados com 

scores >80 e CV <30% 

1 35 

2 46 

3 47 

4 42 

5 59 

6 48 

7 43 

8 55 

9 54 

10 48 

11 44 

12 45 

 

As condições 5, 8 e 9 apresentaram os maiores números de metabólitos identificados. 

Entretanto, nenhuma das três condições aparentou vantagem sobre a outra, pois a diferença no 

número de compostos identificados é irrisória, e, portanto, não oferecerem informação 

suficiente para decidir qual a melhor condição. Uma segunda análise foi usada como 

parâmetro de decisão, e foi escolhida a média da intensidade dos metabólitos identificados; tal 
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parâmetro tem como objetivo analisar as condições em termos quantitativos, diferente da 

primeira análise, no qual o desempenho qualitativo foi avaliado.  

Para escolher os metabólitos a serem avaliados usando a média das intensidades, 

optou-se em escolher metabólitos que representassem, da melhor forma possível, as classes de 

metabólitos encontrados nas análises de GC. A cobertura analítica para os metabólitos em GC 

abrange as classes de aminoácidos, ácidos carboxílicos, açúcares, ácidos graxos, esteroides e 

açúcares fosfatados. A Figura 18 apresenta um cromatograma de uma amostra de QC 

utilizada no estudo e o intervalo de tempo para a maioria dos metabólitos de cada classe. 

 

Figura 18: Cromatograma ilustrando os intervalos de tempo para cada classe de metabólito analisado em GC-

MS. 

 

Para cobrir toda a corrida cromatográfica, quatro classes, de regiões distintas do 

cromatograma, foram selecionadas, e para cada classe, três metabólitos identificados com 

CV<30 %, para comparação da intensidade do sinal analítico fornecido pela análise em 

cromatografia gasosa. A Tabela 5 apresenta os metabólitos escolhidos. 
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Tabela 5: Metabólitos selecionados para a avaliação de intensidade nas condições com mais metabólitos 

identificados (5, 8 e 9) do estudo fatorial de otimização das condições de derivatização da urina. 

Classe 

Metabólitos 

identificados com 

scores >80 e CV<30% 

 

Aminoácidos 

Glicina 

Fenilalanina 

Ácido Glutâmico 

 

Ácidos graxos 

Ácido esteárico 

Ácido Palmítico 

Ácido adípico 

 

Açúcares 

Pentose 

Hexose 

Pentose 

 

Ácidos 

carboxilicos 

Ácido cítrico 

ácido-2-hidroxibutírico 

Ácido succínico 

 

 

A especificação de açúcares ainda é um desafio, pois o padrão de fragmentação de 

açúcares similares é muito semelhante, e por isso as bibliotecas fornecem mais de uma 

identificação de açúcar possível. Entretanto existe a possibilidade de diferenciar entre 

pentoses e hexoses, pois os fragmentos que essas estruturas apresentam são específicos, 

tornando possível diferenciar um açúcar de 5 ou 6 carbonos. As pentoses apresentam um 

fragmento característico com m/z 217 e as hexoses possuem o fragmento de m/z 20480. 

Avaliar a ordem de retenção dos açúcares experimentalmente obtidos com a biblioteca Fiehn 

pode ajudar na distinção entre os açúcares, porém alguns açúcares possuem um tempo de 

retenção muito próximo, não sendo uma forma confiável de identificação. Em um estudo de 

metabolômica alvo é possível identificar os açúcares, utilizando padrão de referência e 

otimizando as condições analíticas, para aumentar a resolução entre os picos dos açúcares. 

Devido as características não direcionada do estudo, o presente trabalho classifica os açúcares 

como pentose e hexose, sem especificar qual. 
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O gráfico da média das intensidades, Figura 19, revela que, exceto para a fenilalanina, 

a média das intensidades foram maiores para a condição 8. E, portanto, foi a condição de 

preparo de amostra utilizada para dar prosseguimento ao estudo. 

 

 

Figura 19: Gráfico da média das intensidades para os três metabólitos selecionados para as quatro classes 

estudadas: açúcares, ácidos carboxílicos, aminoácidos e ácidos graxos.  

 

O fluxograma abaixo ilustra as etapas de preparo de amostra e as condições 

estabelecidas para análise de GC-MS. 
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Figura 20: Fluxograma para preparo de amostra: etapa de remoção da ureia. 

    

 

Figura 21: Fluxograma para preparo de amostra: etapa de derivatização. 
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4.2.3 – Abordagem multivariada GC-MS 

Os resultados anteriores de RPLC-MS revelaram a necessidade de restringir a análise 

das amostras por idade, e, portanto, apenas as amostras na faixa etária indicada foram 

analisadas. As análises em GC-MS foram realizadas nas condições otimizadas de 

derivatização citadas anteriormente.  

Os molecular features que apresentaram CV maior do que 30 % nas amostras QC 

foram removidos e a tabela obtida pelo XCMS para os dados de GC-MS apresentou, após 

subtrair o branco, 1612 molecular features.  

Os dados foram normalizados pela mediana, escalonados pela Unidade de Variância 

(UV) e foi utilizado uma transformação logarítmica, mesmos procedimentos realizados para 

as amostras analisadas por RPLC-MS. 

A avaliação do padrão interno ajudou a observar possíveis erros de injeção e falha 

instrumental; o cromatograma do íon extraído do padrão interno éster metílico de ácido 

tridecanóico (C13 metil tridecanoato) foi plotado para todas as análises. Na Figura 22 é 

possível observar que as áreas e o tempo de retenção apresentaram repetibilidade em todas as 

análises, tendo a área do pico, um CV de 6 %.  

 

 

 
Figura 22: Cromatograma do ion extraído do padrão C13 metil tridecanoato de todas as amostras de urina 

analisadas em GC-MS. 
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Novamente, o QCs foram verificados por meio de um modelo de PCA, e a formação 

de cluster das amostras de QC (Figura 23) permitiu a continuidade da análise estatística 

multivariada. As amostras de controle de qualidade foram feitas a partir da mistura das 

amostras analisadas, totalizando 8 amostras, sendo que, uma amostra foi analisada no começo 

da corrida, 6 foram analisadas durante a corrida analítica e 1 no final.  
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t[1]
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Ellipse: Hotelling T2 (0.95) 

Default *QC*

SIMCA-P+ 12.0.1 - 2019-12-22 13:01:46 (UTC-3)  

Figura 23:  Score Plot do modelo de PCA com todas as amostras analisadas por GC-MS. As amostras QC estão 

destacadas em vermelho. R2=0,670, Q2=0,237. 

