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RESUMO

A esquistossomose € uma das doencas de maior prevaléncia entre aquelas veiculadas as
coleces hidricas, sendo principalmente um risco nas populacfes de area rurais e das periferias
urbanas. No Brasil estima-se que cerca de 1,5 milhGes de pessoas vivem em areas sob o risco
de contrair a doenca. Portanto a determinacao da presenca e gravidade da fibrose hepética é
essencial em especial para a populacédo de dificil acesso a exames existentes apenas em grande
centro. Para contemplar o estadiamento da doenca nesta populacdo, estudos estdo surgindo na
tentativa de desenvolver métodos que sejam capazes de identificar e avaliar a fibrose periportal
por meio de marcadores bioldgicos presentes no sangue. Por essa razdo, este trabalho objetivou
desenvolver e avaliar modelos metabonémicos para estadiamento de fibrose periportal em
pacientes com esquistossomose mansdnica usando cromatografia a liquido e quimiometria,
tendo a ultrassonografia como padréo de referéncia. O estudo foi realizado com 94 amostras de
soro, sendo 19 de pacientes com o estagio leve da doenca, 30 intermediario e 45 avancado. As
condicdes de analise das amostras foram previamente otimizadas. No preparo de amostra foram
testados os métodos DLLME e QUEChERS. Ja para a fase mdvel da anélise cromatografica,
foram testados gradientes de acetonitrila e metanol. A otimizagéo revelou que o melhor preparo
de amostra foi o DLLME e o melhor gradiente da fase mével foi o metanol. Com as condicdes
de trabalho definidas foram analisadas as 94 amostras utilizando um HPLC-DAD. Os dados
obtidos foram pré-processados, usando o algoritmo Icoshift para correcdo de deslocamento de
pico e posteriormente foram submetidos a analise multivariada exploratoria e classificatoria
através do software MATLAB R2010a. A analise por ROBPCA néo indicou a presenca de
amostras andmalas. Dentre os modelos metabondmicos construidos, o0 melhor foi o GA-LDA
que obteve 84% de sensibilidade, 83% de especificidade e 83% de exatiddo para discriminacdo
de pacientes com FPP leve daqueles com FPP avancada. Outro modelo que apresentou bons
resultados foi o DD-SIMCA que obteve 92% de sensibilidade, 63% de especificidade e 75% de
exatiddo. Desta forma o presente trabalho desenvolveu modelos que podem ser utilizados para
auxiliar o diagnostico e controle dindmico da doenga utilizando amostras de soro. O diagnostico
usando marcadores biologicos no sangue possibilita um acompanhamento mais frequente da
doengca e o monitoramento de pacientes com dificuldade de se deslocar para realizar a

ultrassonografia.

Palavras-chave: fibrose; esquistossomose; metabondmica; HPLC-DAD; quimiometria.



ABSTRACT

Schistosomiasis is one of the most prevalent diseases among those transmitted to water
collections, being mainly a risk in populations in rural areas and urban peripheries. In Brazil it
Is estimated that around 1.5 million people live in areas at risk of contracting the disease.
Therefore, determining the presence and severity of liver fibrosis is essential. Studies are
emerging in an attempt to develop non-invasive methods that are able to identify and assess
periportal fibrosis through biological markers present in the blood. For this reason, this study
aimed to develop and evaluate metabonomic models for staging periportal fibrosis in patients
with schistosomiasis mansoni using liquid chromatography and chemometry, using ultrasound
as the reference standard. The study was carried out with 94 serum samples, 19 from patients
with mild stage of the disease, 30 intermediate and 45 advanced. The analysis conditions of the
samples were previously optimized. In preparing the sample, the DLLME and QUEChERS
methods were tested. For the mobile phase of the chromatographic analysis, gradients of
acetonitrile and methanol were tested. Optimization revealed that the best sample preparation
was DLLME and the best mobile phase gradient was methanol. With the defined working
conditions, the 94 samples were analyzed using an HPLC-DAD. The data obtained were pre-
processed, using the Icoshift algorithm for peak displacement correction, and later submitted to
exploratory and classificatory multivariate analysis using the MATLAB R2010a software.
ROBPCA analysis did not indicate the presence of anomalous samples. Among the constructed
metabonomic models, the best was the GA-LDA, which obtained 84% sensitivity, 83%
specificity and 83% accuracy for discriminating patients with mild PPF from those with
advanced PPF. Another model that showed good results was the DD-SIMCA, which obtained
92% sensitivity, 63% specificity and 75% accuracy. Thus, the present work has developed
models that can be used to aid the diagnosis and dynamic control of the disease using serum
samples. Diagnosis using biological markers in the blood allows for more frequent follow-up

of the disease and monitoring of patients who have difficulty traveling for ultrasound.

Keywords: fibrosis; schistosomiasis; metabonomics; HPLC-DAD; chemometrics.
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1 INTRODUCAO

O figado tem um grande nimero de funcbes digestivas e excretdrias, bem como
armazenamento de nutrientes e fungGes metabdlicas, sintese de novas moléculas e purificacéo
de produtos quimicos tdxicos; é capaz de desintoxicar o corpo humano de vérias substancias
por meio de sua alteracdo estrutural, tornando-as menos tdxicas ou mais faceis de excretar
(GUERRA et al., 2016). Quando é atingido repetidamente por um amplo espectro de lesbes
hepéticas, o figado produz uma resposta de cicatrizacdo nas feridas conhecida como fibrose. A
fibrose hepética resulta de um desequilibrio entre a sintese e a degradacao da matriz extracelular
(CAVIGLIA et al., 2017).

Quando a fibrose ¢é causada pelo Schistosoma mansoni refere-se a esquistossomose da qual
a fibrose periportal (FPP) é congénita (BRASIL,2014). A transmissdo da esquistossomose foi
relatada em 78 paises. E considerada uma doenca negligenciada, conhecida como doenca da
pobreza, e a incidéncia da infec¢do concentra-se em comunidades particularmente pobres com
dependéncia de aguas superficiais, muitas vezes contaminadas com fezes de individuos
infectados e colonizadas por caramujos que agem como hospedeiros intermediarios do
esquistossomo (LAGO et al., 2018).

Entre as parasitoses que afetam o0 homem, a esquistossomose é uma das mais disseminadas
no mundo. De acordo com a Organizacdao Mundial de Saude — OMS, ocupa o segundo lugar
depois da malaria, pela sua importancia e repercussdo socioeconémica (BRASIL, 2014).

No Brasil, a Secretaria de Vigilancia em Saude, do Ministério da Saude, estimou 1,5 milhdo
de pessoas infectadas pelo Schistosoma mansoni em 2019. O agravo esta presente, de forma
endémica, em nove estados, persistindo como foco em outras nove Unidades da Federacao
(UFs) onde se observa a manutencao de suas caracteristicas epidemioldgicas (SANTOS, I. G.
De A. et al., 2021).

A doenca ainda se configura como problema de salde publica, do total de pessoas afetadas
no pais, 80% delas sdo da regido Nordeste. Acrescentem-se as graves formas clinicas de
expressao da esquistossomose, 0 que contribui para sua magnitude e transcendéncia.
Pernambuco é um dos estados nordestinos com maior prevaléncia de esquistossomose (BRITO;
SILVA, M. B. A.; QUININO, 2020).

As infeccBes por esquistossomose sdo diagnosticadas por uma histéria clinica de contato
com uma fonte de 4gua doce, como rios ou riachos de &reas endémicas, seguida pela deteccéo

de ovos nas fezes (GOUVEIA et al., 2017). Ja para a presenca de fibrose, a biopsia hepatica é
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atualmente considerada o padrdo ouro para seu o diagnostico e avaliacdo histologica. No
entanto, devido a sua natureza invasiva, uma biopsia ndo é adequada para fins de triagem e ndo
pode ser implementada no inicio do diagndstico de pacientes em potencial. E principalmente
reservada para pacientes com alto risco de doenca hepética e para determinar sua extensao
(HEYENS et al.,, 2021). O risco de complicagGes graves inclui, sangramento, erros de
amostragem, variabilidade na interpretacdo histopatoldégica e custos econdémicos
(TADOKORO, 2021).

Em virtude das complicacdes da biopsia, o diagnostico de FPP € realizado por métodos de
imagem como ultrassonografia (US), tomografia computadorizada e ressonancia magnética.
Destes, 0 US é o mais utilizado no Brasil, devido ao seu baixo custo e por ser tdo sensivel
guanto a biopsia. Apesar do uso generalizado da US para o diagnostico e monitoramento das
alteracbes causadas pela fibrose, seu uso apresenta algumas limitacdes, como a baixa
sensibilidade nas formas iniciais da doenca; a necessidade de examinador treinado e o fato de
ndo estar disponivel em todos os centros, principalmente nos localizados na zona rural
(BARRETO, 2017).

Em decorréncia dessas limitacGes da US e da biopsia, estudos estdo surgindo na tentativa
de desenvolver métodos ndo invasivos capazes de identificar e avaliar a FPP por meio de
marcadores bioldgicos. Marcadores séricos, proteinas responsaveis pela fibrogénese, acido
hialurénico, plaquetas, laminina e colageno tipo 1V, tem sido estudada na avaliacdo da fibrose.
Entretanto estudos sobre a medida de FPP por biomarcadores em pacientes com
esquistossomose é relativamente pequena (BARRETO, 2017; MARIA SOARES TOJAL DE
BARROS LIMA et al., 2008; MEDEIROS et al., 2014).

Dentro deste cenario, é preciso desenvolver ferramentas para o diagnostico diferencial da
doenca utilizando métodos nao invasivos que além de discriminar estagios da doenca, possam
ser empregados para 0 monitoramento terapéutico.

Em 2020 Lima Rodrigues, do nosso grupo de pesquisa, apresentou um estudo no qual
construiu modelos metabonémicos, para diagnostico e classificacdo de FPP, baseados na
técnica de RMN de *H. Nesse contexto e com o objetivo de continuar com a pesquisa na area
propBe-se aqui um estudo metabondmico utilizando dados de cromatografia liquida de alta
eficiéncia. Visto que na cromatografia é possivel identificar marcadores bioldgicos em
concentracdo menor que no RMN. Portanto, sendo esta técnica mais sensivel , pode render
resultados mais interessantes ao permitir enxergar metabolitos em maior quantidade (CANUTO

et al., 2018). Por outro lado, 0 HPLC-DAD é facil de obter na maioria dos laboratoérios e
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apresenta menor custo associado, 0 que o torna uma ferramenta acessivel para hospitais e
clinicas.
1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e avaliar modelos metabonémicos, a partir de dados de cromatografia liquida
de alta eficiéncia com detector por arranjo de diodos de amostras de soro, para estadiamento de
fibrose periportal em pacientes com esquistossomose, tendo a classifica¢do ultrassonogréafica

de Niamey como padrao de referéncia.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Otimizar o preparo e as analises cromatograficas das amostras de soro;

e Realizar analise exploratoria utilizando a PCA Robusta para deteccdo de amostras
anomalas;

e Construir e validar modelos metabondmicos, a partir dos dados obtidos das analises
cromatograficas, que permitam classificar os padrées de fibrose periportal;

e Avaliar a eficiéncia de modelos de classe Unica para classificacdo de fibrose periportal;

e Avaliar a eficiéncia de modelos discriminantes para classificacdo de fibrose periportal;

e Avaliar a eficiéncia de modelos néo lineares para classificacdo de fibrose periportal;

e Comparar os resultados de eficiéncia de todos os modelos e definir o mais adequado
para o caso em estudo;
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 FIBROSE

O figado é o maior 6rgdo do corpo humano, depois da pele, representando 2,5 a 4,5% da
massa corporal. E um 6rgdo muito complexo que realiza vérias funcBes vitais, essenciais a
manutencdo da homeostasia corporal. Dentre estas fungOes destacam-se a regulacdo do
metabolismo de diversos nutrientes, papel imunoldgico, sintese proteica e de outras moléculas,
armazenamento de vitaminas e ferro, degradacdo hormonal e a inativacao e excrecdo de drogas
e toxinas (ORIA et al., 2016).

De forma aproximada, o figado exibe uma forma triangular e uma coloragéo rosa a marrom.
E uma estrutura altamente vascular que: apresenta uma consisténcia macia; esta posicionado no
quadrante superior direito da cavidade abdominal, abaixo do diafragma; € protegido pela caixa
tordcica; mantém sua posicdo com o apoio de vérios ligamentos (ABDEL-MISIH;
BLOOMSTON, 2010; GUERRA et al., 2016; TAHARA; SHIBATA, 2016).

Lesdes cronicas produzidas por uma variedade de agressdes, como doencas metabolicas,
infecdes virais, abuso na ingestdo de alcool, drogas e ataque autoimune aos hepatdcitos ou
defeitos congénitos, produzem uma resposta comum no figado chamada fibrose (CEQUERA,;
GARCIA LEON MENDEZ, DE, 2014).

A fibrose hepética envolve multiplos eventos celulares e moleculares que induzem a
deposicdo excessiva de proteinas da matriz extracelular que distorcem a arquitetura do
parénquima hepatico, cujo estagio final é conhecido como cirrose (SENTIES-GOMEZ et al.,
2005). A fibrose hepética é considerada um processo de reparo de tecidos altamente complexo
que aparece apés dano hepatocelular sustentado. Durante esse processo reparador, ocorre uma
reacao inflamatdria, juntamente com um depdsito extracelular da matriz composto de colageno
ndo fibrilar, que contribui para recompor o I6bulo hepatico estragado. No entanto, se a necrose
hepéatica for mantida, esse processo reparador continuard. Com o tempo, a capacidade de
regeneracao hepatica diminui, enquanto a producdo de matriz extracelular, que € depositada de
maneira desorganizada no l6bulo hepatico, aumenta consideravelmente (DOMINGUEZ;
COLMENERO; BATALLER, 2009).

