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1.1 INTRODUCAO

1.1.1 Metaboloma e métodos analiticos

No presente, a humanidade vive uma revolugdo cultural caracterizada
pelos avancos tecnologicos e pelo intenso fluxo de informacoes, compara-
vel em impacto ao surgimento da agricultura ha aproximadamente 10 mil
anos e a Revolug¢ao Industrial iniciada no século XVIII'. Algumas inovacdes
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tecnologicas ocorridas nas trés ultimas décadas levaram a uma nova forma
de pensar os sistemas bioldgicos e, principalmente, de pesquisa-los*?. Na
area biologica, o marco inicial desta revolucao foi denominado de era geno-
mica, sendo caracterizado pelo desenvolvimento, padronizac¢do e otimiza¢ao
das técnicas de engenharia genética*. Os ensaios gen6micos evoluiram rapi-
damente, e o imenso volume de dados genéticos possibilitou o aprofunda-
mento da andlise das variacdes temporais e espaciais no acimulo de trans-
critos, proteinas e metabdlitos. Essa nova fase da atual revolu¢iao na drea
biologica foi denominada de era pés-gendmica, ou da genomica funcional’.

O termo metaboloma foi cunhado em 1998, denominando a analise da
concentragao relativa de metabdlitos resultante de modificagdes no padrao
de expressdao génica®. A metabolomica tem como pressuposto uma aborda-
gem holistica e interativa de analise, segundo a qual o metabolismo celular é
efetivamente entendido como uma rede complexa de reagdes altamente orde-
nadas e interconectadas, de modo que mesmo pequenas altera¢des, como
a diminui¢do na concentra¢do ou atividade de uma enzima, podem causar
modificagdes simultineas na concentrag¢do de centenas de metabdlitos. Desse
modo, o metaboloma fornece uma ligacao direta entre o genoma, o trans-
criptoma e o proteoma, podendo revelar quais fatores influenciam direta-
mente uma dada func¢do biologica™.

A originalidade do uso do termo metaboloma proposto por Oliver e
colegas (1998)° deve-se nao a inovacoes nas técnicas analiticas utilizadas,
mas sim ao estabelecimento do uso conjunto daquele ferramental de analise
como complemento as outras areas “Omicas”*. A partir de entdo, o termo
passou a designar uma estratégia de andlise bastante complexa, que se refere
ao levantamento qualitativo e quantitativo dos metabdlitos presentes em
um organismo, ou em um dado componente deste (tecidos ou células, por
exemplo), denominando-se metaboloma parcial neste ultimo contexto®!%-12,

Alteracoes induzidas geneticamente, epigeneticamente ou por influéncia
do ambiente sao manifestadas, em ultima instancia, através de alteracdes na
composi¢ao e concentracao de metabdlitos. Assim, comparando-se os perfis
metabdlicos gerados em tecidos que diferem geneticamente ou no seu estado
epigenético diferencas genomicas funcionais podem ser inferidas®*1%13,

Até o presente, a utiliza¢do de uma unica técnica analitica ndo possibilita
a obten¢do do quadro metabolémico completo de uma dada amostra, sendo
necessaria a ado¢ao de um conjunto interdisciplinar de abordagens que inte-
gra a biologia, a quimica analitica, a quimica organica, a quimiometria e a
informatica'?. As técnicas analiticas comumente utilizadas na metabolomica
sao as cromatografias liquida (CL) ou liquido-gasosa (CG), associadas ou nao
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a espectrometria de massas (EM) e as espectroscopias de infravermelho (espec-
troscopia vibracional de infravermelho médio, ou Fourier-transform infrared
spectroscopy — FTIR; e espectroscopia vibracional de infravermelho préximo,
ou near infrared spectroscopy — NIR) e de Raman, bem como a espectrosco-
pia de ressoniancia magnética nuclear de hidrogénio (‘H-RMN), de carbono
(BC-RMN) e de nitrogénio (*N-RMN), em suas abordagens experimentais
uni (1D) e bidimensionais (2D) e também quantitativas, isto €, espectroscopia
de ressonancia magnética nuclear quantitativa — qRMN!1516:17,