 

Após a verificação da estabilidade instrumental, por meio dos QCs, foi plotado o PCA 

de todas as amostras. O resultado, assim como em RPLC-MS, não se mostrou eficiente em 

separar os três grupos presentes na matriz (Figura 24).  
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Figura 24: Score Plot do modelo de PCA com todas as amostras analisadas por GC-MS. R2=0,645, Q2=0,247. 

 

Os cromatogramas foram visualizados, calibrados, deconvoluídos e identificados no 

software MS-DIAL.  

A calibração tem como objetivo corrigir o tempo de retenção, em relação a biblioteca 

Fiehn, e para isso foi analisado, no início da corrida analítica, um padrão comercial de uma 

mistura de ésteres metílicos de ácidos graxos, FAME MIX (Fatty acid methyl esters), que 

variam de C8-C22. A deconvolução é feita por meio de algoritmos computacionais e tem 

como propósito reconstruir um espectro de massa puro para cada componente que o 

espectrômetro de massa registra, ou seja, no espectro de cromatogramas de íons totais (TIC) 

são separados os componentes coeluídos (Figura 25) 85.  
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Figura 25: Representação da deconvolução de 2 espectros (verde e laranja) a partir de um cromatograma de íons 

totais (TIC, em preto). 

 

A tabela gerada pelo XCMS foi utilizada para a estatística multivariada. A análise 

multivariada, pelo modelo de PLS-DA, gerou bons resultados para a separação CLI x CIR, 

com p-valor = 0,03, Q2 = 0,759, R2=0,996 e F= 3.  A comparação CON x CIR gerou um p-

valor = 0,0001, Q2=0,743, R2= 0,91, e F = 11,4. 

O software não gerou o gráfico da comparação CON x CLI, indicando que não foi 

possível atribuir uma separação plausível entre os grupos. Isso corrobora para a abordagem de 

complementariedade de técnicas nos estudos com abordagem metabolômica, pois nas análises 

de LC-MS, a comparação CON x CLI foi encontrada.  

A validação do modelo, através do teste de permutação, mostrou que os modelos 

permutados possuem Q2 menor que o modelo original, portanto, a confiabilidade do modelo 

permite a extração das variáveis responsáveis pela separação.  
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Figura 26: Scores plot dos modelos PLS-DA para amostras de urinas analisadas por GC-MS. Legenda: a) 

Comparação Controle (CON) vs Cirúrgico (CIR) e b) Comparação Clínico (CLI) vs Cirúrgico (CIR).  

 

 

 
Figura 27: Teste de 200 permutações dos modelos PLS-DA da análise metabolômica por GC-MS. 

 

Os metabólitos significativos pelos modelos de PLS-DA e identificados por comparação 

do espectro de massas foram avaliados como possíveis candidatos a biomarcadores pelo uso 

de curvas ROC.  

A curva ROC, Figura 28, para a comparação CON x CIR foi feita utilizando 6 modelos 

que englobaram todas as 26 variáveis significativas no modelo multivariado e, o modelo com 

os 26 conjuntos de variáveis apresentou uma AUC de 0,923, informando uma acurácia de 

92,3%. Na comparação CLI x CIR, o modelo com todos os 18 molecular features 

apresentaram uma acurácia de 98,3%. Os bons resultados de AUC para as duas comparações, 

denotam a excelente capacidade que esses conjuntos de metabólitos têm em distinguir o grupo 

teste e controle78,79. 
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Figura 28: Comparação dos seis modelos de conjuntos de molecular features para as comparações baseadas nas 

curvas ROC. Todos os modelos foram criados utilizando o PLS-DA built-in. A legenda mostra o número do 

molecular feature e a AUCs de cada modelo. 

 

4.2.4 – Abordagem univariada GC-MS 

Na abordagem multivariada não foi possível encontrar padrões de separação entre os 

grupos controle e clínico, nas análises realizadas por GC-MS. Porém, ao realizarmos uma 

investigação usando as mesmas ferramentas estatísticas da univariada, foram identificados 

metabólitos significativos entre a comparação CON x CLI. Isso evidência a 

complementariedade das ferramentas estatísticas multivariada e univariada.  

A tomada de decisão para os metabólitos na abordagem univariada foi a mesma 

utilizada para amostras analisadas em RPLC-MS, citadas no item 4.1.2, e, esboçada na Figura 

10. 

A AUC para os metabólitos significativos, encontrados na univariada das amostras 

analisadas por GC-MS estão listadas na Tabela 6 e apresentaram valores significativos para 

todos os metabólitos identificados. 

 

 

 



 

 

 

 

79 

 
Tabela 6: Parâmetros p-valores e AUC para curva ROC dos metabólitos identificados com significância estatística utilizando a abordagem univariada, para análise 

GC-MS. 

Comparação Controle x Cirúrgico 
 

Comparação Clínico x Cirúrgico  Comparação Controle x Clínico 

Metabólitos 
p-valor 
(ROC) 

AUC 
(Univariada) 

 
Metabólitos 

p-valor 
(ROC) 

AUC 
(Univariada) 

 
Metabólitos 

p-valor 
(ROC) 

AUC 
(Univariada) 

3-hydroxy-3-methylglutaric acid 0,004 0,770 
 

4-hydroxybenzoic acid 0,04 0,727 
 3-hydroxy-3-methylglutaric 

acid 
0,05 0,660 

Arabitol/Ribose/Xylitol (Pentoses 
alcohol)* 

0,03 0,790 
 

4-hydroxyphenylacetic acid 0,0006 0,900 
 Allose/Galactose/Glucose 

(Hexose)* 
0,03 0,703 

Cellobiose 0,007 0,750 
 

Ascorbic acid 0,04 0,753 
 Alpha glucosamine 1-

phosphate 
0,01 0,725 

Furoylglycine 0,03 0,662 
 

Furoylglycine 0,01 0,807 
 

Dithiothreitol 0,04 0,709 

Pantothenic acid 0,005 0,833 
 

Gluconic acid 0,009 0,813 
 

Lactobionic acid 0,04 0,693 

Arabitol/Ribose/Xylitol (Pentoses 
alcohol)* 

0,001 0,882 
 

Lactobionic acid 0,01 0,760 
 Mannitol/Sorbitol/Iditol (Sugars 

acid)* 
0,04 0,702 

Tagatose  0,04 0,721 
 Mannitol/Sorbitol/Iditol (Sugars 

acid)* 
0,02 0,780 

 
Pantothenic acid 0,03 0,722 

 
 

N-acetyl-L-aspartic acid 0,0002 0,900  Pimelic acid 0,01 0,732 

   
 Mannitol/Sorbitol/Iditol (Sugars 

acid)* 
0,02 0,767 

 Mannitol/Sorbitol/Iditol (Sugars 
acid) 

0,04 0,693 

   
 

Threitol 0,006 0,807 
 

Tagatose 0,02 0,712 
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Todos os metabólitos analisados, em todas as comparações obtiveram AUC maior que 

0,6, e demostram ótima performance em discriminar os grupos teste e controle71,72. 