Como resultado de todas essas alteragdes hepaticas, uma cicatriz fibrosa é formada ao redor
da area lesionada e se mantida pode levar a cirrose (uma consequéncia do estagio final da
fibrose) caraterizada pela presenca de nodulos regenerativos circundados por fibrose
(FRIEDMAN, 2008; TSUKADA,; PARSONS; RIPPE, 2006). A cirrose e sua distorgéo vascular
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associada, resultam em uma grave perda das funcbes hepaticas (GUERRA et al., 2016;
SCHUPPAN; AFDHAL H, 2008).

Figura 1 — Representagdo da aparéncia do figado saudavel, com fibrose e com cirrose.
/
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Fonte: (BOLBOT, 2021). Modificado pela autora.

2.2 ESQUISTOSSOMOSE

A esquistossomose mansoni € uma doenca infecto parasitaria provocada por vermes do
género Schistosoma, que tém como hospedeiros intermediarios caramujos de agua doce do
género Biomphalaria, e pode progredir de formas assintomaticas até formas clinicas
extremamente graves (BRASIL, 2014).

A esquistossomose é uma das doencgas de maior prevaléncia entre aquelas veiculadas as
coleces hidricas, sendo principalmente um risco nas populac6es de area rurais e das periferias
urbanas. De acordo com a Organizacdo Mundial de Saude — OMS, a doenca afeta 200 milhGes
de pessoas, sendo uma ameaca mais elevada para individuos residentes em area de risco
(BRASIL, 2014). No Brasil estima-se que cerca de 1,5 milhdes de pessoas vivem em areas sob

0 risco de contrair a doencga. Os estados das regides Nordeste e Sudeste sdo os mais afetados
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sendo a ocorréncia diretamente ligada a presenca dos moluscos transmissores. Atualmente, a
doenca é detectada em todas as regides do pais. As areas endémicas e focais abrangem o0s
Estados de Alagoas, Bahia, Pernambuco, Rio Grande do Norte (faixa litoranea), Paraiba,
Sergipe, Espirito Santo e Minas Gerais (predominantemente no Norte e Nordeste do Estado)
(MINISTERIO DA SAUDE, 2017).

Em Pernambuco, a esquistossomose é considerada endémica. RegiGes onde o
saneamento basico € precario constituem o cenario perfeito para sua ocorréncia e aliado a isso,
a migracdo de pessoas parasitadas tem promovido a expansdo da esquistossomose para areas
indenes, como os centros urbanos de cidades do interior e localidades litoraneas do estado de
Pernambuco (SOUZA GOMES, DE et al., 2016).

Trés espécies principais de esquistossomos infectam o0s seres humanos, Schistosoma
haematobium, Schistosoma japonicum e Schistosoma mansoni. Esta Ultima espécie € a unica
descrita no Brasil, em virtude da inexisténcia de moluscos suscetiveis aos demais helmintos. O
verme adulto tem seu habitat nas vénulas tributarias do sistema porta, particularmente das veias
mesentéricas superiores e inferiores, do plexo hemorroidario e mesmo da porcéo intra-hepatica
da veia porta. No interior desses vasos, encontram-se geralmente o macho e a fémea,
acasalados. Os ovos podem ter trés destinos diferentes: podem ser liberados pelas fezes; podem
permanecer no intestino e causar uma infeccdo granulomatosa local; ou podem migrar para o
figado e se alojar nos vasos pré-sinusoidais, provocando granuloma e fibrose periportal.

Os ovos gque chegam a agua doce eclodem, liberando miracidios ciliados de vida livre que
infectam um caracol hospedeiro adequado. No caracol, o parasita sofre replicacdo assexuada
através dos estagios de esporocistos de mae e filha, eventualmente liberando dezenas de
milhares de cercérias (a forma infecciosa para os seres humanos) na dgua. Ao penetrar na pele,
as cercarias se transformam em esquistossomulos. Estes secretam enzimas proteoliticas que védo
destruir a matriz conjuntiva e penetrar na circulacao periférica. Apds penetrar a circulacédo, o
verme imaturo vai passar, pelo coracdo, pelos pulmdes e vai migrar para o figado. Uma vez no
sistema intra-hepatico, alimentam-se e desenvolvem-se, transformando-se em formas
unissexuadas, machos e fémeas, 28 a 30 dias apds a penetracdo. A partir deste ponto migram,
acasalados, via sistema porta, até o territorio da artéria mesentérica inferior, onde fardo a
oviposicdo (BRASIL, 2014; COLLEY et al., 2014; KOSMINSKY, 2020; SOUZA, W. et al.,
2011).

A classificagdo da esquistossomose compreende a forma aguda na fase inicial, e a forma

cronica na fase tardia. A forma crbénica é dividida e classificada em 3 formas clinicas:



esquistossomose hepatointestinal (EHI), esquistossomose hepética (EH) e esquistossomose
hepatoesplénica (EHE) (BRASIL, 2014).

Figura 2 — Ciclo de vida e estagios de desenvolvimento do Schistosoma mansoni. (A) Vermes adultos. (B)
Ovos. (C) Miracidios. (D) Cercarias.
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Fonte: (BRASIL, 2014); (KOSMINSKY, 2020). Modificado pela autora.

A EHI, é a forma mais encontrada nas regifes endémicas. Caracteriza-se por sintomas
digestivos como nauseas, vomitos, flatuléncias, podendo ocorrer surtos diarreicos ou
constipacdo intestinal cronica. Na forma EH, ocorre o estabelecimento da hepatomegalia,
presenca de fibrose, mas sem esplenomegalia e sem hipertenséo portal. A forma mais severa da
doenca, a EHE, é caraterizada por ter o figado e baco aumentados de volume, com presenca de
fibrose hepatica moderada a acentuada. Alguns casos de EHE evoluem para hipertensdo portal,
resultando em descompensacdo, varizes gastroesofagicas, as quais ao romper causam

hemorragia digestiva alta, podendo evoluir para coma hepético e morte, representando a causa
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usual de 6bitos pela esquistossomose (BARRETO, 2018; BRASIL, 2014; KOSMINSKY,
2020).

2.3 DIAGNOSTICO

A determinacdo da presenca e gravidade da fibrose hepatica é essencial no diagnostico
e estadiamento da doenca (YU et al., 2015). Bidpsia hepética, exame de ultrassom do abdémen,
marcadores sericos, contagem de plaquetas e, medicéo de rigidez hepatica (elastografia) tém
sido usados para avaliar a fibrose que se desenvolve na doenca hepatica cronica (MEDEIROS
etal., 2014).

A biopsia hepética é considerada o método padrdo ouro para classificar a fibrose, pois
permite que os médicos obtenham informac6es de diagndstico, ndo apenas sobre fibrose, mas
também sobre outros processos de dano, como necrose, inflamacéo, esteatose e depositos de
ferro ou cobre, entre outros (CEQUERA; GARCIA LEON MENDEZ, DE, 2014).

No entanto, a bidpsia é limitada em sua precisao, pois a fibrose hepatica € um processo
heterogéneo que aumenta as chances de erro de amostragem. Outras desvantagens incluem
natureza invasiva, a baixa qualidade da amostra e dependéncia da experiéncia do patologista
(erro do observador). Existem riscos associados a obtencéo de uma bidpsia hepética, variando
entre dor, hipotensdo, sangramento peritoneal, infec¢do, danos ao sistema biliar e morte. Os
resultados gerados tendem a ser frequentemente representativos quando se trata de uma doenga
relativamente avancada (CEQUERA; GARCIA LEON MENDEZ, DE, 2014; YU et al., 2015).

Especialmente em &reas onde a esquistossomose € endémica, a ultrassonografia
abdominal superior (US) tornou-se a ferramenta diagndstica mais Util para diagnosticar e
quantificar FPP. Além disso, é a mais utilizada no Brasil devido a seu baixo custo, natureza ndo
invasiva e por ser tdo sensivel quanto a biopsia (BARRETO, 2017; DOMINGUES;
MEDEIRQOS, DE; ALMEIDA LOPES, DE, 2011).

A avaliacgdo ultrassonografica para o diagndstico da FPP é composta por duas analises:
a quantitativa que mede a espessura da FPP, e a qualitativa que compara o figado examinado
com padrdes de acometimento pela fibrose através da classificagdo de Niamey- protocolo
padronizado da OMS (NIAMEY WORKING GROUP, 2000). A classificagdo de Niamey
considera seis padrdes de FPP denominados: A (auséncia de fibrose); B (duvidosa); C
(periférica); D (central), E (avangada) e F (muito avancada) (BARRETO, 2018; RICHTER et
al., 2001). Além disso, existe uma combinagdo de padrBes que refletem anormalidades
periféricas e centrais, sendo possiveis as combinag¢fes Dc e Ec (SCHEICH, EL et al., 2014),

ver figura 3.
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Figura 3 — Classificagao ultrassonografica de FPP - Niamey
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Fonte: (SCHEICH, EL et a.l, 2014)

Apesar da ampla utilizacdo da US para o diagndéstico e monitoramento das alteracoes
causadas pela fibrose, seu uso apresenta algumas limitagdes, como a baixa sensibilidade nas
formas iniciais da doenca, necessidade de equipamento disponivel, examinadores qualificados

e ndo estd disponivel em todos os centros, principalmente nos localizados na zona rural
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(BARRETO, 2017; DOMINGUES; MEDEIROS, DE; ALMEIDA LOPES, DE, 2011;
MEDEIROS et al., 2014)

O estudo de novos métodos de diagndstico e avaliacdo de FPP é importante, a fim de
fornecer subsidios para o desenho de estratégias de tratamento e prevencdo da evolucdo da
doenga. Estudos estdo surgindo na tentativa de desenvolver métodos ndo invasivos que sejam
capazes de identificar e avaliar FPP por meio de marcadores séricos. Diferentes marcadores
biolégicos tém sido associados com o desenvolvimento e regulacdo da fibrose hepatica em
algumas doencas hepaticas crénicas (BARRETO, 2017).

Existem varios biomarcadores que se destacam por apresentarem correlagdo com a
histologia hepética e pela facilidade do seu uso clinico, como a aspartato aminotransferase
(AST), alanina amino- transferase (ALT), gama-GT (GGT), fosfatase alcalina (FA), albumina,
bilirrubina e plaquetas. Quando ocorrem lesdes ou destruicdo das células hepaticas, ha liberacéo
destas enzimas para a circulacdo sanguinea, sendo que a sua localizagdo auxilia inferir o
diagndstico e progndstico de patologias hepaticas (JESUS; SOUSA; BARCELOS, 2014,
MARIA SOARES TOJAL DE BARROS LIMA et al., 2008).

Diferentes marcadores bioldgicos tém sido associados ao desenvolvimento e regulacéo
da fibrose hepética em algumas doencas hepaticas cronicas, especialmente aquelas induzidas
pelo virus da hepatite C. Esses marcadores séricos tém sido usados em combinagdo, como
indice para melhorar sua acurécia, como no caso do Fibro Test27, APRI35, indice de Forns13,
Hepascorel e FIB-432. Para o caso especifico de esquistossomose o indice de Coutinho é
utilizado, este consegui distinguir pacientes com esquistossomose sem fibrose avancada
daqueles com fibrose avancada (BARRETO, 2017).

2.4 METABONOMICA

A metabondmica pode ser definida como um conjunto de ferramentas, analiticas e de
estatistica multivariada, utilizadas para identificar mudancas de concentracdo dos metabdlitos
em um determinado fluido bioldgico e associar essas mudancas a perturbacdo sofrida pelo
organismo (COSTA, DA, 2016). O termo tem origem grega “meta” significando mudanga e
“nomos” regras ou leis e foi criado por Jeremy Nicholson, Elaine Holmes e John Lindon, do
Imperial College of London, em 1999, para descrever a geracdo de modelos quimiomeétricos
baseado em classificagdo de mudangas metabolicas (GODOY, 2015).

A ideia de que varios estados de uma doenca podem ser refletidos por mudangas nas

concentragOes de metabolitos é fundamental para a metabonémica. Desse modo, a sua aplicagdo
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potencial é o diagnostico aliado a descoberta de biomarcador(es) e compressdo bioldgica
(MADSEN; LUNDSTEDT; TRYGG, 2010).

A metabonémica tem sido utilizada com sucesso nos estudos de varias doencas
infecciosas como em animais infectados por Schistosoma Mansoni (WANG et al., 2004),
coinfeccdo por esquistossomose e hepatite viral B ou C (GOUVEIA, 2017) e complicagdes
hepéticas virais como a fibrose hepética (BATISTA, A. et al., 2018).

Por sua vez, a metabonémica, preocupa-se com a analise ndo direcionada de biofluidos
para obter informacg6es quantitativas ou semiquantitativas sobre o maior numero possivel de
metabdlitos. Os biofluidos mais comumente analisados sdo plasma, soro e urina, embora na
literatura também haja relatos de analises de liquido cefalorraquidiano, suor, saliva e outros
(ABERG; ALM; TORGRIP, 2009). Especificamente, envolve o uso de técnicas
espectrométricas com ferramentas estatisticas e matematicas para elucidar padrdes dominantes
e tendéncias diretamente correlacionadas com flutuacGes metabdlicas em conjuntos de dados
espectrais (DAHAB; SMITH, 2012).

2.5 PREPARO DE AMOSTRA

O preparo da amostra é considerado a etapa mais critica e demorada em um fluxo de
trabalho de analise quimica. Além disso, nesta etapa, € necessario ter muito cuidado para
garantir o correto isolamento dos analitos de interesse em uma matriz complexa, para
desenvolver métodos confidveis e, consequentemente, obter maior sensibilidade, preciséo,
exatidao e recuperacdo nos resultados (SOARES DA SILVA BURATO et al., 2020).