Os estudos metabolomicos podem ser conduzidos de modo seletivo ou
de modo nao seletivo. No caso das analises seletivas, a atencao focaliza-se
na caracteriza¢do de um composto, ou de um conjunto destes, pertencente
a uma classe especifica de metabdlitos (target compounds), permitindo um
aumento na sensibilidade e, normalmente, preocupando-se com a quantifi-
cac¢ao do(s) analito(s). Técnicas de CL, CG e qRMN s3o normalmente utili-
zadas nessa forma de analise. De outra maneira, as analises conduzidas no
modo nio seletivo visam a observagdo simultanea do maior nimero de com-
postos nas amostras, podendo gerar perfis metabdlicos (metabolic profiles)
ou padroes metabolicos (metabolic fingerprints) caracteristicos de um dado
fenotipo. Técnicas como 1D e 2D-RMN, FTIR, NIR ¢ EM normalmente
sao utilizadas na execugdo dessa abordagem analitica nao seletiva®!"!%, As
caracteristicas basicas das técnicas analiticas mais frequentemente utilizadas
e suas aplicacdes na analise metabolémica sdao mostradas na Tabela 1.1.

Tabela 1.1 Técnicas analiticas de uso corrente, suas caracteristicas e aplicagdes em estudos metabolomicos

TECNICA ANALITICA CARACTERISTICAS APLICACOES
(G-EM Alto sonsbiidods, qnulnos volfes Metabdlito(s) alvo(s) e metaboldmica
somente, baixo custo
CLEM Alta sensibilidade, analitos ndo Metabélito(s) alvo(s), perfl
voldteis/ termoinstdveis, alto custo metabdlico e metabolomica
Baixa sensibilidade, alta reprodutibilidade, Perfil metabélico, padrdo metabdlico
RMN > ) o o
ndo destrutiva, alto custo (fingerprinf) e fluxo metablico
Alta sensibilidade, alto custo, usualmente Membohto(s) “'V",(?)' perﬁl meT.GbO“CO’
EM C . padrdo metabdlico (fingerprind),
acoplada d técnica de separacdo . o
metaboldmica e fluxo metabdlico
FTIR, NIR & Raman Baixa resolugi, alu reprodufibildods & Padrdo metabdlico (fingerprint)

rendimento, ndo destrutiva, baixo custo

Apés a geragao dos dados metabolomicos, estes sao geralmente tratados
através de métodos de analise multivariada, em fun¢io do enorme volume
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de informacdes que deve ser considerado (32 mil dados/espectro 'H-RMN,
por exemplo) e também porque grande parte do que se deseja elucidar sao
relagdes complexas, lineares ou ndo lineares. O uso da matematica e de
ferramentas da estatistica a analise de um (mega)conjunto de informagdes
quimicas recebe a denominacido de quimiometria. Os métodos de andlise
multivariada normalmente utilizados na quimiometria incluem a andlise
dos componentes principais (PCA), a andlise de agrupamentos hierarquicos
(AH), a regressao multipla e as andlises discriminatoéria, fatorial e cano-
nicalz,19
detalhadamente na Secao 1.4, permite a extracdo de conhecimento util a
partir dos dados em bruto, incluindo a identificacio dos metabdlitos nas
amostras, os metabdlitos cuja concentrag¢do varia mais significativamente
entre grupos de amostras, o agrupamento de amostras e/ou metabdlitos por
similaridade, ou ainda a classificagdo das amostras em grupos consoante aos
dados metabolomicos.

. O uso combinado dessas ferramentas, que serdo descritas mais

1.2 HISTORICO

A partir do final do século XIX, a quimica analitica tem experimentado
um intenso processo de evolu¢do, levando a descoberta e ao desenvolvi-
mento de novas moléculas com uma ampla gama de aplicac¢des industriais.
Para tal, um continuo desenvolvimento de técnicas e métodos analiticos tem
sido observado, buscando otimizar o desempenho destes através da geragao
de resultados com maior confiabilidade, rapidez e baixo custo.

Em muitos casos, a andlise quimica € utilizada em estudos bioquimicos
(quimica bioanalitica ou bioanalise), onde a quantidade do analito de inte-
resse é bastante pequena, de modo que o uso de técnicas de grande seletivi-
dade e sensibilidade é de fundamental importancia. De fato, em bioanalise ha
uma continua demanda a determina¢do de compostos em matrizes comple-
xas, isto é, biofluidos, cujos niveis de concentrag¢do situam-se, nao raro, na
faixa de pico/fentomol (10'2/10"*° M). Este aspecto é especialmente impor-
tante, por exemplo, no desenvolvimento de farmoquimicos mais potentes, os
quais podem ser administrados em concentra¢des mais baixas?’.