 

4.2.5 – Identificação  

A identificação dos metabólitos foi feita pelo software MS-DIAL, que compara os 

espectros obtidos com os registrados em bibliotecas; as bibliotecas utilizadas foram a Fiehn e 

NIST. Para garantir confiabilidade na identificação apenas compostos com score maior que 

80 foram utilizados. O score é uma nota atribuída pelo software que considera a similaridade 

espectral e do tempo de retenção86.  

 

4.3 – Metabólitos  

A complementariedade das técnicas analíticas empregadas (RPLC-MS e GC-MS) e 

abordagem estatística (Univariada e Multivariada) podem ser visualizadas no diagrama de 

Venn, Figuras 29 e 30. Além disso, como já discutido, as diferenças nas características de 

metabólitos extraídos em cada técnica tornaram possível a comparação, dois a dois, dos três 

grupos disponíveis para o estudo, pois se fosse utilizado apenas GC-MS, a comparação CON 

x CLI não seria possível. 

 

 

Figura 29: Diagrama de Venn para comparação de número de metabólitos significativos encontrados nas 

técnicas GC-MS e RPLC-MS 
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Figura 30: Diagrama de Venn para comparação de número de metabólitos significativos encontrados 

nas abordagens univariada e multivariada. 

Todos os molecular features significativos encontrados nas análises multivariadas e 

univariada por LC-MS e por GC-MS estão apresentados nas Tabelas 7, 8 e 9.  

A classificação e rotas metabólicas atribuídas aos metabólitos foram extraídos dos 

bancos de dados HMDB e KEGG. 
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Tabela 7: Metabólitos discriminantes entre os grupos CON x CLI e suas características obtidas na avaliação metabolômica global por GC-MS e RPLC-MS. 

Metabólito Aduto 
Massa 

(LC-MS)

Ion         

m/z     

(GC-MS)

Mass 

error 

(ppm)

Score  Change
Técnica 

Analítica
Classificação

Abordagem 

estatística
Rota biologicas

1-Methylhistamine / 3-

Methylhistamine *

[M+Na]
+   

[M+H]
+

192.0743 

126.1025 -

0                 

1  -

+ 93           

+ 101 LC-MS Amines

Multivariada 

Univariada Histidine metabolism

1-Methylhistidine / 3-

Methylhistidine * [M+Na]
+

192.0743 - 1 - + 101 LC-MS Amines

Multivariada 

Univariada Histidine metabolism

1-Methylinosine [M+Na]
+

305.088 - 8 - - 52 LC-MS Purine nucleosides Univarida NA

2,3-Methylenesuccinic acid [M+Na]
+

165.0158 - 0 - - 71 LC-MS

Fatty acids and 

conjugates Univarida

C5-Branched dibasic acid 

metabolism

2-Methylcitric acid [M+K]
+

384.1505 - 3 - + 31 LC-MS

Tricarboxylic acids and 

derivatives Univarida NA

3-Hydroxy-3-methylglutaric 

acid - - 231 - 90 - 35 GC-MS

Fatty acids and 

conjugates Univarida

Lipid metabolism                                                     

Fatty acid metabolism

3-Hydroxyhippuric acid

[M+H]
+  

[M+K]
+

196.0623 

234.0158 -

10          

2 -

+ 84           

+ 72 LC-MS

Benzoic acids and 

derivatives Univarida Fatty acid metabolism

3-Methoxytyrosine [M+H]
+

212.0922 - 1 - + 30 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada NA

4-Hydroxyhippuric acid 

[M+H]
+  

[M+K]
+

196.0623 

234.0159 -

10          

2 -

+ 84           

+ 72 LC-MS

Benzoic acids and 

derivatives Univarida Fatty acid metabolism

Acetylcysteine [2M+H]
+

327.0704 - 8 - - 56 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univarida NA

Alpha glucosamine 1-

phosphate - - 217 - 80 - 49 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univarida

Amino sugar and nucleotide sugar 

metabolism

Aspartylglycosamine [M+H]
+

336.14 - 0 - + 33 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univarida NA

Dihyroxy-1H-indole 

glucuronide [M+H]
+

326.0894 - 6 - + 109 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA

Dithiothreitol - - 180 - 92 + 54 GC-MS Alcohols and polyols Univarida Vitamin K metabolism

Glucose / Galactose /Fructose 

(Hexose) * - - 103 - 95 + 49 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univarida NA

Glutaminylphenylalanine [M+K]
+

332.0979 - 8 - - 43 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univarida NA

COMPARAÇÃO CONTROLE X CLÍNICO
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Glutamyl-Hydroxyproline 

(Dipeptideo) [M+H]
+

261.1091 - 2 - + 47 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues

Multivariada 

Univariada NA

Glutarylcarnitine [M+H]
+

276.1452 - 4 - + 54 LC-MS

Tricarboxylic acids and 

derivatives Univarida Lipid metabolism pathway

Glycylproline (Dipeptide) [M+H]
+

173.0919 - 1 - + 46 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univarida Collagen metabolism 

Histidine asparagine 

(Dipeptide) [M+Na]
+

292.1035 - 6 - + 36 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada NA

Hydroxykynurenine [M+K]
+

263.0417 - 4 - + 43 LC-MS Carbonyl Compounds Univarida Tryptophan metabolism

Hydroxyprolyl-Glutamate 

(Dipeptide) [M+H]
+

261.1091 - 4 - + 47 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada NA

Hydroxyprolyl-Glutamate 

(Dipeptide) [M+H]
+

261.1091 - 4 - + 47 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univarida NA

Lactobionic acid - - 259 - 86 + 52 GC-MS NA Univarida NA

Muconic acid [M+Na]
+

165.0158 - 0 - - 71 LC-MS

Fatty acids and 

conjugates Univarida Benzoate degradation

N6,N6-Dimethyl-L-Lysine [M+Na]
+

197.1252 - 4 - + 53 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada Lysine degradation

N-Acetylneuraminic acid [M+Na]
+

332.0979 - 8 - - 43 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univarida Amino Sugar Metabolism