Na metabonbémica, o preparo de amostra é uma parte fundamental porque afeta tanto o
contetdo do metabolito quanto a interpretacdo biolégica dos dados. Um método de preparo de
amostra ideal para analise metabonémica de amostras bioldgicas por cromatografia liquida deve
ser nao seletivo, simples e rapido com um ndmero minimo de etapas e reprodutivel
(VUCKOVIC, 2012).

Biofluidos, como soro e plasma, representam um meio ideal para o diagnéstico de
doencas devido a facilidade de coleta, que pode ser realizada em todo o mundo, e ao seu
envolvimento fundamental na funcdo humana (LOVERGNE et al., 2015). No entanto, trabalhar
com soro representa um desafio, por um lado, as amostras s@o bem diluidas, com quantidade
baixa de metabdlitos. Na cromatografia é possivel identificar marcadores bioldgicos em
concentracdo menor que no RMN. Portanto, sendo esta técnica mais sensivel, pode render
resultados mais interessantes ao permitir enxergar metabolitos em maior proporgdo (CANUTO

et al., 2018). E, por outro lado, a quantidade de amostra bioldgica disponivel normalmente é
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bem reduzida. O uso de técnicas miniaturizadas oferece uma solugéo, pois minimizam tanto o
volume da amostra quanto o consumo de solventes organicos, além de reduzir estagios e tempo
de analise resultando em métodos mais simples e rapidos (SOARES DA SILVA BURATO et
al., 2020). Neste cenario, 2 métodos de preparo de amostra miniaturizado foram avaliados:

1- QUEChERS (Quick, Easy, Cheap, Effective, Rugged, Safe), método de
preparo de amostra, que tem como vantagem ser rapido, facil, econdmico, efetivo, robusto e
seguro, explorando as possibilidades oferecidas pela instrumentacdo analitica moderna. Foi
proposto por Anastassiades et al em 2003 para extracao de residuos de pesticidas em frutas e
vegetais, desde entdo o método vem sofrendo modificagdes e além deste campo de aplicacgdo,
tem sido usado na extracdo de outros tipos de analitos e em diferentes matrizes, como
antibidticos em amostras de mel, multirresiduos de farmacos em amostras de sangue,
antibidticos B-lactamicos em rim de bovinos, entre outras (ANASTASSIADES et al., 2003;
PRESTES, Osmar D. et al., 2009).

Esta técnica de preparo de amostra estd baseada em 3 etapas principais: (1) extracdo
com acetonitrila, a qual possibilita a extracdo de uma quantidade menor de interferentes e uma
ampla faixa de analitos com diferentes polaridades. (2) particdo promovida pela adi¢cdo de sais,
por exemplo sulfato de magnésio (MgSQa) e cloreto de sddio (NaCl) e (3) limpeza do extrato
empregando a técnica Extracdo em Fase Solida Dispersiva (dispersive solid phase extraction,
d-SPE) (ZANELLA; PRESTES, Osmar D.; et al., 2015).

Considerando as vantagens potenciais deste método, como reducdo dos efeitos da
matriz, simplicidade operacional, alta eficiéncia de extracdo para muitos analitos diferentes,
necessidade de baixos volumes de solvente e baixo custo; a abordagem de extracdo QUEChERS
tem sido avaliada em analises toxicoldgicas no contexto forense e clinico e aplicada a espécimes
biolégicos humanos, como urina, soro, sangue e figado (CAMPELO et al., 2021; SILVA, C. P.
DA et al., 2021).
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Figura 4 — Principais etapas do método QUEChERS.
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Fonte: (ZANELLA et al, 2015)

2- DLLME (Dispersive Liquid-Liquid Micro Extraction), em 2006, Assadi et al
desenvolveram a microextracdo liquido-liquido dispersiva (DLLME), um método muito
simples e rapido para extracdo e pré-concentracdo de compostos organicos. Este método é
baseado em um sistema de solvente de componente ternario no qual os solventes de extracao e
dispersdo séo rapidamente injetados na amostra aquosa por seringa. A mistura é entdo agitada
suavemente e uma solucdo turva (dgua / solvente dispersor / solvente de extracdo) é formada.
Devido a grande area de superficie de contato das duas fases imisciveis no DLLME, uma alta
eficiéncia de extragio € alcancada em um tempo relativamente curto (MONZON et al., 2016;
REZAEE et al., 2006).

A DLLME € uma alternativa interessante para o preparo de amostra visando a
determinacdo de compostos organicos em diferentes matrizes. O método utiliza a particdo dos
analitos de interesse empregando pequenos volumes de uma mistura formada por solvente
dispersor e solvente extrator para extrair e concentrar os analitos. O solvente dispersor deve ser
miscivel na amostra (fase aquosa) e no solvente extrator (fase organica). Assim ira a promover
a concentracdo dos analitos no solvente extrator, que geralmente com o uso da centrifuga, sera
separado e recolhido para ser analisado (ZANELLA; ADAIME; et al., 2015).
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Figura 5 — Etapas envolvidas no método DLLME.
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A principal vantagem da técnica DLLME em relacédo a extracdo liquido / liquido usual
ou extracdo em fase sélida (SPE), geralmente usada para a purificacdo da amostra, € 0 uso de
quantidades muito baixas de solventes organicos, o que torna a técnica muito barata e sem a
necessidade de cartuchos comerciais (MERCIECA et al., 2018).

2.6 CROMATOGRAFIA A LIQUIDO

A cromatografia € um método fisico-quimico de separacdo dos componentes de uma
mistura, realizada através da distribuicdo desses componentes em 2 fases, que estdo em contato
intimo. Uma das fases permanece estacionaria, enquanto a outra se move atraves dela. Durante
a passagem da fase mdvel sobre a fase estacionaria, 0s componentes da mistura séo distribuidos
pelas 2 fases de tal forma que cada uma delas é seletivamente retido pela fase estacionaria, 0
que resulta em migracOes diferencias desses componentes (COLLINS; BRAGA; BONATO,
2006). A tabela 1 mostra as classificagdes da cromatografia, segundo as formas fisicas mais

encontradas das fases moveis e estacionarias.
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Tabela 1 — Classificacdo da Cromatografia pelas formas fisicas das fases moveis e estacionarias.

Critério de -
Classificagao Cromatografia
Técnica Planar Em Coluna
Fase mowel Gas
Fase estacionarig  Liquido Sélido |Fase ligada| Liquido | Solido |Fase ligada| Sélido Fase ligada | Liquido Sélido Fase ligada
CLFL
CGFL CLS
i CL!
Tipode cP ccb ccb CGL | ces css CSFL CLL Q
cromatografia CTI
CGQ CE
CB

Fonte: Adaptado de (COLLINS; BRAGA; BONATO, 2006).

As técnicas cromatograficas estdo entre as principais técnicas de separacao,
especialmente na andlise de substancias presentes em matrizes complexas, tais como fluidos
bioldgicos, produtos naturais, sedimentos de rio e outras. Isto se deve, principalmente, & sua
capacidade de separacao dos componentes presentes nas misturas em funcéo da eficiéncia e do
poder de resolucdo das colunas modernas (LANCAS, 2009).

As fases estacionarias quimicamente ligadas (CLFL, na tabela 1) sdo as formas mais
representativas da cromatografia liquida em coluna. Essas fases séo preparadas reagindo-se
alguns grupos hidroxilicos que se encontram na superficie do solido, normalmente a silica, com
grupos alquilas ou alquilas substituidos. Na maioria dessas fases estacionarias, 0S grupos
disponiveis para interacdo com os componentes da amostra sdo cadeias longas de alquila, que
funcionam como liquido apolar, e regides da superficie como pontos ativos interfaciais. Desta
maneira, 0 mecanismo de separacdo nessas fases € uma mistura de particdo e adsorcao
(COLLINS; BRAGA; BONATO, 2006).

A cromatografia a liquido de alta eficiéncia (CLAE ou HPLC, do inglés High
Performance Liquid Chromatography) além de ser uma das principais técnicas utilizadas na
analise de compostos ndo volateis e/ou termicamente instaveis, tornou-se uma ferramenta
indispensavel para a determinacéo de pequenas moléculas em uma ampla gama de aplicacdes.
No campo da medicina, a metabondmica encontra aplicacdo na busca de biomarcadores
precoces de doencas (marcadores diagnosticos) (GIKA et al., 2014; LANCAS, 2009).
Pesquisas atuais estudaram o perfil metabélico em ratos infectados por Schistosoma Japonicum
usando cromatografia liquida (HUANG et al., 2020) e ratos infectados por Schistosoma
Mansoni usando cromatografia gasosa (LOYO et al., 2021).

Os detectores de cromatografia liquida mais comuns usados para pesquisas em
metaboldémica séo a espectrometria de massa (MS) e o detector de arranjo de diodos (DAD). O
MS pode fornecer grande informacéo fragmentada sobre metabolitos, cujas estruturas requerem

confirmacdo de compostos padrdo. Devido a limitagdo da base de dados padrdo para HPLC-
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MS, a identificagdo de metabolitos é muitas vezes dificil, especialmente para os desconhecidos.
O DAD permite o monitoramento de diferentes comprimentos de onda de absorcéo
simultaneamente em um unico experimento. Comparativamente, 0 HPLC-DAD ¢ facil de obter
na maioria dos laboratorios e apresenta menor custo associado, o que o torna adequado para
analisar metabdlitos globais e buscar biomarcadores de doencas (LIU, Y. et al., 2011). Desta
maneira, 0 HPLC-DAD apresenta-se como uma ferramenta acessivel para hospitais e clinicas.

A tecnologia de HPLC-DAD gera um conjunto de dados que contém os picos
cromatograficos e espectros de todos os compostos, tal como se apresenta na figura 6 a

continuagéo:

Figura 6 - O principio do conjunto de dados HPLC-DAD
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Fonte: (CUl et al, 2014)

Quando a amostra € injetada, a bomba de alta pressao aciona o solvente para transporta-
la pela coluna. Diferentes compostos receberdo diferentes resisténcias quando passarem pela
coluna. Dado um detector ultravioleta na parte inferior da coluna, um pico de cromatograma
representado por Si sera observado quando um composto sair. A posic¢ao e a area do pico podem
indicar o nome e a quantidade do composto. Se o detector for um DAD, que possui mais de mil
canais para detectar o comprimento de varias ondas simultaneamente, 0 espectro para 0 mesmo

composto representado por ai também seré gravado (CUI et al., 2014).
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2.7 QUIMIOMETRIA

No sentido estrito da palavra, a quimiometria comegou formalmente na primeira metade
da década de 70, mas s6 se firmou definitivamente quando o computador se popularizou e se
tornou mais presente no laboratério quimico; os trabalhos em quimiometria no Brasil podem
ser agrupados em trés &reas principais: planejamento e otimizacdo de experimentos,
reconhecimento de padrdes (métodos de anélise exploratéria e classificacdo) e calibracéo
multivariada (BARROS NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006).

Em 1974, a quimiometria foi definida por Svante Wold como "A arte de extrair
informagdes quimicamente relevantes a partir de dados produzidos em experimentos quimicos”
(WOLD, 1995). O conteudo de informagdes geradas, neste caso pelo HPLC-DAD, é
incrivelmente alto e as analises globais apresenta um desafio. Desta forma é necessaria a
utilizacdo de métodos de estatistica multivariada, que sejam capazes de extrair informacdes dos
dados permitindo que os padrdes distintos sejam mais facilmente identificados. Esses métodos
podem ser classificados como supervisionados e ndo supervisionados (WORLEY; POWERS,

2013), todos dentre a area de reconhecimento de padrbes na quimiometria.

2.7.1 Métodos Nao Supervisionados

Os métodos ndo supervisionados como Analise de Componentes Principais (PCA, do
inglés Principal Component Analysis), ndo requerem nenhum conhecimento prévio a respeito
da classificacdo das amostras, elas serdo agrupadas naturalmente com base na informacao
contida nos dados experimentais em questdo. Foi inicialmente desenvolvida por Karl Pearson
no inicio do século 20, e posteriormente estudada por Harold Hotelling por volta de 1930. A
PCA é um método usado para projetar os dados multidimensionais em um espaco de dimenséo
menor, seu objetivo é reduzir a dimensionalidade dos dados conservando o maximo de
informacBes em poucas dimensdes, gerando um novo conjunto de varidveis chamado
componentes principais (PC). Cada PC resultante da andlise € independente entre si e
constituirdo uma combinacdo linear das variaveis originais e sdo criados de acordo com sua
importancia em relacdo a variancia total obtida da amostra (ADANIYA HIGA, 2019;
FERREIRA, Marcia Miguel Castro, 2015).

Como uma ferramenta de analise exploratoria a PCA permite revelar a existéncia ou nao
de amostras andmalas, de relacdes entre as variaveis medidas e de relagdes ou agrupamentos
entre amostras (LYRA et al., 2010). Matematicamente a matriz de dados experimentais,

denominada como matriz X, é descomposta em um produto de duas outras matrizes, uma
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denominada scores ou escores (T) e outra denominada loadings ou pesos (P), mais uma matriz
de erro (E), conforme equagdo 1 (VALDERRAMA, L. et al., 2016).