Em estudos metabolomicos, é frequente o uso de material amostral de
alta complexidade quimica, a exemplo do observado em extratos de tecidos
vegetais e animais, de micro-organismos e biofluidos. Assim, é mister con-
siderar que o efeito da complexidade da matriz amostral poderd gerar um
conjunto de dados com baixa precisio em alguns casos. A estratégia usual
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para superar essa dificuldade baseia-se na utilizagio de métodos analiticos
sequenciais em bioanalise, de modo a reduzir o efeito de fontes de pertur-
bagoes (noise) oriundas da matriz e/ou do instrumental. A abordagem mais
simples nesse contexto considera, inicialmente, a ado¢do de procedimentos
de pré-tratamento amostral (clean-up), buscando isolar ou pré-concentrar
o(s) composto(s) de interesse, contribuindo a seletividade do processo dessa
forma. Para a remog¢dao de compostos de alto peso molecular (proteinas,
acidos nucleicos, polissacarideos, por exemplo) e enzimas, a desnaturagao,
a ultrafiltragdo, a didlise e a permeacgao em gel poderdo ser utilizadas. Além
disso, a extracdo em sistemas liquido-liquido, ou em fase sélida, podera ser
util a remocao de sais, ou ainda como etapa final no processo de purifica-
¢ao do composto. A despeito do nimero de etapas de pré-tratamento da
amostra, é importante considerar nessa fase os riscos de contaminacao, a
adsorcdo irreversivel dos analitos a matriz de separac¢do, a decomposi¢do
da amostra e a ndo reprodutibilidade de alguma etapa no processo analitico
sequencial?®?!, Adicionalmente, enfatiza-se a necessidade de padronizagido
de métodos de pré-tratamento amostral em andlise metabolomica, especial-
mente em estudos intra/interlaboratorial de natureza comparativa e de esta-
belecimento de padrdes metabdlicos??. Assim, independentemente da técnica
analitica subsequente a utilizar, isto é, seletiva ou nao seletiva de analitos,
a precisao observada no conjunto de dados metaboléomicos mostra-se como
fung¢ao direta de protocolos padronizados de preparo amostral.

Apés a etapa de preparo amostral (se necessario), considera-se a uti-
lizagdo de técnicas seletivas e de boa resolugdo, por exemplo, CL e CG,
usualmente acopladas a EM, na analise quali/quantitativa de metabdlitos
de forma adequada aos objetivos de estudos metabolémicos focados em
compostos alvos (target metabolites — Tabela 1.1). Essa realidade tornou-se
possivel a partir das décadas de 1950 e 1960, com o langamento dos pri-
meiros cromatografos gasosos, e expandiu-se nos anos 1980, com a adogido
de colunas capilares e o acoplamento a espectrometria de massas, possi-
bilitando a identificagio simultinea de centenas de compostos em matri-
zes complexas®*?’. De forma similar, a andlise de moléculas nio volateis e
termoinstaveis avangou mais significativamente com o desenvolvimento da
CL, notadamente a partir dos anos 19802°. Em fun¢do do exposto, quando a
analise metabolémica busca identificar compostos-alvos, observa-se a neces-
sidade de utilizacdo de técnicas que sejam simultaneamente seletivas e com
alta sensibilidade, possibilitando a obtencdo de dados robustos na analise
de amostras bioldgicas. Infelizmente, os sistemas de detec¢ao utilizados iso-
ladamente nio oferecem, na maioria das vezes, a seletividade necessaria, de
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modo que a deteccao do composto de interesse pode ser dificultada pela
interferéncia de outras moléculas de alto ou baixo peso molecular, com natu-
reza hidrofébica ou hidrofilica, as quais ocorrem frequentemente em altas
concentragdes na matriz da amostra®s.

Uma segunda abordagem experimental em analises do metaboloma
assume como pressuposto a nao seletividade de alvos metabdlicos em matri-
zes complexas de interesse. A obtenc¢do de perfis metabdlicos (metabolic
profiles) associada ao estudo da funcdo dos metabdlitos?”?*3° encontra nas
técnicas de EM e RMN suas principais ferramentas (Tabela 1.1).