Pantothenic acid - - 291 - 78 - 49 GC-MS Alcohols and polyols Univarida

Beta-Alanine metabolism              

Pantothenate and CoA 

Pimelic acid - - 155 - 93 - 36 GC-MS

Fatty acids and 

conjugates Univarida

Fatty acid metabolism                                         

Lipid Metabolism

Poly-N-acetyllactosamine ( N-

acetylglucosamine and [M+H]
+

384.1505 - 1 - + 31 LC-MS Fatty acyl glycosides Univarida NA

Prolylglycine (Dipeptide) [M+H]
+

173.0919 - 1 - + 46 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univarida Amino acid degradation pathways

Putrescine [M+H]
+

89.1079 - 1 - + 99 LC-MS Amines Multivariada NA

Salicyluric acid

[M+H]
+  

[M+K]
+

196.0623 

234.0160 -

10          

2 -

+ 84           

+ 72 LC-MS

Benzoic acids and 

derivatives Univarida Pathways of salicylate elimination

Sorbitol / Mannitol - - 205 - 81/94 + 60 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univarida

Fructose and mannose metabolism                      

Galactose metabolism

Tagatose - - 216 - 80 - 43 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univarida Galactose metabolism  
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Threonine and Tyrosine 

(Dipeptide) [M+K]
+

321.0825 - 7 - - 76 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univarida NA  

*Compostos indiscrimináveis pelas técnicas empregadas 
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Tabela 8: Metabólitos discriminantes entre os grupos CON x CIR e suas características obtidas na avaliação metabolômica global por GC-MS e RPLC-MS 

Metabólito Aduto 
Massa 

(LC-MS)

Ion         

m/z     

(GC-MS)

Mass 

error 

(ppm)

Score Change
Técnica 

Analítica
Classificação

Abordagem 

estatística
Rota biologicas

12-Oxo-2,3-dinor-10,15-

phytodienoic acid [M+K]
+

303.1351 - 2 - + 73 LC-MS Eicosanoids Multivariada Lipid metabolism pathway

2-(6-carboxy-3,4,5-

trihydroxyoxan-2- [M+K]
+

319.0073 - 3 - - 65 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA 

2-Methylbutyrylglycine [M+K]
+

198.0524 - 2 - + 141 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada NA 

2-Methylcitric acid [M+K]
+

341.1505 - 3 - + 75 LC-MS

Tricarboxylic acids and 

derivatives Univariada NA 

2-Phenylglycine [2M+H]
+

303.1351 - 4 - + 73 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada NA 

3-(2-hydroxyphenyl)propanoic 

acid [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 258 LC-MS Phenylpropanoic acids Multivariada Phenylalanine metabolism

3,7-Dimethyl-2,6-octadien-1-

ylacetate M+Na 219.1338 - 8 - - 25 LC-MS Fatty alcohol esters Multivariada Lipid metabolism pathway

3-Cresotinic acid [M+H]
+

153.054 - 4 - + 132 LC-MS

Benzoic acids and 

derivatives Univariada NA 

3-Hydroxy-3-methylglutaric 

acid (dicrotalic acid) - - 231 - 90 - 43 GC-MS

Fatty acids and 

conjugates

Multivariada 

Univariada

Lipid metabolism                                                     

Fatty acid metabolism

3-Hydroxy-4-

methoxymandelate [M+Na]
+

221.0406 - 7 - - 46 LC-MS Methoxyphenols Multivariada NA 

3-Hydroxyphenylacetate [M+H]
+

153.054 - 4 - + 132 LC-MS

1-hydroxy-4-

unsubstituted benzenoids

Univariada    

Multivariada Tyrosine metabolism
3-Methoxy-4-

hydroxymandelate [M+Na]
+

221.0406 - 7 - - 46 LC-MS Methoxyphenols Multivariada Tyrosine metabolism

3-Methoxyphenylacetic acid [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 258 LC-MS Anisoles Multivariada NA 

3-Methoxyphenylacetic acid [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 147 LC-MS

-hydroxy-4-unsubstituted 

benzenoids Multivariada Tyrosine metabolism

3-Methoxytyramine [M+K]
+

206.0595 - 8 - + 109 LC-MS Methoxyphenols Multivariada Tyrosine metabolism

COMPARAÇÃO CONTROLE X CIRURGICO 
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3-Phenyllactic acid [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 258 LC-MS Phenylpropanoic acids Multivariada Phenylalanine metabolism

4-acetamidobutyric acid - - 142 - 90 - 32 GC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada Arginine and proline metabolism

4-hydroxy-2,3-

dimethoxybenzoic acid [M+Na]
+ 221.0406 - 7 -

- 46
LC-MS

Benzoic acids and 

derivatives
Multivariada NA 

4-Hydroxy-3-methylbenzoic 

acid [M+H]
+

153.054 - 4 - + 137 LC-MS

Benzoic acids and 

derivatives Multivariada NA 

4-Hydroxyphenylacetate [M+H]
+

153.054 163 4 96

+ 132        

+ 84

LC-MS      

GC-MS

1-hydroxy-4-

unsubstituted benzenoids

Univariada       

Multivariada Tyrosine metabolism

5,6-Dihydrouridine [M+H]
+

247.093 - 2 - + 68 LC-MS

Organooxygen 

compounds Multivariada NA 

5-Hydroxyindoleacetaldehyde [M+H]
+

176.0707 - 1 - + 139 LC-MS Hydroxyindoles Multivariada Tryptophan metabolism

5-Hydroxylysine [M+H]
+

163.1063 - 9 - + 137 LC-MS

Amino acids, peptides 

and analogues Multivariada Lysine degradation

6-Methylmercaptopurine [M+2H]
+

84.0232 - 3 - + 39 LC-MS

Purines and purine 

derivatives Multivariada

Mercaptopurine Metabolism 

Pathway

6-Methylsalicylic acid [M+H]
+

153.054 - 4 - + 137 LC-MS

Benzoic acids and 

derivatives Multivariada NA 

Alpha ketoglutaric acid - - 289 - 79 - 49 GC-MS

gamma-keto acids and 

derivatives Multivariada Citrate cycle (TCA cycle)

Arabitol / Ribitol / Xylitol 

(Pentoses alcohol) * - - 103 - 94 + 81 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates

Multivariada 

Univariada NA 

Ascorbic acid - - 214 - 83 + 55 GC-MS Furanones Multivariada

Ascorbate and aldarate 

metabolism

Asparagine alanine /  

Glutamine glycine (Dipeptide) [M+Na]
+

226.0808 - 4 - - 42 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada NA 

Aspartylhydroxyproline [M+H]
+

247.093 - 2 - + 69 LC-MS

Amino acids, pepetides 

and analogues Multivariada NA 

Citric acid [M+K]
+

230.9886 - 7 - - 40 LC-MS

Tricarboxylic acids and 

derivatives Multivariada Citrate cycle (TCA cycle)