X=TPT +E (1)

Os escores representam as coordenadas das amostras no sistema de eixos formados
pelos componentes principais. Cada componente principal é constituido pela combinacao linear
das variaveis originais e os coeficientes da combinagdo sdo denominados pesos. Levando em
conta variaveis discretas podemos dizer que, matematicamente, 0s pesos sdo 0s cossenos dos
angulos entre as variaveis originais e PC, representando, portanto, o quanto cada variavel
original contribui para uma determinada PC. A primeira componente principal (PC1) é tracada
no sentido da maior variagdo no conjunto de dados; a segunda (PC2) é tracada ortogonalmente
a primeira, com o intuito de descrever a maior porcentagem da variacdo ndo explicada pela PC1
e assim por diante; enquanto 0s escores representam as relagdes de similaridade entre as
amostras. A avaliacdo dos pesos permite entender quais variaveis mais contribuem para o0s
agrupamentos observados no grafico dos escores. Através da andlise conjunta do gréfico de
escores e pesos, & possivel verificar quais variaveis sdo responsaveis pelas diferencas
observadas entre as amostras. O numero de componentes principais a ser utilizado no modelo
PCA é determinado pela porcentagem de variancia explicada. Assim, seleciona-se um nimero
de componentes de tal maneira que a maior porcentagem da variagcdo presente no conjunto de
dados originais seja capturada (SOUZA, A. M. DE; POPPI, 2012).

A PCA ¢é muito sensivel a observacdes andmalas. Consequentemente, 0s primeiros
componentes sdo frequentemente atraidos para pontos periféricos e podem nao capturar a
variacdo das observacGes regulares. Portanto, a reducdo de dados com base no PCA classico
(CPCA) torna-se ndo confiavel se amostras anémalas ou outliers estiverem presentes nos dados
(HUBERT; ROUSSEEUW; BRANDEN, VANDEN, 2005). Isso € especialmente notdrio para
casos onde a proporc¢do de amostras andmalas no conjunto de dados é elevada. Entdo em casos
onde se tem poucas amostras, se uma ou poucas amostras forem anémalas a probabilidade da
PCA ser afetada por estas amostras é elevada, foi com o objetivo de reduzir a influéncia das
amostras andmalas nos resultados de PCA que foi desenvolvido a PCA com critério de anélise
robusto.

A Anélise Robusta da Componente Principal (Robust PCA ou ROBPCA) tem como

objetivo obter PCs que ndo sdo muito influenciadas por amostras anémalas. Existem diferentes
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tipos de amostras anémalas que podem influenciar na rotacdo do modelo. Para diagnostica-las,
podemos desenhar um mapa de outliers para PCA. Um exemplo estilizado de tal mapa €
mostrado no lado direito da Figura 7, que corresponde aos dados tridimensionais no lado
esquerdo da mesma figura e que € ajustado por dois componentes principais. No eixo vertical
do mapa de outlier da PCA, encontramos a distancia ortogonal de cada ponto. Esta é apenas a
distancia euclidiana do ponto de dados para sua projecdo. A distancia ortogonal € mais alta para
0s pontos 3, 4 e 5 no exemplo. No eixo horizontal, vemos a distancia de escore de cada ponto
de dados, que é apenas a distancia robusta de sua projecdo em relacdo a todos os pontos de

dados projetados. A distancia de escore € bastante alta para os pontos 1, 2, 4 e 5 na figura.
Figura 7 — llustracdo da PCA.: (esquerda) tipos de outlier; (direita) mapa de outlier: grafico de distancias
ortogonais versus distancias de escores.
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Fonte: (ROUSSEEUW,; HUBERT, 2018)

Ao combinar as duas medidas de distancia, 0 mapa de outliers permite distinguir entre
quatro tipos de pontos de dados: (1) O grupo dos pontos que tém uma pequena distancia
ortogonal e uma pequena distancia de escore que sdo as observacdes regulares. (2) Pontos com
uma distancia de escore alta, mas uma pequena distancia ortogonal, como os pontos 1 e 2 na
Figura 6, sdo chamados de pontos de boa alavancagem, pois podem melhorar a precisdo do
subespaco PCA ajustado. (3) Outliers ortogonais ttm uma grande distancia ortogonal, mas uma
pequena distancia de escore, como o ponto 3. Pode indicar que existe informacdo ortogonal a
ser explicada com mais uma PC. Caso ndo seja 0 caso é uma amostra com indicios de outlier

(4) Pontos de alavancagem ruins tém uma grande distancia ortogonal e uma grande distancia
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de escore, como 0s pontos 4 e 5. Eles estdo longe do espaco abrangido pelas componentes
principais robustas, e apds a projecao naquele espago, ficam longe da maioria dos outros dados
projetados. Eles sdo chamados 'Ruim’ porque normalmente tém uma grande influéncia na PCA
classica, ja que os principais autovetores estarao inclinados em direcéo a eles (HAMZENEJAD;
GHOUSHCHI; BARADARAN, 2021; ROUSSEEUW; HUBERT, 2018). Os limites tracados
como valores de distancia ortogonal e de escore criticos sdo calculados com base nos resultados
de projecdo das amostras, entdo amostras que estdo proximas a estes limites devem ser

analisadas com mais cuidado.

2.7.2 Métodos Supervisionados

A analise exploratdria com PCA possibilita investigar tendencias e quais variaveis tem
mais importancia para ressaltar semelhancas e diferencas entre as amostras, porém nao pode
ser usada para predi¢do de alguma caracteristica desejada, neste caso é necessario usar métodos
supervisionados de analise. Nos métodos supervisionados de anélise para reconhecimento de
padrdo, amostras com caracteristicas conhecidas sdo usadas para construir modelos de
classificacdo, em seguida, o modelo é utilizado para prever a classe de amostras desconhecidas.
Podem ser destacados modelos discriminantes como o PLS-DA (do inglés, Partial Least
Squares - Discriminant Analysis) e a LDA (do inglés, Linear Discriminant Analysis) e os de
modelagem de classe como o DD-SIMCA (do inglés, Data Driven Soft Independent Modeling of
Class Analogy).

O PLS-DA, utiliza a técnica de regressdo multivariada por minimos quadrados parciais
(PLS). O PLS é um método de calibracdo inversa, no qual se busca uma relacdo direta entre a
resposta instrumental (matriz X) e a propriedade de interesse (matriz Y) onde cada coluna desta
matriz corresponde a uma classe. O procedimento utilizado para a constru¢do do modelo de
classificacdo é o mesmo utilizado pelo PLS, no entanto, a propriedade de interesse em modelos
de classificacdo € uma varidvel categorica que descreve a atribuicdo de classe da amostra.
Valores de 1 refere-se as amostras que pertencem aquela classe e valores de O refere-se a
amostras que ndo pertencente a classe (LOPES, R. E. C., 2015; SANTANA et al., 2020). A
Figura 8 ilustra a organizacdo dos dados utilizados para a construcdo do modelo de classificacéo
PLS-DA. A matriz X é composta, neste caso, pelos cromatogramas das amostras e a matriz Y
é construida com informac&o binaria (1 ou 0) para indicar se a amostra pertence ou ndo a classe.

Como o método PLS maximiza a relacao entre a variavel dependente e os escores, pode-
se afirmar que as variaveis latentes representam as dire¢cdes que melhor discriminam as classes

e que definem a méxima separagdo entre elas (FERREIRA, Marcia Miguel Castro, 2015).
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Figura 8 — Esquema da organizacao dos dados para a construcdo do modelo de classificacdo usando PLS-DA
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Fonte: Adaptado de (LOPES, R. E. C, 2015).

Para uma melhor interpretacdo dos dados, é possivel utilizar um filtro de correcéo de
sinal ortogonal no modelo PLS-DA, permitindo assim, que OPLS-DA separe a variancia
preditiva da ndo preditiva (ortogonal). No caso de sobreposicdo de classes numa direcdo
preditiva, a variacao ortogonal pode ser empregada para intensificar as taxas de classifica¢do o
que pode levar a uma maior facilidade na visualizacdo dos loadings usados na discriminagéo
(SANTOS, J. C., 2018; SOUZA ALMEIDA, 2021).

A LDA, é uma das técnicas usadas para reducdo de dimensionalidade, aprendizado de
maquina e reconhecimento de padrdes. Foi proposto por Ronald A. Fisher, em 1936. Atraves
de combinacao linear a LDA separa, em duas ou mais classes de interesse, 0s dados originais.
Essa separacao em classes ou grupos distintos é feita por meio de uma transformacao linear que
maximiza a distancia entre as classes e minimiza a dispersao dentro de cada classe. No entanto,
se 0 nimero de amostras for menor ao nimero de varidveis (situacdo habitual em dados
espectrais), a LDA ndo pode ser usada devido a necessidade de se inverter a matriz ao calcular
os escores discriminantes de Fisher (LI, Y. et al., 2021). Para solucionar este problema,
algoritmos de selecdo de variaveis podem ser utilizados acoplados a LDA, como por exemplo
algoritmo genético (GA-LDA) (COSTA FILHO, DA; POPPI, 1999) e o algoritmo de projecdes
sucessivas (SPA-LDA) (ARAUJO, Mério César Ugulino et al., 2001).

Com base na teoria evolutiva das espécies, John H. Holland um pesquisador da
Universidade de Michigan, propds nos anos 60 a construcao de um algoritmo matematico para
otimizacgdo em sistemas complexos, sendo denominado de Algoritmo Genético (GA do inglés,
Genetic Algorithm). O GA é uma ferramenta de otimizagdo baseado nos processos bioldgicos
da evolucdo das espécies, simulando matematicamente a teoria de Darwin (COSTA FILHO,
DA; POPPI, 1999); e € usada para selecdo de varidveis representativas na construcdo de

modelos tanto em calibragdo como em classificacao.
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Para aprimorar os resultados do algoritmo genético, em razdo da natureza estocastica,
calculos sucessivos podem ser usados para avaliar o conjunto de varidveis que mais se
aproximam de um minimo global. Uma das formas é fazendo uma simulagdo Monte Carlos que
se refere a um tipo de simulacdo que se baseia em amostragem aleatdria repetida e andlise
estatistica para calcular os resultados. Este método de simulagéo esta intimamente relacionado
a experimentos aleatdrios, experimentos para 0s quais o resultado especifico ndo é conhecido
de antemdo (RAYCHAUDHURI, 2008).

O algoritmo de projecdes sucessivas (SPA do inglés, Successive Projection Algorithm)
foi proposto em 2001 por Aradjo et al, como um algoritmo de selecdo direta para sele¢do de
variaveis em calibragdo multivariada. O SPA emprega operacGes simples em um espaco
vetorial para obter subconjuntos de variaveis com pequena colinearidade. A diferenca do GA,
0 SPA é de natureza deterministico e exige uma carga de trabalho computacional menor,
principalmente quando o ndmero total de variaveis é grande (ARAUJO, Mario César Ugulino
etal., 2001; SOARES et al., 2013).

Os métodos descritos até agora levam em consideracgéo todas as informacGes das classes
na construcdo do modelo. No entanto, € importante citar também os métodos quimiomeétricos
baseados em uma modelagem de classe ou classificador de uma classe. Classificador de uma
classe significa que o modelo é construido para uma classe particular de interesse, usando
apenas amostras da classe alvo. Quando testar uma nova amostra, neste tipo de modelos, o
resultado via de regra sera a indicacdo de que a nova amostra pertence ou nao a classe alvo. O
método de modelagem de classe mais usado é o SIMCA (do inglés, Soft independent modeling
of class analogy). O DD-SIMCA (do inglés, data driven SIMCA) é uma extensdo ou
modificagdo do SIMCA que usa as informacdes dos dados para atribuir a amostra a classe alvo
com base em célculos de distancia, proposto em 2017 por Zontov et al (FIDELIS et al., 2017
SANTOS, L. O. DOS et al., 2022; ZONTOV et al., 2017).

O DD-SIMCA tem a capacidade de caracterizar os resultados da classificacdo de uma
forma estatisticamente solida, ou seja, calcular teoricamente os erros de classificacdo incorreta
(MAZIVILA et al., 2020). O método consiste em duas etapas, na primeira, a PCA ¢ aplicada
aos dados de treinamento da classe alvo. Na segunda etapa, os resultados da PCA s&o usados
para o calculo de duas distancias para cada objeto, distancia de escores (SD) e distancia
ortogonal (OD). SD é a distancia de Mahalanobis ao quadrado de um objeto até o centro do
plano dos escores. Por outro lado, OD é a distancia euclidiana quadrada de um objeto ao espago
da PCA. Os resultados da classificagdo sdo apresentados graficamente por meio do gréfico de

OD versus SD (chamado gréafico de aceitacdo), que inclui os limites da classe especificados por
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um determinado valor alfa. Cada objeto é caracterizado por sua posicdo neste grafico de
aceitacdo. Aqueles que estdo fora da area de aceitacdo, ndo sdo semelhantes o suficiente a outros
membros da classe e sdo considerados incompativeis com a classe (ADENAN et al., 2020;
MAZIVILA etal., 2020; RODIONOVA, O. Yeetal., 2014; SANTOS, L. O. DOS et al., 2022).
Um exemplo de aplicagdo do DD-SIMCA ¢ ilustrado na figura 9, que descreve o estudo de
Neves e Poppi em 2020 sobre a autenticacdo e identificacdo de adulterantes em 6leo de coco

usando FTIR em conjunto com a modelagem de uma classe DD-SIMCA.

Figura 9 — Esquema de aplicacdo do DD-SIMCA na autenticacao e identificacdo de adulterantes em 6leo de coco
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Fonte: (NEVES; POPPI, 2020)

2.7.3 Figuras de Mérito

Uma vez construidos os modelos de classificacdo, é preciso que sejam validados.
Algumas métricas sdo usadas para avaliar a qualidade de um modelo, todas derivam da matriz
de contingéncia, na qual os erros cometidos pelo classificador sdo organizados na forma de uma
tabela de contingencia. Nessa tabela, a classe verdadeira (Colunas) é representada versus a
classe estimada (linhas) pelo classificador ou modelo construido (FERREIRA, Marcia Miguel
Castro, 2015).