1.3 POSSIBILIDADES TERAPEUTICAS E INDUSTRIAIS

Nos ultimos anos, é possivel observar o crescimento continuo das apli-
cagOes da metabolomica em diversas dreas de importancia tecnolégica. Por
exemplo, um conjunto de métodos tem sido estabelecido para a determi-
na¢ao do metaboloma diferencial de alimentos (ou matérias-primas) trans-
génicos e ndo transgénicos’’*2, para a identificagao de marcadores bioqui-
micos de tumores®3°, bem como para o estudo da diversidade bioldgica
de espécies de interesse medicinal®¢3® e alimentar!®3*-#!, Nesse contexto, na
sequéncia utilizar-se-4 como modelo de estudos a analise metabolémica da
propolis catarinense, a partir de um megaconjunto de dados espectrais de
1D e 2D-RMN e ferramentas de bioinformatica. Um resumo esquematico do
modelo de estudos proposto é descrito na Figura 1.1.

A analise metaboldmica baseada na aplicacio de métodos de reconheci-
mento de padrdes de dados espectrais de 1D-RMN de referéncia (metabolic
fingerprint) ou compostos alvo (target metabolites) a amostras de extratos
hidroalcoodlicos de propolis é uma abordagem de interesse ao controle de
qualidade daquela matriz complexa visando a sua discrimina¢do em funcao
dos efeitos da sazonalidade sobre sua composi¢do quimica, com importantes
desdobramentos quanto as suas aplicagdes terapéuticas e industriais.

1.3.1 Controle de qualidade de extratos hidroalcoélicos
de proépolis - classificacdo de amostras de prépolis
em funcdo dos efeitos de sazonalidade

Propolis é o termo genérico aplicado a uma complexa mistura de subs-
tancias, elaborada por abelhas Apis mellifera L. a partir de produtos de seu
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Figura 1.1 Fluxograma das etapas do modelo de estudo para a andlise metabolomica da propolis produzida em Santa Cataring, 2010.

proprio metabolismo, isto é, as ceras, de material resinoso e balsamico cole-
tado de ramos, flores, brotos e exsudados da flora local e também de bio-
massas (polen, por exemplo) introduzidas durante sua produgdo. Estima-se
que em torno de 4% a 15% de compostos volateis e das substancias coleta-
das na flora sofram algum tipo de modifica¢do na sua estrutura quimica por
a¢ao do aparato enzimatico salivar das abelhas***. A prépolis possui uma
composicdo quimica bastante complexa, sendo os constituintes soltaveis os
materiais cerosos (em média 30%), balsamos, 6leos essenciais e derivados
fenélicos. Mais de 300 compostos de baixo peso molecular ja foram identifi-
cados naquela biomassa, dentre eles: flavonoides, acidos aromaticos, acidos
graxos, fendis, aminodacidos, vitaminas (A, B1, B2, B6, C e PP) e minerais
(Mn, Cu, Ca, Al, Si, V, Ni, Zn e Cr)*,

O uso da proépolis é documentado desde as mais remotas civilizagdes até
os tempos atuais. No Egito Antigo, por exemplo, foi utilizada para embalsa-
mar os mortos, e durante a Segunda Guerra Mundial foi adotada em clinicas

23
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soviéticas para a cicatrizacao de lesdes*’, bem como para o tratamento da
tuberculose, observando-se a regressao dos problemas pulmonares e recu-
peracdo do apetite*. Relatos empiricos sobre o uso de extratos de propolis
na medicina popular associados a estudos cientificos demonstram ser a pro-
polis um promissor agente terapéutico, devido as suas propriedades anti-
bacterianas, antifungicas, antivirais, anti-inflamatérias, hepatoprotetoras,
antioxidantes, antitumorais e imunomoduladoras*’. Atualmente, a propolis
¢ um importante produto na medicina alternativa e complementar dos paises
europeus, Américas do Sul e do Norte e principalmente do Japao*s.