Cystathionine [M+H]
+

223.0742 - 2 - + 182 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada

Glycine, serine and threonine 

metabolism

Cystine [M+H]
+

241.0308 - 1 - + 156 LC-MS

Tricarboxylic acids and 

derivatives Multivariada

Cysteine and methionine 

metabolism

Desaminotyrosine [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 258 LC-MS Phenylpropanoic acids Multivariada Tyrosine metabolism  
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Diketogulonic acid [M+K]
+

230.9886 - 7 - - 40 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada

Pentose and glucuronate 

interconversions

D-Threitol [M+Na]
+

145.0474 - 2 - + 57 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada D-xylose metabolism

Erythritol - Uremia [M+Na]
+

145.0474 - 2 - + 57 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada ABC transporters

Fucose (Hexose) * - - 117 - 80 + 55 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA 

Furoylglycine [M+Na]
+

192.0272 94 2 89

- 55             

- 51

LC-MS    

GC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues

Multivariada 

Univariada Fatty acid beta-oxidation

Galabiose -Maltose -

Trehalose (Disaccharides)* [M+Na]
+

365.1053 - 0 - - 20 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada Starch and sucrose metabolism

Gemcitabine diphosphate [M+H]
+

212.5101 - 3 - - 56 LC-MS

Organic oxoanionic 

compounds Multivariada NA 

Geranyl phenylacetate [M+H]
+

273.1842 - 3 - + 80 LC-MS Fatty alcohol esters Multivariada Lipid metabolism pathway

Gluconic acid - - 205 - 90 - 54 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates

Multivariada 

Univariada Carbon metabolism 

Glutaminylglutamic acid 

(Dipeptide) [M+H]
+

276.1183 - 3 - + 84 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada NA 

Glutamyl-Hydroxyproline [M+H]
+

261.1091 - 4 - + 73 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues

Multivariada 

Univariada Amino acid degradation pathways

Glycylproline (Dipeptide) [M+H]
+

173.0919 - 1 - + 40 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada NA 

Hydroxyprolyl-Proline 

(Dipeptide) [M+H]
+

229.1196 - 6 - + 72 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada NA 

Hydroxyvalerylcarnitine [M+K]
+

302.1342 - 7 - + 41 LC-MS

Fatty acids and 

conjugates Multivariada Lipid metabolism pathway

Indoleacetic acid [M+H]
+

176.0707 - 1 - + 139 LC-MS

Indolyl carboxylic acids 

and derivatives Univariada NA 

Leucrose - - 361 - 97 - 50 GC-MS

alpha-(1-1) linked 

disaccharide Multivariada NA 

Maltose/ Trehalose 

(Disaccharides) - - 103 - 96 + 36 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada Starch and sucrose metabolism

Mandelic Acid [M+H]
+

153.054 - 4 - + 137 LC-MS

Benzene and substituted 

derivatives

Multivariada 

Univariada Aminobenzoate degradation

Mannitol/Sorbitol/Galactiol/ 

Iditol (Sugars acid) * [M+K]
+

221.0406 - 7 - - 46 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates

Multivariada 

Univariada Fructose and mannose metabolism

Methionine sulfoxide [M+H]
+

166.0534 - 9 - + 152 LC-MS

Amino acids, peptides 

and analogues Multivariada

Cysteine and methionine 

metabolism  
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Myo-Inositol [M+K]
+

219.0273 - 3 - - 31 LC-MS Alcohols and polyols Multivariada

Ascorbate and aldarate 

metabolism

N-gamma-Glutamylglutamine  

(Dipeptide) [M+H]
+

276.1183 - 3 - + 84 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada NA 

Pantothenic acid - - 291 - 77 - 59 GC-MS Alcohols and polyols

Multivariada 

Univariada NA 

Poly-N-acetyllactosamine ( N-

acetylglucosamine and [M+H]
+

384.1505 - 1 - + 75 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada NA 

Prolylglycine (Dipeptide) [M+H]
+

173.0919 - 1 - + 39 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada NA 

Putrescine [M+H]
+

89.1079 - 6 - + 283 LC-MS Amines Multivariada Arginine and proline metabolism

Ribose (Pentose) - - 103 - 91 + 30 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA 

Sorbose (Hexose) - - 319 - 92 - 64 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA 

Sorbose/Allose/Fructose/  

Glucose/Tagatose(Hexose)* [M+K]
+

219.0273 - 3 - - 31 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA 

Syringic acid [M+Na]
+

221.0406 - 7 - - 46 LC-MS

Benzoic acid and 

derivatives Multivariada Aminobenzoate degradation

Tagatose (Pentose) - - 217 - 80 - 48 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates

Multivariada 

Univariada NA 

Taurine [M+H]
+

126.0211 - 7 - + 99 LC-MS

Organosulfonic acids 

and derivatives Multivariada

Taurine and hypotaurine 

metabolism

Threonic acid - - 293 - 97 - 32 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada

Ascorbate and aldarate 

metabolism

Uric acid [M+Na]
+

191.018 - 2 - + 78 LC-MS

Purines and purine 

derivatives Multivariada Purine metabolism  

*Compostos indiscrimináveis pelas técnicas empregadas 
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Tabela 9: Metabólitos discriminantes entre os grupos CLI x CIR e suas características obtidas na avaliação metabolômica global por GC-MS e RPLC-MS 

 

Metabólito Aduto 
Massa 

(LC-MS)

Ion         

m/z     

(GC-MS)

Mass 

error 

(ppm)

Score Change
Téecnica 

Analítica
Classificação

Abordagem 

estatística
Rota biologicas

1,5-anhydri-D-Sorbitol - - 203 - 89 + 31 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA

1-Methylhistamine / 3-

Methylhistamine * [M+H]
+

126.1025 - 6 - - 47 LC-MS Amines Multivariada Histidine metabolism

2-Aminomuconic acid [M+H]
+

158.0439 - 6 - -35 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada Tryptophan metabolism

2-Methylbutyrylglycine [M+K]
+

198.0524 - 2 - + 93 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada Pathway of L- isoleucine