Na tabela 2 € apresentado um exemplo de matriz de contingéncia para duas classes onde
a classe alvo ¢ a “A”, 4 informagdes diferentes sdo geradas. A diagonal verde representa as
previsdes corretas, verdadeiro positivo (VP) e verdadeiro negativo (VN). Os VP sdo amostras
que pertencendo a classe alvo e sdo corretamente classificadas naquela classe (amostras
positivas). Os VN sdo amostras que ndo sdo da classe alvo e sdo classificadas corretamente
como nado pertencentes a classe alvo (amostras negativas). Ja a diagonal laranja representa as
previsdes incorretas, falso negativo (FN) e falso positivo (FP). Os FN sdo amostras positivas
identificadas como negativas, ou erro tipo 11. Os FP sdo amostras negativas identificadas como
positivas, ou erro tipo | (THARWAT, 2018).
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Tabela 2 — Exemplo de matriz de contingéncia

Classe calculada
A B
A VP FN
Classe
Verdadeira
B FP VN

Fonte: A autora (2022)

Dentre as métricas mais utilizadas para avaliar a eficiéncia dos modelos de classificacao,
pode-se citar a sensibilidade, especificidade e acuracia. A sensibilidade é a fracdo das amostras
positivas que foram classificadas corretamente, matematicamente é representada pela equacédo
2. A especificidade representa a propor¢do das amostras negativas que foram classificadas
corretamente, pode ser representada matematicamente pela equacdo 3. Geralmente podemos
considerar a sensibilidade e especificidade como dois tipos de exatidao, sendo a primeira para
amostras positivas e a segunda para amostras negativas. A exatiddo € definida como uma razdo
entre as amostras classificadas corretamente para o numero total de amostras. O complemento
desta métrica € a taxa de erro ou taxa de classificacdo incorreta. A exatidao e o erro estdo
apresentadas matematicamente nas equaces 4 e 5 respectivamente (NEVES; POPPI, 2020;
THARWAT, 2018).

Sensibilidade = L (2)
VP + FN
E i ficidade — VN @)
specificidade = VN + FP
N VP + VN
Exatiddo = (4)

VP +VN+ FP+FN

e Exatidio - PPN
rro= 1 BXatdd0 =y YN FP+ PN ©)
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3 METODOLOGIA

3.1 POPULACAO DE ESTUDO

A populacdo do estudo esta composta por pacientes residentes no estado de Pernambuco
entre 18 e 80 anos, com esquistossomose e FPP evidente, recrutados durante exame de US no
ambulatério de Gastroenterologia do Hospital das Clinicas da Universidade Federal de
Pernambuco (HC/UFPE), no periodo de marco de 2019 a novembro de 2020.

Os critérios de inclusdo no estudo foram pacientes de ambos 0s sexos com diagnostico
de esquistossomose ou dados clinico-laboratoriais (coproparasitologico positivo, US
evidenciando padrao de fibrose periportal) ou dados epidemioldgicos (contato com rios e lagos
em areas endémicas).

Os critérios de exclusdo foram pacientes com diagndstico clinico, laboratorial ou US
compativel com doencas hepaticas de outras etiologias (Hepatite B ou C, cirrose hepética ou
doenca hepética gordurosa), coinfeccdo com HIV, consumo excessivo de alcool, uso de drogas
hepatotdxicas, transplante de figado e esplenectomia prévia.

No total foram coletadas 99 amostras, dessas 2 foram descartadas por estarem com doencas
hepéticas de outras etiologias e 3 pacientes tiveram coleta de dificil acesso, o que comprometeu
a qualidade das amostras de soro. As 94 amostras restantes foram catalogadas usando como
padrdo de referéncia, na avaliacdo da fibrose hepatica, 0 US segundo a classificacdo de Niamey.

Essa classificacdo € apresentada na tabela 3.

Tabela 3 — Distribuicdo das amostras segundo classificacdo de Niamey com US

19
30
34
11
Fonte: A autora (2022)

M m O 0O

Cabe ressaltar que as amostras da classe D foram catalogadas pelo médico de forma
distintas, como “D”, outras “DC+”, outras “D+C”, outras “DC”, uma “D+” e outra como
“DC+/E-". estas categorias nao se encontram reportadas na literatura (a excecdo de D+C) e para
fins praticos deste trabalho foram consideradas todas como pertencendo a classe D.
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Consideracdes Eticas

Previamente a manipulacéo das amostras, o trabalho foi aprovado pelo comité de ética em
pesquisa (CEP) do hospital das clinicas da UFPE/EBSERH, sob o0 nimero do parecer 4.844.474
(ANEXO A)

3.2 OTIMIZACAO

Para determinar as melhores condi¢cdes de trabalho, o preparo de amostra e analises
cromatografica foram otimizados. A otimizacao foi realizada com 2 amostras diferentes do
grupo do estudo, uma amostra controle (C) e uma com hepatite (H). Posteriormente, as

melhores condigdes de analise encontradas foram aplicadas a todas as amostras do estudo.

3.2.1 Preparo de amostra
QUEChERS

O método QUEChERS foi avaliado em duas variantes Q1 e Q2, alterando os sais. O Q1 foi
feito usando sulfato de magnésio (MgSOs) e acetato de sédio (CH3COONa). Ja o Q2 foi com
sulfato de sddio (Na2SOs) e cloreto de sddio (NaCl).

A 800 pL da amostra de soro foi adicionada 80 pL de uma soluc&o de acido tricloroacético
(TCA) 1:5. A mistura foi agitada vigorosamente por um minuto e levada a centrifuga (Hettich
— Mikro 185) por 5 minutos a 3000g (7183 RPM). Seguidamente, foi adicionado ao
sobrenadante 800 pL de acetonitrila e a mistura dos sais (Q1 ou Q2) até saturar. O conjunto foi
agitado vigorosamente por um minuto e posteriormente centrifugado nas mesmas condicdes
previamente descritas. Finalmente a fase orgénica foi coletada, filtrada em filtro seringa de 0,22
um e armazenada em vial. Na figura 10 é apresentado a metodologia anteriormente descrita

aplicada as amostras da otimizacdo.

Figura 10 — Esquema do QUEChERS nas amostras da otimizacéo.

€3
== < 2i,
/& (") kv..“! &
P . p
Amostras da otimizagio Amos‘Eras i sc_alut;ao~ Amostras + s?lugao TCA +~Sa|s
TCA apos centrifugacéo + ACN apos centrifugacéo

Fonte: A autora (2022)
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DLLME

A 200 pL da amostra de soro foi adicionado 200uL de acetonitrila, a mistura foi agitada e
entdo levada ao centrifugador nas mesmas condi¢des do método QUEChERS. Posteriormente o
sobrenadante foi coletado e adicionado rapidamente 1,2 mL de uma solucdo 1:2 de
diclorometano/acetona. A solucdo foi acrescentada usando uma seringa com agulha. Em
seguida o sistema amostra + solucdo foi centrifugado e congelado a -40°C. Logo apds a fase
organica (diclorometano) foi coletada, filtrada em filtro seringa de 0,22 pum e armazenada em
vial com insert. A figura 11 apresenta 0 esquema deste método aplicado nas amostras da

otimizagao.

Figura 11 — Esquema do DLLME nas amostras da otimizacéo.

Soro + ACN antes Soro + ACN depois Filtracéo e
de centrifugar de centrifugar B i - armazenamento

Fonte: A autora (2022)

3.2.2 Cromatografia

As analises cromatograficas da otimizacdo foram realizadas no DQF/UFPE em um HPLC-
DAD, da marca Shimadzu, modelo PROEMINENCE LC-20AD com detector DAD SPD-
M20A. O tipo de coluna usada foi C18 (Phenomenex, Luna, 250 x 4,6 mm, 100 A, 5pum). A
fase movel estava composta por uma mistura de agua Milli-Q e um solvente organico (Metanol
ou Acetonitrila). Foram avaliados 2 tipos de gradiente de concentragdo do solvente organico
(ver figura 12) e 4 classes de fase movel: ACN:agua; MeOH:agua; ACN: 3,510 mol L 4cido
trifluoroacético (pH aproximadamente igual a 3) e MeOH: 3,5%10° mol L 4cido
trifluoroacético (pH aproximadamente igual a 3). Em todos os casos a vazao foi de 1 mL min™
e temperatura do forno fixa em 30°C. Cada amostra foi injetada em duplicata com um branco
injetado entre amostras diferentes e 0 volume de injecdo foi de 20 pL. O software usado pelo
instrumento foi o LabSolution e os dados foram exportados em 3D (picos cromatogréaficos e

espectros) no formato txt.
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Figura 12 — Gradientes de concentracdo do solvente orgénico, linear (esquerda) e curvo (direita).
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Fonte: A autora (2022)

Devido a problemas com a regulacdo da temperatura da central analitica no DQF e
consequentemente dificuldades para manter a temperatura do forno fixa em 30°C, todas as
andlises cromatograficas das amostras do estudo foram realizadas no CENAPESQ da UFRPE
em um HPLC-DAD modelo PROEMINENCE LC-20AT, da Shimadzu, com 0 mesmo tipo de
detector DAD (SPD-M20A). O instrumento € apresentado na figura 13. A coluna e as condicdes

usadas foram as mesmas otimizadas anteriormente.

Figura 13 — HPLC-DAD utilizado nas andlises das amostras do estudo.

Fonte: A autora (2022)
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3.3 MODELOS QUIMIOMETRICOS

Todos as analises de estatistica multivariada foram realizadas no software MATLAB
R2010a. Dado que a natureza dos dados estad na ordem de um tensor (Amostras X Tempo de
retencdo x Comprimento de onda); para visualizacdo, manipulacdo e analise dos dados e
construcdo dos modelos metabondmicos, foram utilizadas 3 abordagens: (1) comprimento de
onda fixo em 210 nm, (2) somatorio de todos os comprimentos de onda (de 200 a 800 nm) e (3)
somatorio dos comprimentos de onda de 200 a 400 nm.

Os dados foram pré-processados, usando o algoritmo Icoshift para correcdo de
deslocamento de pico e para corre¢ao da linha de base no sinal cromatografico foi subtraido o
branco em cada amostra. Ap6s 0 pré-processamento, os dados foram submetidos a analise
exploratério usando os algoritmos PCA e ROBPCA com o auxilio das interfaces graficas
pca_toolbox_1.5 e LIBrary for Robust Analysis (LIBRA) respectivamente. Ja para os métodos
de classificacdo foram aplicados os métodos de PLS-DA, SPA-LDA, GA-LDA e DD-SIMCA.
O modelo PLS-DA foi construido usando a interface gréafica classification_toolbox 5.3, 0 DD-
SIMCA foi construido usando o DD_SIMCA_MASTER (2019) e os modelos LDA com selecdo
de variaveis foram construidos usando rotinas desenvolvidas pelo Laboratério de automacéo e
instrumentacdo em Quimica Analitica e Quimiometria (LAQA) liderado pelo Prof. Dr. Mario
Cesar Ugulino de Araujo. Para a selecdo de variaveis pelo algoritmo genético, foi usada uma
populacdo inicial de 100 individuos, 50 geracdes, probabilidade de mutacdo 10% e
probabilidade de cruzamento 60%. Dado que a selecdo das variaveis é aleatdria, o calculo foi
otimizado usando o melhor resultado de 1000 calculos usando 0s mesmos parametros.

Anteriormente a construcdo dos modelos classificatorios, as amostras de cada classe, foram
pré-processadas e divididas em dois grupos: Treinamento e Teste na proporcao 70:30. O
algoritmo de Kennard-Stone (GALVAO et al., 2005) foi utilizado para a diviséo e selecdo das
amostras. Os modelos foram avaliados quanto a sensibilidade, especificidade e exatidao,

usando a matriz de contingéncia.
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4 RESULTADOS

4.1 OTIMIZACAO

A otimizacéo foi realizada para avaliar o desempenho dos métodos de preparo de amostra
e 0s parametros das analises cromatogréaficas para desta forma encontrar a metodologia mais
eficiente para anélises das amostras do estudo. Entende-se como metodologia mais eficiente
aquela que fornece o maior nimero de informacdes, metabolitos ou picos cromatogréaficos, pois
propiciara o desenvolvimento de um modelo mais especifico.

No caso do preparo de amostra pelo método QUEChERS, foi avaliado em duas versdes,
testando 2 pares de sais na fase de particio ou também chamado salting out,
MgSO4/CH3COONa (Q1) e Na2SO4/NaCl (Q2). Na figura 14 é apresentado 0s cromatogramas
das amostras de controle e hepatite preparadas na versio Q1 e Q2. E possivel observar que a
opcao de preparo Q1 forneceu o melhor desempenho, apresentando picos mais intensos e em
maior quantidade, especialmente na amostra de hepatite.

Figura 14 — Cromatograma, com 0s comprimentos de onda somados, das amostras controle e hepatite nas

duas versdes do método QUEChERS, Q1 vs Q2. Usando como fase mdvel, gradiente linear de ACN.

Controle Q1 vs Q2 (Somado) Hapatite Q1 vs Q2 (somado)
T T T T

30 r
—a
QW —

25F

20

JLul ...h-:- l,n,A ﬁ:.,,l.-

5 10 15 20 25 [¢] 5 10 15 20 25
Tempao (min) Tempao (min)

Fonte: A autora (2022)

Por outro lado, também foi avaliado o gradiente de concentragdo do solvente organico da
fase movel, dois tipos foram testados, denominados neste trabalho como linear e curvo, segundo
foi apresentado na figura 12 da seccdo 3.2.2 (pagina 42). O gradiente curvo mostrou ser mais
eficiente pois forneceu maior nimero de picos e em menos tempo, quando comparado ao linear,

tal e como se apresenta na figura 15.
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Figura 15 — Graficos em 3D da amostra controle em dois tipos de gradientes de concentracdo da fase organica
(ACN) na versdo Q1 do método QUEChERS.
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Fonte: A autora (2022)

Além do QUEChERS outro tipo de preparo de amostra foi testado, o DLLME. De acordo
com os resultados apresentados na figura 16, o QUEChERS apresentou poucos picos, 0 que
indica que este método ndo é adequado o suficiente para extrair informacdes bioguimicas
presentes na amostra. J& o DLLME mostrou ser mais eficiente visto que, um maior namero de
picos foi observado, o que equivale a mais informacGes bioquimicas disponiveis para o estudo
metabondmico. Extrair o maximo de informac6es (metabolitos) das amostras € crucial, ja que

estas serdo usadas para a construcdo dos modelos metabondmicos.