3-(3-Hydroxyphenyl)propanoic 

acid [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 147

 LC_MS  

GC-MS Phenol esters

Multivariada      

Univariada Phenylalanine metabolism

3-Hydroxyphenylacetic acid [M+H]
+

153.054 - 9 - + 124 LC-MS

1-hydroxy-2-unsubstituted 

benzenoids  Multivariada Tyrosine metabolism

4-Hydroxy-3-methylbenzoic 

acid [M+H]
+

153.054 - 9 - + 124 LC-MS Anisoles Multivariada NA

4-hydroxybenzoic acid - - 193 - 85 + 96 GC-MS

Benzoic acids and 

derivatives

Multivariada 

Univariada

Ubiquinone and other terpenoid-

quinone biosynthesis

4-hydroxyphenylacetic acid [M+H]
+

153.054 163 - 96

+ 124      

+ 112

LC-MS     

GC-MS

1-hydroxy-2-unsubstituted 

benzenoids  Multivariada

Tyrosine metabolism Phenylalanine 

metabolism

4-Methoxyphenylacetic acid [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 147 LC-MS

-hydroxy-4-unsubstituted 

benzenoids Multivariada

Tyrosine metabolism Phenylalanine 

metabolism

5-Aminopentanoic acid [2M+H]
+

235.1659 - 3 - - 46 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada Lysine degradation

5-Hydroxyindoleacetaldehyde [M+H]
+

176.0707 - 1 - + 96 LC-MS

Benzoic acids and 

derivatives Multivariada Tryptophan metabolism

6-Methylsalicylic acid [M+H]
+

153.054 - 9 - + 124 LC-MS Hydroxyindoles Multivariada NA

Adenine [M+Na]
+

158.0439 - 1 - - 35 LC-MS

Purines and purine 

derivatives Univariada Purine metabolism

Alpha ketoglutaric acid - - 289 - 79 - 47 GC-MS

gamma-keto acids and 

derivatives Multivariada Citrate cycle (TCA cycle)

Alpha-glucosamine 1-

phosphate - - 217 - 80 + 48 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada

Amino sugar and nucleotide sugar 

metabolism

COMPARAÇÃO CLINICO X CIRURGICO 
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Asparagine alanine / 

Glutamine glycine (Dipeptide) [M+Na]
+

226.0808 - 4 - - 35 LC-MS

Amino acids, peptides 

and analogues Multivariada Citrate cycle (TCA cycle)

Beta- alanine  - - 247 - 96 - 36 GC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada Beta-Alanine metabolism

Cellobiose (Disaccharides) - - 103 - 90 - 46 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA

Desaminotyrosine [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 147 LC-MS Cyclic purine nucleotídes Multivariada

Phenylalanine metabolism Tyrosine 

metabolism

D-Fucose/2-Deoxyglucose 

(Hexose)* [M+Na]
+

187.0589 - 3 - + 102 LC-MS Phenylpropanoic acids Multivariada NA

D-glucose (hexose) - - 103 - 97 + 30 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA

D-threitol - - 307 - 97 - 30 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates

Multivariada 

Univariada NA

Furoylglycine - - 94 - 85 - 64 GC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues

Multivariada 

Univariada Fatty acid beta-oxidation

Gluconic acid - - 205 - 90 - 39 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates

Multivariada 

Univariada Pentose phosphate pathway

Glucuronic acid - - 319 - 85 - 42 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada Aminobenzoate degradation

Glutamine hydroxyproline 

(Dipeptide) [M+K]
+

298.0789 -  - - 31 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA

Glycerol 1-phosphate - - 299 - 84 + 36 GC-MS Glycerophosphates Multivariada Glycerolipid metabolism

Hydroxykynurenine [M+K]
+

263.0417 - 4 - - 36 LC-MS Carbonyl compounds Univariada Tryptophan metabolism

Indole-3-acetic-acid-O-

glucuronide [M+K]
+

390.0621 - 9 - - 40 LC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univariada NA

Indoleacetic acid [M+H]
+

176.0707 - 1 - + 96 LC-MS

Indolyl carboxylic acids 

and derivatives Univariada Tryptophan metabolism

L-3-Phenyllactic acid [M+K]
+

205.0249 - 6 - + 147 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Multivariada Phenylalanine metabolism

Lactobionic acid - - 259 - 86 - 37 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univariada NA

L-ascorbic acid - - 214 - 83 + 110 GC-MS Furanones

Multivariada 

Univariada

Ascorbate and aldarate 

metabolism

L-Valine [2M+H]
+

235.1659 - 3 - - 46 LC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues Univariada

Valine, leucine and isoleucine 

degradation

Mandelic Acid [M+H]
+

153.054 - 9 - + 124 LC-MS Phenylpropanoic acids Multivariada Aminobenzoate degradation  
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Methyl (E)-2-dodecenoate [M+Na]
+

235.1659 - 4 - - 46 LC-MS Fatty acid esters Univariada Lipid metabolism

N-acetyl-D-mannosamine - - 205 - 89 - 38 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada

Amino sugar and nucleotide sugar 

metabolism

N-acetyl-L-aspartic acid [M+H]
+

176.0708 116 1 81

+ 96          

+ 50

 LC_MS    

GC-MS

Amino acids, peptides, 

and analogues

Univariada   

Multivariada 

Alanine, aspartate and glutamate 

metabolism

Ribose/ Arabinose / Xylose  

(Pentose)* - - 307 - 91 + 114 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Multivariada NA

Sorbitol/ Mannitol * - - 205 - 90 / 94 - 50 GC-MS

Carbohydrates and 

carbohydrate conjugates Univariada Fructose and mannose metabolism  
*Compostos indiscrimináveis pelas técnicas empregadas 
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5 – INTERPRETAÇÃO BIOLÓGICA 

5.1 – Análise de via metabolômica 

Uma das maneiras de estimar a importância de um metabólito dentro de uma rota 

metabólica é utilizar o Metabolomics Pathway Analysis (MetPA); essa análise pode ser 

realizada utilizando algoritmos como, o teste exato de Fisher e o teste hipergeométrico para 

realizar a análise de enriquecimento da via, que é um passo essencial para interpretação de 

dados ômicos. Nessa etapa, determina-se o enriquecimento estatístico das vias metabólicas, 

processos biológicos e outras anotações funcionais na lista de metabólitos candidatos. Tais 

abordagens são similares à abordagem utilizada em Gene Set Enrichment Analysis (GSEA) 

87,88, e identifica quais vias metabólicas têm compostos que estão super-representados e têm 

perturbações significativas em suas concentrações. 

Após essa análise topológica da via, uma métrica usada para estimar a importância 

relativa de um nó em toda as suas ramificações é feita, tal medida se baseia em medidas de 

centralidade de um metabólito. Tal medida propõe-se a determinar, de maneira quantitativa, a 

posição de um nó em relação aos outros nós na via metabólica; isso ajuda a estimar a 

importância relativa de um determinado nó ou papel na organização da rede. Para realizar essa 

medida de centralidade existem várias maneiras, uma delas é pelo método degree centrality, 

que consiste em avaliar a importância do nó analisando a quantidade de nós a que ele é ligado, 

ou seja, quanto maior o número de nós ligados a este, maior a sua importância na via 

metabólica89,90.  

Por fim, o impacto da via (do inglês, Pathway Impact) é uma combinação dos 

resultados de centralidade e enriquecimento da via. Esse parâmetro é calculado utilizando a 

razão entre a soma das medidas de importância de cada um dos metabolitos correspondentes, 

pela soma das medidas de importância de todos os metabólitos em cada via88,89. 
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O Pathway Impact score representa uma estimativa da importância relativa de uma 

determinada via frente a uma rede metabólica global; um valor de impact > 0,1 e -log10(p) >1 

são comumente usados para considerar uma via metabólica relevante89,91. 

O MetaboAnalyst foi utilizado para realizar a Pathway analysis dos compostos 

identificados em cada separação. O método de enriquecimento utilizado foi Teste de Fisher, 

teste de significância estatística utilizado na análise de tabelas de contingência, na análise 

topológica foi Out-degree Centrality e a biblioteca de via metabólica selecionada foi homo 

sapiens do banco de dados KEGG. 

As Figuras 31, 32 e 33 ilustram os gráficos das análises topográficas geradas pelo 

MetaboAnalyst.  

 

 
Figura 31: Mapa de visualização das vias metabólicas relevantes para a comparação CON x CIR. As cores 

variam do amarelo para o vermelho conforme diferentes níveis de significância para a análise de enriquecimento. 
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Figura 32: Mapa de visualização das vias metabólicas relevantes para a comparação CON x CLI. As cores 

variam do amarelo para o vermelho conforme diferentes níveis de significância para a análise de enriquecimento. 

 
Figura 33: Mapa de visualização das vias metabólicas relevantes para a comparação CLI x CIR. As cores 

variam do amarelo para o vermelho conforme diferentes níveis de significância para a análise de enriquecimento. 
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5.1.1 – Metabolismo Tirosina e Fenilalanina 

As rotas metabólicas do metabolismo Tirosina e Fenilalanina tiveram alto Pathway 

Impact tanto na comparação CLI x CIR como na comparação CON x CIR.  

Para a comparação CLI x CIR a rota metabólica da Tirosina teve como metabólitos 

significativos putativamente identificados o ácido 3-hidroxifenilacético, ácido 4-metoxi-

fenilacético e desaminotirosina e, na comparação do espectro de massas por GC-MS, foi 

identificado o ácido 4-hidroxifenilacético. Para a rota da Fenilalanina, os metabólitos 

participantes putativamente identificados foram, desaminotirosina, ácido L-3-fenil-lático, 

ácido 3-(3-hidroxifenil) propanoico (Identificado também por GC-MS), ácido 4- metoxi-

fenilacético e ácido 4-hidroxifenilacético. 

Para a comparação CON x CIR a rota metabólica da Tirosina teve como metabólitos 

significativos putativamente identificados ácido 3-hidroxifenilacético, desaminotirosina, 3-

metoxitiramina, 4-hidroxi-3-metoxi-mandélico, 3-metoxifenilacético e, na comparação do 

espectro de massas por GC-MS, foi identificado o ácido 4-hidroxifenilacético. Para a rota da 

Fenilalanina, os metabólitos participantes putativamente identificados foram, L-3-fenil-lático, 

ácido 3-(2-hidroxifenil) propanoico.  

A rota da Tirosina e a rota da Fenilalanina apresentam metabólitos em comuns, devido 

ao fato de, as duas rotas estarem intrinsicamente ligadas entre si. Isso porque um dos produtos 

da rota metabólica da fenilalanina é a tirosina92. 

Tais desarranjos do metabolismo desses dois aminoácidos podem causar doenças 

renais92,93. Além disso, em casos de insuficiência renal crônica, há prejuízo na conversão da 

fenilalanina em tirosina e estresse oxidativo aumentado com efeitos metabólicos prejudiciais e 

tóxicos94.  

Estudos recentes em humanos demonstraram que a produção de tirosina a partir da 

fenilalanina ocorre não apenas no fígado, mas também nos rins95.  
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O ácido 4-hidroxifenilacético foi o que apresentou uma das maiores change (124 em 

LC-MS e 112 em GC-MS). Seu aparecimento nas duas técnicas empregadas e a identificação 

por comparação de espectro, com score alto (96), confirmam sua presença discriminatória 

entre os grupos clínico e cirúrgico. Esse metabólito é encontrado aumentado em pacientes 

com nefropatia membranosa, doença glomerular caracterizada por quantidade excessiva de 

proteína na urina (proteinúria) e pela lesão de podócitos, células que revestem a superfície 

urinária do tufo capilar glomerular, que constituem a barreira de filtração glomerular, 

assegurando sua permeabilidade seletiva96. A maior produção deste metabólito antioxidante 

sugere um mecanismo de defesa contra o aumento do estresse oxidativo e posteriormente 

excretado pela urina97.  

5.1.2 – Ciclo de Krebs 

Embora o metabolismo do ciclo de Krebs, também conhecido como ciclo do citrato, 

não apareça no gráfico de Pathway Impact nas duas comparações deste tópico, as duas rotas 

discutidas no tópico anterior têm ligação direta com esse ciclo. 

O ácido alfa-cetoglutárico e ácido cítrico já foram encontrados como metabólitos 

significativos em estudos associando metabólitos ao desenvolvimento de nefropatia induzida 

por contraste.98 

Estudos realizados em urinas de ratos com obstrução ureteral unilateral99 e pacientes 

com insuficiência renal aguda100, também apontaram o ácido alfa-cetoglutárico e o ácido 

cítrico, com expressiva diminuição e relacionou-se essa diminuição da excreção urinária de 

intermediários do ciclo de Krebs, ao possível comprometimento do metabolismo oxidativo 

mitocondrial, sugerindo lesão no túbulo proximal99,100. 
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5.1.3 – Metabolismo dos aminoaçúcares e nucleotídeos 

 

O metabolismo dos aminoaçúcares e nucleotídeos também aparecem alterados e 

significativos no gráfico de Pathway Impact para as comparações envolvendo o grupo CLI x 

CIR e CON x CIR. Para a comparação CLI x CIR, temos a diminuição de N-acetil-D-

manosamina e o aumento do alfa-glucosamina 1-fosfato. 