Figura 16 — Comparagdo dos métodos DLLME vs QUEChERS na amostra controle apos subtra¢do do branco. Os
cromatogramas em 2D sdo com 0s comprimentos de onda somados. Os cromatogramas em 2D e 3D se

apresentam inteiros e cortados respectivamente. Fase mdvel usada ACN no gradiente curvo.

DLLME

QuEChERS

Fonte: A autora (2022)
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Com respeito ao tipo de solvente orgéanico utilizado na fase movel, foram testados:
ACN/agua; MeOH/agua; ACN/agua + acido trifluoroacético e MeOH/agua + 4&cido
trifluoroacético. No entanto os gradientes acidificados apresentaram problemas de resolucédo
em comparacgdo aos gradientes ndo acidificados. Dentre eles, o metanol apresentou melhor
desempenho na resolucdo dos picos e na quantidade de informacdes extraidas, o que representa
reprodutibilidade e melhor performance dos modelos metabondmicos aqui reportados. Estes
resultados sdo apresentados na figura 17 e no ANEXO B onde estdo expostos 0s cromatogramas
em 2D e 3D das amostras controle e hepatite nos 4 gradientes avaliados.

Por conseguinte, a metodologia mais eficiente achada neste trabalho, para a analise das
amostras de soro, é atingida utilizando o método DLLME para o preparo das amostras e
gradiente curvo de MeOH para as analises cromatograficas. Estes parametros foram aplicados

para a analise das 94 amostras deste estudo.

Figura 17 — Comparagdo dos gradientes MeOH vs ACN no método DLLME.

ACN

Fonte: A autora (2022)

4.2 ESTUDO METABONOMICO

4.2.1 Pré-processamento dos dados cromatograficos
As 94 amostras tiveram seu sinal subtraido pelo branco para corre¢do de linha de base.
Posteriormente foram unidas em uma matriz e ao observar os cromatogramas a 210 nm (figura

18a) e com todos os comprimentos de onda somados (figura 18c), constatou-se problemas de
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deslocamentos de picos. Por tanto, foi necessario realizar um pré-processamento para alinhar

0s picos antes da construcdo dos modelos metabonémicos, caso contrario o algoritmo poderia

interpretar um analito como sendo compostos diferentes. Foi utilizado o algoritmo icoshft modo

“whole” para alinhar os picos por deslocamento completo do cromatograma, porém nem todos

os picos foram bem alinhados, sendo necessério dividir o cromatograma em intervalos e realizar

o alinhamento em cada seccdo do cromatograma. Deste modo, foi possivel realizar os

alinhamentos dos cromatogramas a 210 nm e somando os comprimentos de onda como se

mostra na figura 18b e 18d respectivamente.
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Figura 18 — Cromatogramas com os dados brutos (a) 210 nm e (¢) somando 0s comprimentos de onda. E

cromatogramas apos alinhamento (b) a 210 nm e (d) somando os comprimentos de onda.
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4.2.2 Analise exploratoria

Durante o preparo das 94 amostras do estudo, observou-se que algumas tinham diferencas
de cor (figura 19a) e essa diferenca persistia apds etapa de precipitacdo de proteinas com
acetonitrila (figura 19b) e até no final do preparo na extracdo da fase organica (figura 19c). Em
vista disto, o espectro UV visivel foi registrado em todas as amostras (200 a 800 nm), com o
intuito de avaliar se a coloracdo das amostras apresentava alguma informacdao relacionada ao

estagio da doenca.

Figura 19 — Cores apresentadas nas amostras do estudo. (a) amostra original, (b) apds precipitacdo de proteinas e

(c) extracéo.
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Fonte: A autora (2022)

Os dados obtidos foram avaliados somando os comprimentos de onda de 200 a 400 nm e de
200 a 800 nm. No entanto, os cromatogramas obtidos e a analise exploratéria realizada foram
exatamente iguais entre si, tal como € apresentado na figura 20, o que indica que a regido do
visivel ndo apresentou nenhuma informacéo relacionada ao estadiamento, embora a aparéncia
fisica de algumas amostras exibe diferencas nas cores. Dessa forma, os dados utilizados para
construcdo dos modelos metabonémicos foram do intervalo 200 a 400 nm e os cromatogramas
foram cortados em 30 minutos dado que apés este tempo nenhum sinal analitico é observado.

Uma vez escolhidos os dados somados de 200-400 nm para realizar as modelagens, foram
pré-processados como foi reportado na secdo 4.2.1 e realizado novamente analise de
componentes principais utilizando também dados registrados apenas a 210 nm, para avaliar
gual destas abordagens seria mais interessante empegar na analise classificatoria. Os escores
sdo apresentados na figura 21. Observa-se que pela distribuicdo ou agrupamento natural dos
dados, ndo é possivel distinguir os 4 grupos da classificacdo de Niamey, todas as amostras se

revelam misturadas e sem apresentar tendéncia de separacao.
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Figura 20 — Cromatogramas e gréaficos de escores dos dados brutos somados entre 200-800 nm (a) e (b). E

entre 200-400 nm (c) e (d) respectivamente. Foram selecionadas 5 PC’s em cada caso com 93,8% de variancia
explicada nos dados de 200-800 nm e 94,9%, nos dados de 200 a 400nm.
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Figura 21 — Escores dos dados (a) 210 nm e (b) somando os comprimentos de onda. Foram selecionadas 5 PC’s
com uma variancia explicada de 78% para os dados a 210 nm e 96,1% para os dados somados 200-400nm.
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Para usar as informacdes contidas em todos os comprimentos de onda registrado na regido
do ultravioleta, optou-se por trabalhar usando os comprimentos de onda somados de 200-400
nm uma vez que o cromatograma apresenta mais picos. As analises foram realizadas buscando
a discriminacdo entre os estagios leve (Classe C) e avancado (Classe EF), este ultimo foi
formado pelas amostras da classe E e da classe F inicialmente. Em vista da impossibilidade de
identificar as 4 classes da classificacdo de Niamey na anélise exploratoria foi decidido modelar,
em primeira instancia, 0s estagios de extremo da FPP, classes C e EF, removendo assim as
amostras do estagio intermediario (classe D).

Na figura 22a é apresentado o cromatograma das amostras das classes C e EF que foram
usadas na construcdo dos modelos metabondmicos e reportados na sec¢do 4.2.3 analise
classificatoria. A figura 22b apresenta o grafico dos escores do mesmo conjunto de dados, onde

é observada sobreposicédo das classes.

Figura 22 — Dados contendo amostras da classe C e classe EF, com os comprimentos de onda somados.

(a) Cromatograma. (b) grafico de escores.
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Um aspecto importante a ser avaliado na analise exploratdria é a presenca de amostras
andmalas ou outliers que podem influenciar na rotagdo dos modelos. Para detecta-las foi
utilizado a PCA robusta (ROBPCA) que é mais sensivel que a PCA classica (CPCA) a este tipo
de amostras. Os resultados se apresentam na figura 23. Utilizando 5 componentes principais
com 95,84% de variancia explicada, é possivel observar que no conjunto de dados ndo apresenta
amostras anémalas, pois ndo ha amostras com distancia ortogonal e distancia de escore

elevadas.
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Figura 23 — Analise de componentes principais robusto e classico.
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4.2.3 Andlise classificatoria

O PLS-DA foi o primeiro modelo classificatério avaliado, o numero ideal de variaveis
latentes (VL) necessarias para construcdo do modelo com o menor erro associado foi de 4, com
92% de variancia explicada. Os graficos de escores e pesos sao apresentados na figura 24. Dado
que é impossivel vislumbrar os dados com as 4 VL simultaneamente, foi selecionado o par de
variaveis latentes que, visualmente, apresentassem a melhor separacdo das duas classes, neste
sentido as variaveis 3 e 4 foram selecionadas.

No grafico de escores (figura 24a) se observa uma clara tendéncia de separacao entre as duas
classes, no entanto essa separacdo ndo é completa pois had uma zona de confusao ou interposicao
das classes. Ao observar o0s escores separadamente e em paralelo com os pesos (figura 24b e
24c), observa-se que a VL 4 apresenta maior distincao entre as classes do que a VL 3. No eixo
positivo dos escores na VL 4 ficam a maior parte das amostras da classe EF enquanto que no
eixo negativo no mesmo grafico, ficam praticamente todas as amostras da classe C (exceto 2
posicionadas no eixo positivo). Os pesos da VL 4 associados a essa separacdo estdo em torno
de 3 e 22 minutos. Por outro lado, é importante ressaltar que, mesmo a VL 4 apresentando
maior discriminacdo entre as classes, a melhor separacao é alcangada no sentido da diagonal,
por exemplo, ao tracar uma linha diagonal entre as classes no grafico de escores da figura 24.
Desta forma € atingida uma melhor separacao entre as duas classes, o que indica que a VL 3 e
a VL 4 em conjunto fornecem o melhor resultado para distin¢do da classe C e da classe EF
obtido pelo modelo.

Para avaliar a eficiéncia do modelo é necessario examinar a tabela de contingéncia e as

métricas de desempenho como sensibilidade, especificidade e exatiddo, as quais sao
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apresentadas na tabela 4. A diagonal verde da tabela 4, representa os acertos do modelo e por

sua vez a diagonal laranja representa os erros obtidos no modelo. A exatidao obtida no conjunto

de treinamento e teste sdo muito diferentes, 80% e 53% respectivamente. O que indica que o

modelo pode ter problemas de sobre ajuste, porém neste caso essa diferenca ocorreu devido ao

baixo nimero de amostras usado para testar o modelo e devido a classes desbalanceadas. Porém,

vale a pena destacar que o nimero de erros € elevado para utilizar este modelo no estadiamento.

Figura 24 — Grafico de escores (a) e pesos (b) e (c) no algoritmo PLS-DA
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Tabela 4 — Matriz de contingéncia e métricas de desempenho obtido do algoritmo PLS-DA

2

24

27

Real/Predito Classe C Classe EF Sensibilidade Especificidade ER

Treinamento

Exatidao
Classe C 10 3 0,77 0,81 9 80%
Classe EF 6 26 0,81 0,77
Test
Classe C 2 4 0,33 0,69 8 58%
Classe EF 4 9 0,69 0,33

Fonte: A autora (2022)

A diferenca da anélise exploratoria (figura 22b, pagina 50), onde é observado que ndo
é possivel distinguir entre as duas classes da doenga, o0 modelo PLS-DA forneceu resultados
positivos (figura 24a), pois apresentou tendéncia de separacdo ou discriminacdo entre 0s
pacientes com estagio leve (classe C) daqueles pacientes com estagio avancado (classe EF). No

entanto essa tendéncia de separacdo ainda deixa muito a desejar, especialmente na exatiddo do

30
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grupo de teste (58%), por tanto o modelo ndo se apresenta robusto o suficiente para ser
implementado no diagnostico clinico.

O modelo DD-SIMCA foi usado por ser possivel modelar as informaces com base
apenas no sinal instrumental e por fornecer mais informacdes que nos modelos discriminantes.
Além disso, no DD-SIMCA os dados guiam a classificagdo, assim amostras mal rotuladas ndo
afetam a qualidade do modelo.

DD-SIMCA da classe C

Figura 25 — Gréficos do modelo DD-SIMCA para o grupo de treinamento da classe C (a) e o grupo teste (b). Em

verde as amostras da classe de treinamento, em vermelho as amostras andmalas preditas pelo modelo. A linha
verde indica o intervalo de confianga (99%), j& a linha vermelha indica o limite a partir do qual encontram-se as

[7P% 1}

amostras ndo pertencentes a classe modelada. As amostras marcadas como “a” correspondem a amostras do grupo
teste da classe C; as marcadas como “b” corresponde ao grupo teste da classe EF e as marcadas como “B”, ao
grupo treinamento da classe EF. Foi utilizado ROBPCA com 5 PC’s.
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Fonte: A autora (2022)

Tabela 5 — Matriz de contingéncia e métricas de desempenho obtido do algoritmo DD-SIMCA na modelagem da

classe C
Test
Real/Predito Classe C Classe EF Sensibilidade Especificidade ER  Exatiddo
Classe C 5 1 0,83 0,62 18 64%
Classe EF 17 28 0,62 0,83

Fonte: A autora (2022)
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Neste caso o0 modelo construido baseia-se na modelagem somente da classe C utilizando
13 amostras no conjunto de treinamento (figura 25a). Posteriormente, para testar o modelo, foi
utilizado um conjunto de amostras de teste conformado por amostras de teste da classe C e
amostras de teste e treinamento da classe EF, 51 amostras em total. As amostras posicionadas
dentro da regido delimitada pela linha verde sdo categorizadas como pertencendo a classe C e
se apresentam de cor verde. Ja as amostras que se encontram por fora da regido modelada séo
categorizadas como ndo pertencendo a classe C e se apresentam em cor vermelha (figura 25b).
do total de 6 amostras de teste da classe C, apenas 1 foi categorizada como nao pertencendo a
classe e do total de 45 amostras do conjunto EF, 17 foram classificadas como pertencendo a
classe C, a exatiddo obtida do modelo foi de 64% tal e como é apresentado na tabela 5.