N-acetil-D-manosamina apresentou uma diminuição no grupo cirúrgico, quando 

confrontado com o grupo clínico, tendo as razões entre o grupo cirúrgico e clínico (CLI x 

CIR) um change de - 38. A N-acetil-D-manosamina é a molécula precursora dos ácidos 

siálicos, uma família de carboidratos complexos de nove carbonos, que apresentam variações 

no grau de substituição e oxidação na cadeia carbônica101. 

Ácidos siálicos estão presentes na barreira de filtração glomerular, unidades funcionais 

dos rins, onde ocorre a filtração do sangue e eliminação de resíduos metabólitos. A redução 

desses ácidos está relacionada à nefropatia membranosa, doença por lesão mínima e a perda 

de nefrina, uma proteína estrutural de podócito102. 

Os podócitos são células do epitélio visceral dos rins que, juntamente com os ácidos 

siálicos formam um importante componente da barreira de filtração glomerular, contribuindo 

para a seletividade de tamanho e mantendo uma superfície de filtração massiva96. 

O ácido siálico mais abundante existente em eucariotos, e principalmente nos 

mamíferos, é o ácido N-acetilneuramínico, sendo o precursor de todos os outros ácidos 

siálicos, tanto que frequentemente é referido simplesmente como ácido siálico. A síntese 

desse ácido é iniciada e regulada pela enzima GNE. Tal enzima já foi relacionada em estudos 

de desordem urinária 103,104. 

A suplementação de N-acetil-D-Manosamina, administrada em camundongos com 

deficiência em GNE, já demonstrou eficiência no tratamento de proteinúria, podocitopatia 
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(lesão glomerular é causada por alterações intrínsecas e/ou extrínsecas nos podócitos) e 

hipoalilação de glicanos glomerulares104. 

5.1.4 – Metabolismo da beta-alanina 

 

A pouca discrepância entre os grupos CON x CLI, além de não gerar dados na 

comparação multivariada em análises de GC-MS, também apresentou uma única rota 

metabólica no gráfico de Pathway Impact, o da beta-alanina, também encontrado na 

comparação CLI x CIR. Já foi reportada a significância da beta-alanina em pacientes que 

desenvolveram nefropatia induzida por contraste96. 

5.1.5 – Metabolismo de alanina, aspartato e glutamato 

 

O metabolismo da alanina, aspartato e glutamato apresentou alto Pathway Impact na 

comparação CON x CIR. O metabólito que se destaca nessa rota é o ácido N-acetil-L-

aspártico, putativamente identificado em LC-MS e identificado por comparação espectral em 

GC-MS com score 81.  O ácido aspártico está associado ao estresse oxidativo e condições 

inflamatórias em ratos com doença renal crônica105. E um seu aumento já foi verificado em 

ratos com falência renal crônica. Também é um possível biomarcador sérico de nefropatia 

diabética106.  
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6 – CONCLUSÃO 

6.1 – Conclusão  

O estudo foi bem-sucedido em encontrar um painel de metabólitos que discriminassem 

os grupos cirúrgico, clínico e controle, utilizando a abordagem metabolômica com 

multiplataforma de análise. Isso demonstra a poderosa aplicabilidade dessa área de estudo 

multidisciplinar. O tratamento das amostras para a extração do maior número de metabólitos, 

pensando em uma análise global (untarget) para GC-MS, foram estudados e otimizados para 

as condições laboratoriais e amostral, demonstrando que as condições estudadas (tempo e 

temperatura das reações) influenciam no número de metabólitos extraídos e identificados. A 

condição otimizada foi utilizada para o preparo de amostra por GC-MS. 

Ao utilizar duas técnicas de separação podemos encontrar metabólitos de naturezas 

distintas e encontrar distinção nas três comparações, o que não seria possível utilizando 

apenas GC-MS. Isso demostra a complementariedade das técnicas, principalmente em uma 

análise global. 

Verificaram-se perturbações similares nas vias metabólicas nas comparações CON x 

CIR e CLI x CIR. Principalmente no metabolismo da fenilalanina, tirosina, aminoaçúcares e 

nucleotídeos. 

Os metabólitos que discriminaram os grupos CLI x CIR foram:  ácido 3-

hidroxifenilacético, ácido 4-metoxi-fenilacético, ácido 4-hidroxifenilacético, 

desaminotirosina, ácido alfa-cetoglutárico, ácido cítrico, N-acetil-D-manosamina, alfa-

glucosamina 1-fosfato, beta-alanina e o ácido N-acetil-L-aspártico. Após futuros estudos 

metabólitos poderão ser biomarcadores na indicação do tratamento de estenose de JUP em 

crianças. 

A utilização da curva ROC fortalece a confiabilidade no conjunto de metabólitos 

encontrados como possíveis biomarcadores.  
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Os resultados demonstram um comprometimento, tanto na função tubular quanto na 

glomerular, principalmente de barreira, observados pela diminuição dos ácidos siálicos, 

importantes na barreira da membrana basal, e alta alteração do ácido 4-hidroxifenilacético. 

Esses resultados sugerem que a perda da função renal está relacionada ao começo das 

alterações das proteínas de barreira da filtração glomerular, causada principalmente por danos 

aos podócitos, fundamentais para a estrutura da filtração 

Esses resultados demonstram que a metabolômica pode auxiliar na tomada de decisão, 

de pacientes com estenose de JUP, para qual tratamento prosseguir após a identificação da 

obstrução, impedindo o encaminhamento cirúrgico desnecessário. 

 

6.2 – Perspectivas  

Os metabólitos discriminantes encontrados na comparação entre o grupo de crianças 

submetidas a pieloplastia e com acompanhamento clínico, comparação de maior desafio, pode 

auxiliar na tomada de decisão. Porém são necessários futuros estudos, com preparo de novas 

amostras e repetição dos experimentos de metabolômica, para a realização de validação 

biológica desses metabólitos por meio de uma análise alvo, utilizando, por exemplo, adição de 

padrão ou espectrometria de massas MS/MS. 

A indicação de lesão glomerular fornece fortes evidências para se iniciar um estudo 

com foco na compreensão do mecanismo de lesão na barreira de filtração glomerular e, 

consequentemente, a perda da função renal.  Tais estudos também podem ser enriquecidos 

verificando-se a correlação entre os dados clínicos de proteinúria com a concentração dos 

metabólitos discriminadores encontrados pelo presente estudo  
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Anexo 1: Carta de aprovação no comitê de ética. 
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