DD-SIMCA da classe EF

Figura 26 — Graficos do modelo DD-SIMCA para o grupo de treinamento da classe EF (a) e o grupo teste (b). em

verde as amostras da classe de treinamento, em laranja as amostras classificadas como extremos, em vermelho as
amostras andmalas preditas pelo modelo. A linha verde indica o intervalo de confianga (99%), j& a linha vermelha
indica o limite a partir do qual encontram-se as amostras ndo pertencentes a classe modelada. As amostras

(3PS 1]

marcadas como “a” correspondem a amostras do grupo teste da classe C; as marcadas como “b” corresponde ao
grupo teste da classe EF e as marcadas como “A”, ao grupo treinamento da classe C. Foi utilizado ROBPCA com

9PC’s
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Fonte: A autora (2022)

No caso da modelagem da classe EF, foram utilizadas 32 amostras na constru¢do do
modelo (figura 26a) das quais uma foi categorizada como sendo de extremo. O conjunto de
amostras utilizadas para testar o modelo foi conformado por amostras de teste da classe EF e
amostras de teste e treinamento da classe C, um total de 32. As amostras posicionadas dentro
da regido delimitada pela linha verde sdo categorizadas como pertencendo a classe EF e se

apresentam de cor verde. Ja as amostras que se encontram por fora da regido modelada sédo
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categorizadas como ndo pertencendo a classe EF e se apresentam em cor vermelha (figura 26b).
Todas as amostras de teste da classe EF foram corretamente classificadas, atingindo o valor
méaximo de sensibilidade (1) e do total de 19 amostras do conjunto C, 8 foram classificadas
como ndo pertencendo a classe EF, a exatiddo obtida do modelo foi de 65% tal e como é
apresentado na tabela 6. A amostra 7 € uma amostra de extremo e pode indicar que nessa
amostras ha metabolitos que indicam que esta esteja no limite da fronteira a ndo pertencer a

classe EF.

Tabela 6 — Matriz de contingéncia e métricas de desempenho obtido do algoritmo DD-SIMCA na modelando a

classe EF
Test
Real/Predito  Classe Classe  Sensibilidade Especificidade ER  Exatiddo
EF C
Classe EF 13 0 1 0,42 11 65%
Classe C 11 8 0,42 1

Fonte: A autora (2022)

Algoritmos como o DD-SIMCA que modelam uma classe, podem ser uma ferramenta
util para o diagnostico diferencial da FFP, visto o modelo podera indicar se uma amostra
desconhecida ou suspeita pertence ou ndao a um estagio especifico da doenca. Isto se torna mais
interessante em modelos com valores altos de sensibilidade como os aqui reportados, tanto no
modelo da classe C quanto no modelo da classe EF foram obtidos valores de sensibilidade de
83% e 100% respectivamente. E dado que a sensibilidade é um tipo de acuracia para as amostras
da classe alvo, os modelos da classe C e EF terdo a capacidade de classificar corretamente
amostras futuras como pertencendo a classe modelada com 83% e 100% de exatiddo
respectivamente. Por outro lado, a especificidade também é um tipo de acurécia, mas para as
amostras que ndo pertencem a classe modelada, isto é a fracdo de amostras negativas
classificadas corretamente. Os valores de especificidade obtidos na modelagem de ambas das
classes (C e EF) ndo foram t&o altos quanto aos da sensibilidade, desta forma os modelos ao
serem mais sensiveis que especificos, poderdo apresentar mais casos de falsos positivos que de
falso negativo. Nenhum tipo de erro é aceitavel, mas se for o caso seria melhor ter um FP e ndo
um FN no diagnostico clinico. Por exemplo em um caso de diagnostico FN, um paciente com
0 estagio avancado da FPP serd diagnosticado como ndo estando nesse nivel da doenca.
Provavelmente esta pessoa ndo tera os cuidados e o tratamento que essa condicdo final da
doencga exige e o pior pode vir a suceder. Caso oposto de um FP onde a pessoa tomaria as

previdéncias necessarias e mais exames seriam feitos para confirmar essa condicao.
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De forma global, ambas classes modeladas apresentaram exatid&o praticamente igual,

64% na classe C e 65% da classe EF, os resultados obtidos foram melhores do que os fornecidos

pelo modelo PLS-DA (58%), no entanto ainda continua sendo um valor baixo de exatid&o.

Até agora tem sido usado algoritmos que utilizam o cromatograma inteiro para a

construcdo dos modelos quimiométricos com uma exatiddo maxima atingida de 65% para a

predicdo. A visto disso algoritmos como GA-LDA pode ser uma boa opgéo para construgio de

modelos utilizando picos que realmente influenciem a separacdo das classes e assim obter

melhores resultados de exatiddo. Por outro lado, algoritmos com selecéo de variaveis como o

GA-LDA permitem a reducdo dos dados utilizados na constru¢do de modelos e, portanto, a

diminuicdo do esforco computacional. A figura 27 apresenta os graficos dos escores e variaveis

selecionadas pelo algoritmo GA-LDA.

Figura 27 — Graficos do modelo GA-LDA. (a) escores. (b) Cromatograma com as variaveis selecionadas pelo

modelo. (¢) Zoom do cromatograma indicando 0s tempos de retencéo selecionados.
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A selecdo de variaveis por algoritmo genético foi feita ao selecionar o melhor resultado
em termos de exatiddo e parcimonia ap6s 1000 célculos. Nesse sentido os resultados da melhor
opcao encontrada sdo apresentados na figura 27 e na tabela 7. Foram selecionadas 10 variaveis
(figura 27b) para realizar a classificacdo em uma funcédo discriminante das duas classes (figura
27a). Os tempos de retencdo correspondentes as variaveis selecionadas sdo apresentadas na
figura 27c. Vale a pena ressaltar que nenhuma das varidveis selecionadas pelo algoritmo
genético corresponde a regido do sinal intenso do cromatograma (entre 5 e 6 minutos), por tanto
esse sinal mesmo sendo de alta intensidade, ndo é util para a discriminagdo das duas classes. E
comum em analises metabondmicas alguns constituintes minoritarios serem os que melhor
classificam uma determinada doenca, 0 que torna a abordagem do GA-LDA interessante. Na
figura 27a observa-se a discriminacdo dos dois estagios da doenca, com a classe EF na regido
superior e a classe C na regido inferior. Apesar de apresentar algumas amostras confundidas,
por exemplo amostras da classe EF na regido da classe C e vice-versa, 0 modelo GA-LDA
apresentou excelentes resultados, para o grupo de treinamento e grupo teste foi obtido uma

exatidao de 79% e 83% respectivamente, tal e como se apresenta na tabela 7.

Tabela 7 — Matriz de contingéncia e métricas de desempenho obtido do algoritmo GA-LDA

Treinamento
Real/Predito Classe C Classe EF Sensibilidade Especificidade ER  Exatiddo

Classe C 11 2 0,84 0,75 10 79%
Classe EF 8 24 0,75 0,84

Test
Classe C 5 1 0,83 0,84 3 83%
Classe EF 2 11 0,84 0,83

Fonte: A autora (2022)

Em vista que os melhores resultados foram obtidos no modelo GA-LDA utilizando
tempos de retencdo diferentes do sinal mais intenso do cromatograma que estd localizado
exatamente entre 5,53 e 6,34 minutos, testou-se remover este sinal do cromatograma e aplicar
0s mesmos algoritmos de classificacéo, ja reportados, neste novo conjunto de dados reduzidos.
Isso foi feito, pois em algoritmos que usam a informacao dos dados inteiro como DD-SIMCA
e PLS os resultados da modelagem podem ser afetados pela presenca de constituintes com
intensidade de sinal elevada que ndo sdo correlacionados ao objetivo da modelagem. O

cromatograma e 0s escores da analise de componentes principais € apresentado na figura 28.
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Figura 28 — Dados contendo amostras da classe C e classe EF, com o sinal entre 5,53 — 6,34 min,

removido. (a) Cromatograma. (b) grafico de escores.
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Observa-se nos escores da analise exploratdria (figura 28b) deste conjunto de dados
reduzidos que apesar de apresentar sobreposicdo das duas classes, nota-se uma melhor
tendéncia de separagdo do que os escores com os dados completos (figura 22b, pégina 50).
Desta forma infere-se que a remocdo do sinal intenso do cromatograma pode favorecer a
separacao entre as classes e por tanto os algoritmos de analise classificatoria foram aplicados a

este conjunto de dados.

Figura 29 — Grafico de escores (a) e pesos (b) e (c) do modelo PLS-DA nos dados reduzidos.
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Tabela 8 — Matriz de contingéncia e métricas de desempenho do modelo PLS-DA obtidos nos dados com sinal

removido.

Treinamento
Real/Predito Classe C Classe EF Sensibilidade Especificidade ER  Exatiddo

Classe C 11 2 0,85 0,75 10 78%
Classe EF 8 24 0,75 0,85

Test
Classe C 3 3 0,50 0,85 5 74%
Classe EF 2 11 0,85 0,50

Fonte: A autora (2022)

Os resultados do modelo PLS-DA nos dados reduzidos, se apresentam na figura 29 e na
tabela 8. O numero ideal de varidveis latentes para construgdo do modelo também foi 4, com
71% de variancia explicada. Foram selecionadas as varidveis latentes 2 e 3 para visualizar os
resultados. Os escores de variavel latente deste modelo com os dados reduzidos, apresentaram
uma melhor tendéncia de separacao das classes quando comparado aos dados completos, isso
é demostrado na matriz de contingencia da tabela 8. Ao avaliar a eficiéncia do modelo com as
métricas de desempenho, apresentadas na mesma tabela, percebe-se que os resultados obtidos
foram melhores, com valores de sensibilidade, especificidade e exatiddo maiores e menor
namero de erros no grupo teste. Isso indica que este sinal ndo esta correlacionado com o objetivo
da modelagem e que esta informacé&o atrapalhava o algoritmo na predi¢éo do estadiamento da
doencga. A exatidao obtida no modelo PLS-DA com os dados completos foi de 58% (tabela 4),
ja para os dados com o sinal intenso removido, a exatiddo obtida foi de 74%, uma melhoria
significativa. Vale a pena ressaltar também que a diferenca entre a exatiddo do grupo de
treinamento e teste no modelo PLS-DA com os dados reduzidos, € pequena (78% e 74%
respectivamente) o que indica que o modelo ndo terd problemas de sobre ajuste, caso oposto ao
modelo com os dados completos onde a diferenca da exatidado foi grande (80% treinamento —
58% teste).

Visto que foram obtidos resultados melhores com o conjunto de dados reduzidos, procedeu-
se a realizar também a modelagem de cada classe com o algoritmo DD-SIMCA, os resultados

séo reportados a sequir.
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DD-SIMCA da classe C nos dados reduzidos

Figura 30 — Gréficos do modelo DD-SIMCA para o grupo de treinamento da classe C (a) e o grupo teste (b). em

verde as amostras da classe de treinamento, em vermelho as amostras anémalas preditas pelo modelo. A linha
verde indica o intervalo de confianca (96%), ja a linha vermelha indica o limite a partir do qual encontram-se as

[T L)

amostras ndo pertencentes a classe modelada. As amostras marcadas como “a” correspondem a amostras do grupo
teste da classe C; as marcadas como “b” corresponde ao grupo teste da classe EF e as marcadas como “B”, ao

grupo treinamento da classe EF. Foi utilizado ROBPCA com 5 PC’s.
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Fonte: A autora (2022)

Tabela 9 — Matriz de contingéncia e métricas de desempenho obtido do algoritmo DD-SIMCA na modelando a

classe C
Test
Real/Predito Classe C Classe EF Sensibilidade Especificidade ER  Exatidao
Classe C 8 0 1 0,64 16 68%
Classe EF 16 29 0,64 1

Fonte: A autora (2022)

O modelo da classe C se apresenta na figura 30a e foi construido usando 13 amostras
no conjunto de treinamento. Para o conjunto de teste foram utilizadas amostras de teste da classe
C e amostras de teste e treinamento da classe EF, 51 amostras em total. Todas as amostras de
teste C foram corretamente classificadas, ou seja, foram localizadas dentro da regido delimitada
pela linha verde. Do total de 45 amostras do conjunto EF, 16 foram classificadas como
pertencendo a classe C (figura 30b). A exatiddo obtida do modelo foi de 68% tal e como é
apresentado na tabela 9. De forma geral a modelagem da classe C com os dados reduzidos
forneceu resultados melhores uma vez que os valores da sensibilidade, especificidade e exatidao

foram maiores do que os obtidos com a modelagem dos dados completos.

25
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DD-SIMCA da classe EF nos dados reduzidos
Figura 31 - Modelo DD-SIMCA para o grupo de treinamento da classe EF (a) e o grupo teste (b). em verde as

amostras da classe de treinamento, em laranja as amostras classificadas como extremos, em vermelho as amostras
andmalas preditas pelo modelo. A linha verde indica o intervalo de confianca (95%), ja a linha vermelha indica o
limite a partir do qual encontram-se as amostras ndo pertencentes a classe modelada. As amostras marcadas como
[IP %)

a” correspondem a amostras do grupo teste da classe C; as marcadas como “b” corresponde ao grupo teste da

classe EF e as marcadas como “A”, ao grupo treinamento da classe C. Foi utilizado ROBPCA com 12 PC'’s.
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Fonte: A autora (2022)

Tabela 10 — Matriz de contingéncia e métricas de desempenho obtido do algoritmo DD-SIMCA na modelando a

classe EF
Test
Real/Predito  Classe Classe  Sensibilidade Especificidade ER  Exatiddo
EF C
Classe EF 12 1 0,92 0,63 8 75%
Classe C 7 12 0,63 0,92

Fonte: A autora (2022)

O modelo da classe EF se apresenta na figura 31a e foi construido usando 32 amostras
no conjunto de treinamento. Para o conjunto de teste foram utilizadas amostras de teste da classe
EF e amostras de teste e treinamento da classe C, 32 amostras no total. Das 13 amostras de teste
EF, apenas uma foi classificada como ndo pertencendo a classe. Do total de 19 amostras do
conjunto C, 7 foram classificadas como pertencendo a classe EF (figura 31b). A exatidao obtida
do modelo foi de 75% tal e como é apresentado na tabela 10. A modelagem da classe EF com
os dados reduzidos também forneceu resultados melhores do que os obtidos com a modelagem

dos dados completos. Especialmente no valor da exatiddo que aumento de 65% para 75%.
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Dado que os modelos construidos com o PLS-DA e o DD-SIMCA forneceram melhores
resultados utilizando os dados reduzidos, o algoritmo GA-LDA também foi testado neste
conjunto de dados. No entanto, resultados significativamente melhores do que os previamente
reportados para 0 modelo GA-LDA, ndo foram obtidos. Isto indica que o desempenho do
algoritmo de selecdo de varidveis é independente da presenca do sinal intenso no cromatograma,
caso oposto dos algoritmos que modelam os dados completos como o PLS-DA e o DD-SIMCA
que apresentaram resultados diferentes quando utilizado o cromatograma reduzido.

Dos modelos quimiométricos construidos e avaliados até agora para as classes C e EF,
0 GA-LDA apresentou o melhor desempenho, com 83% de exatiddo empregando 10 variaveis.
Para efeitos comparativos e dado que o numero das amostras nas classes € desbalanceado, a
tabela 11 apresenta os valores da sensibilidade, especificidade, nUmero de erros e nimero de
variaveis latentes, componentes principais ou variaveis, segundo cada caso, do grupo teste dos
modelos construidos.

Como pode ser observado da tabela 11, em termos de sensibilidade e especificidade, os
dados reduzidos apresentaram métricas com valores mais altos, quando comparado com as
métricas dos dados completos. Ao comparar as métricas entre os modelos PLS-DA e DD-
SIMCA com os dados reduzidos nas duas classes, o DD-SIMCA apresenta melhor desempenho
e, por sua vez, os modelos construidos para as classes C e EF sdo mais sensiveis do que
especificos, ao fornecer valores mais altos na sensibilidade (100% classe C; 92% classe EF) do
que na especificidade ( 64% classe C; 63 classe EF).

Ja 0 modelo GA-LDA forneceu valores altos e parelhos de sensibilidade e
especificidade, tornando-o tanto sensivel quanto especifico, e a0 mesmo tempo se converte no
modelo mais simples, visto que para sua construcdo foi necessarias apenas 10 varidveis que em
conjunto € muito menor do que a informacdo contida em uma variavel latente ou uma
componente principal. Desta forma a selecdo de picos cromatograficos € a melhor opcéo para

modelagem deste tipo de dados.

Tabela 11 — Comparacdo de resultados dos modelos construidos para as classes C e EF.

PLS-DA

GA-LDA

Dados completos | Dados reduzidos | Dados completos | Dados reduzidos

Dados completos Dados reduzidos

Classe EF Mocelada Classe EF
VL/PC/Var 4 4 5 5 9 12 10
# Erros 8 5 18 16 11 8 3
Sensibilidade | 33% 69% 50% 85% 83% 100% 100% 92% 83% 84%
Especificidade | 69% 33% 85% 50% 62% 64% 42% 63% 84% 83%

Fonte: A autora (2022)
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Os dados cromatograficos modelados forneceram informagdes Uteis para a distingdo de
pacientes com fibrose periportal leve de aqueles que apresentam fibrose periportal avangada.
Isso indica que no soro do sangue ha metabolitos que evidenciam o status da doenca, 0 que
poderia facilitar e acelerar o diagnostico especialmente em zonas rurais onde a US ndo esta
disponivel em todos os centros médicos. Além disso, 0 soro pode ser coletado com maior
frequéncia do que uma biopsia, e facilmente transportado o que do ponto de vista pratico séo
vantagens enormes quando se compara as analises feitas com a quimiometria com as analises
tradicionais. Desta forma tanto o estadiamento quanto o monitoramento da doenca torna-se
mais accessivel e possivel de ser acompanhado com maior frequéncia.

Dos 4 grupos da classificacdo de Niamey, 3 foram usados na constru¢cdo dos modelos
previamente reportados, a classe C para o estagio leve da doenca e as classes E e F para o
estagio avancado, 64 amostras em total. As amostras da classe D ndo foram utilizadas, visto
que desde a analise exploratoria das 94 amostras em conjunto, ndo apresentaram tendéncia de
separagdo, como reportado na se¢do 4.2.2 Anélise exploratoria.

Uma vez que a modelagem dos dados reduzidos apresentou o melhor desempenho, as
amostras da classe D foram preditas por este modelo. Sendo que previamente foi removido o
sinal intenso do cromatograma (figura 32a) e analise de componentes principais foi realizada,
é possivel observar os escores na figura 32b.

Para a analise exploratoria foram utilizadas 6 PC’s com uma variancia explicada de
86,9%. No grafico dos escores (figura 32b) apresenta-se a sobreposi¢do das 3 classes, no
entanto, é observado uma certa continuidade em relacéo da evolugdo da doenca, pois a classe
D fica localizada no meio das classes de extremo da FPP, leve (classe C) e avancada (classe
EF).

Os algoritmos de analise classificatoria foram usados neste conjunto de dados, porém néo
foram obtidos resultados aceitaveis, pois a incorporacdo da classe D acaba gerando
confundimento das amostras entre as classes, resultando em métricas de desempenho com baixa
eficiéncia quando comparado aos modelos feitos com as classes C e EF. Por tanto ndo foi
possivel construir modelos com 3 classes que forneceram um bom desempenho. Isto era
esperado dado o indice de classe variavel das amostras do grupo D que foram catalogadas pelo

médico como sendo de varios tipos dentro da mesma classe D, como foi reportado na segéo 3.1.
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Figura 32 — Dados contendo amostras da classe C, classe D e classe EF, com o sinal entre 5,53 — 6,34

min, removido. (a) Cromatograma. (b) grafico de escores.
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Fonte: A autora (2022)

Uma vez que a classe D é um estagio intermédio da doenga que apresenta variabilidade
dentro do indice de classe e que foram desenvolvidos modelos capazes de discriminar os
estagios extremos da doenca, testou-se utilizar as amostras do grupo D para serem preditas
pelos melhores modelos construidos, desta forma avaliar a que classe (C ou EF) as amostras do
grupo D sdo mais proximas. O resultado da predicdo utilizando o modelo GA-LDA é
apresentado na tabela 12.

Como é observado na tabela 12, das 30 amostras do grupo D, 12 foram classificadas
como pertencendo a classe EF e 18 como pertencendo a classe C. Note-se que amostras dentro
de uma mesma categoria assignada pelo médico foram classificadas em classes diferentes, por
exemplo, das 11 amostras do tipo “DC” 6 foram classificadas como sendo da classe C e 5 como
pertencendo a classe EF. No caso das 7 amostras do tipo “D+C” 3 foram classificadas na classe
C e 4 na classe EF. Evidenciando-se assim a dificuldade na classificagdo deste estagio
intermediario da doenca.
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Tabela 12 — predicdo das amostras da classe D no modelo GA-LDA construido para as classes C e EF. Na
coluna de predicdo 1 corresponde a classe C e 2 a classe EF.
#Amostra US/Padrdo Predicéo

Matriz Fibrose
1 DC+ 1
2 DC+ 2
3 D+C 1
4 DC+ 2
5 D+C 1
6 D+C 2
7 DC 2
8 DC+ 1
9 D+ 1
10 DC+ 1
11 DC 2
12 DC+/E- 1
13 DC+ 1
14 DC 1
15 DC+ 1
16 DC+ 1
17 DC 2
18 DC 2
19 DC 1
20 D+C 2
21 D 2
22 D+C 2
23 D+C 1
24 DC 1
25 DC 1
26 D+C 2
27 D 1
28 DC 2
29 DC 1
30 DC 1

Fonte: A autora (2022)

O modelo GA-LDA classificou as amostras do grupo D como sendo da classe C ou EF,
porém se uma amostra da classe D tiver uma caracteristica que seja diferente da classe C e EF
o0 modelo ndo ira identificar pois obrigatoriamente tem que classificar as amostras como
pertencendo a uma das duas classes. JA& no DD-SIMCA essas diferencas podem ser
identificadas, visto que o0 modelo pode classificar as amostras como pertencendo ou ndo a uma
determinada classe alvo. As amostras da classe D foram preditas utilizando o melhor modelo
obtido no DD-SIMCA da classe EF. Os resultados séo apresentados na figura 33 e na tabela 13.
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Figura 33 — Predicdo das amostras da classe D no modelo DD-SIMCA da classe EF
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Tabela 13 — Predicao das amostras da classe D no modelo DD-SIMCA da classe EF. Na coluna de predi¢do

os critérios pertencem e ndo pertencem corresponde a classe modelada (EF).

1 DC+ N&o pertence
2 DC+ N&o pertence
3 D+C N&o pertence
4 DC+ N&o pertence

~ Pertence

D+C ~ Né&o pertence
_ ~ Pertence
8 |
9 |

10 DC+ N&o pertence
11 DC N&o pertence
12 DC+/E- Né&o pertence
13 DC+ N&o pertence
14 DC N&o pertence
15 DC+ N&o pertence
16 DC+ N&o pertence

N&o pertence

D Naiopertence
__ |

D+C N&o pertence
24 DC N&o pertence
25 DC N&o pertence
D+C ~ N&o pertence

___\

~ Néo pertence |
___\
3  DC  Pertence

Fonte: A autora (2022)
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No grafico de predigdo das amostras da classe D da figura 33, é observado que 11 das
30 amostras foram classificadas como pertencendo a classe modelada (EF), e corresponde as
amostras de cor verde que se encontram dentro da regido delimitada pela linha verde. Ja as 19
amostras que se encontram por fora da regido modelada sdo categorizadas como néo
pertencendo a classe EF e se apresentam em cor vermelha. Esses resultados estdo organizados
na tabela 13, relacionando a classificacdo dada pela US e nota-se que das 11 amostras
categorizadas como “DC” 5 foram classificadas como pertencendo a classe EF. Das 7 amostras
do tipo “D+C” 3 foram classificadas como pertencendo a classe alvo. Esta mesma situagdo foi
evidenciada na predi¢cdo das amostras com o modelo GA-LDA, as amostras dentro de um
mesmo tipo ou subclasse da classe D, por exemplo, DC, D+C, DC+; ndo séo classificadas todas
em uma determinada classe e sim distribuidas praticamente de forma equivalente nas classes
modeladas, seja classe C, EF, pertencendo a classe EF ou ndo pertencendo.

Desta forma é evidenciada a complexidade para modelagem deste estagio intermediério
da doenca (classe D). Seria necessario utilizar outras abordagens de modelagem para
desenvolver modelos que sejam mais sensiveis e permitam modelar a classe D. Isto sera

abordado nas perspectivas futuras.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

No presente trabalho foram desenvolvidos modelos metabonémicos capazes de
discriminar, entre 0s pacientes esquistossomoticos, 0s casos extremos de fibrose periportal, isto
é, 0s que apresentam FPP leve daqueles com FPP avancada, a partir de dados cromatogréficos
de amostras de soro. O DLLME foi 0 método de preparo de amostra mais eficiente na extracdo
de informac6es da matriz.

O melhor modelo que classificou os dados cromatograficos foi 0 GA-LDA com 84% de
sensibilidade, 83% de especificidade e 83% de exatiddo. Seguido de DD-SIMCA com 92% de
sensibilidade, 63% de especificidade e 75% de exatiddo. A integracdo de técnicas analiticas e
modelos metabonémicos na pratica clinica pode fornecer uma ferramenta para o diagnostico
diferencial de fibrose periportal em pacientes com esquistossomose mansonica, especialmente
em zonas rurais onde a US ndo estd disponivel em todos os centros médicos. Além da
possibilidade de levar o controle da doenga uma vez que o soro pode ser coletado repetidamente.

Apesar dos bons resultados aqui reportados, ndo foi possivel a modelagem dos casos
intermediarios da doenca, isto € a classe D. Para modelar esta classe é proposto como
perspectiva futura avaliar uma fusdo de dados utilizando informagdes dos sinais registrados
pela técnica RMN obtido no trabalho de (LIMA RODRIGUES, 2020) em conjunto das
informacdes dos picos cromatograficos apresentados neste trabalho, numa Gnica modelagem.
Desta forma os valores de sensibilidade, especificidade e exatiddo para os modelos poderiam

ser melhorados, uma vez que mais informaces estdo disponiveis para a modelagem das classes.
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ANEXO B - CROMATOGRAMAS 2D E 3D DAS AMOSTRAS CONTROLE E
HEPATITE NOS 4 GRADIENTES ANALISADOS - DLLME

ACN

MeOH + TFA

Hepatite

Controle

Hopaiits 1 - o2 4 SUK

Vil 1 - B & AGN DLME

"
o
o
-
o
.
o .
.
sl : =t
[
? o Time.
opts a4 AN T
o -3 T
[T— o om0
. N
.
o
o
“
“
o
“ .
N §
PR s LA
s teal A et
e -
o
Wavalengtn 0
3 B Tre
e 12 50 e
Hegazs 12 500 . Cortos 12 Const
ol )
a0l ol
” o
. -
sl ol
o N
w o
i
. )
10 1 2 3 i E3 " L » L x
e e
tauslengts v e
Heparita 1:2 30 corteda Contle 12 SUM somacs.
[E—
“
.
o
«
“
N
.
.
N
"
|
) ———s =
i s ac E El 55 Time




	bd3a4806c7d6084a1a29e3a8bb20536b01f83f8d58b1b93a60fc49931880b36d.pdf
	Souza, Éder Mateus de
	bd3a4806c7d6084a1a29e3a8bb20536b01f83f8d58b1b93a60fc49931880b36d.pdf