As primeiras andlises quimicas de propolis foram realizadas com amos-
tras origindrias da Europa e demonstraram a presenga de flavonoides agli-
conas, acidos fendlicos e seus ésteres. Em 1926, Jaubert constatou a origem
vegetal da propolis ao isolar crisina dessa matriz complexa, sendo esse fla-
vonoide também encontrado na espécie Populus nigra L. var. pyramidalis,
a qual vegetava no local da colmeia*. No inicio dos anos 1990, a propolis
dos trépicos atraiu a atencdo dos cientistas, os quais concluiram se tratar
de um produto de composi¢do quimica bastante distinta comparativamente
as amostras europeias. Estes achados indicavam que comparar prépolis de
regides produtoras geograficamente discrepantes poderia ser 0 mesmo que
comparar extratos de plantas de distintas familias®®. Assim, ainda que algu-
mas atividades bioldgicas da propolis lhe sejam intrinsecas, isto €, as ativi-
dades antioxidantes e antibacterianas, sua composi¢do quimica é altamente
variavel em func¢do da flora apicola da regido produtora, do componente
genético da abelha, da sazonalidade e do método de coleta utilizado, por
exemplo. Tais varidveis determinam em alguma extensdo as eventuais dis-
crepancias de atividades farmacoldgicas de amostras daquela biomassa®!,
com efeitos 6bvios sobre a qualidade do insumo das induastrias farmacéu-
tica e de cosméticos, por exemplo. Uma consequéncia resultante desse cena-
rio refere-se a compulsoriedade da caracterizagao quimica da prépolis em
estudos de sua atividade biolégica e no desenvolvimento de produtos de
interesse a saude humana e animal. Além disso, para efeitos de aceita¢iao
oficial dos sistemas de saude, em alguns paises a comercializa¢do de pro-
dutos derivados da propolis requer a padronizagdo quimica dos extratos
daquela matriz como forma de garantir a qualidade, eficiéncia e seguranga
do produto final*°.

Devido a grande biodiversidade dos tropicos, a identificacdo da(s) espé-
cie(s) vegetal(is) fonte(s) de resina(s) da préopolis tende a ser mais complicada
em relagdo as zonas temperadas’’. Em um ambiente tao biodiverso quanto
o territorio brasileiro, as possibilidades de ofertas de resinas as abelhas sao
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inameras, gerando insumos com ampla gama qualitativa e quantitativa de
efeitos biologicos.

A literatura demonstra a tipificagdo de amostras de propolis no Brasil
oriundas de regides geograficamente distintas, associando-as a atividades
biologicas especificas, via uso de marcadores bioquimicos. A propolis bra-
sileira foi classificada em doze tipos segundo o perfil quimico obtido via
técnicas espectrofotométricas e cromatograficas, além da avaliacao das ati-
vidades antimicrobianas e antioxidantes’?. Foram detectadas diferencas qua-
litativas e quantitativas na composi¢ao quimica e atividades biologicas das
amostras estudadas, sendo que os tipos 3 (regido Sul), 6 (regido Nordeste) e
12 (regido Sudeste) apresentaram maior atividade inibitéria do crescimento
de Streptococcus mutans®>>. Estudos adicionais revelaram uma composi¢ao
quimica distinta das prépolis tipo 6 em rela¢do aos demais tipos, principal-
mente pela completa auséncia de flavonoides e a presenca de compostos de
natureza mais apolar, isto é, acidos graxos >,

Em trabalho similar visando padronizar a propolis brasileira, propos-
-se’ o uso de alguns acidos fendlicos como marcadores bioquimicos em
sistemas de analise cromatografica (cromatografia liquida de alta eficién-
cia — CLAE), classificando as propolis das regides Sul e Sudeste em quatro
tipos principais: BRG, BRP (PR), BRP e BRPG. A prépolis do tipo BRG
apresenta como marcadores os compostos vanilina, 3-metoxi-4-hidroxici-
namaldeido e 2-[1-hidroximetil]-vinil-6-acetil-5-hidroxicumarano, sendo
encontrada nos estados do Parana, Santa Catarina e Rio Grande do Sul. O
tipo BRP (Parand) caracteriza-se pela presenca de acido 3-prenil-4-hidro-
xicinamico (PHCA), 9-E- e 9-Z-2, 2-dimetil-6-carboxietenil-8-prenil-2H-
-1-benzopirano (DCBEN) e acido 2,2-dimetil-8-prenil-2H-1-benzopirano-
-6-propendico (DPB), sendo tipica desse estado. A propolis BRP, originaria
de Sao Paulo e Minas Gerais, apresenta como marcadores principais 0s aci-
dos cafeico (CAF), 3,5-diprenil-4-hidroxicinamico (DHCA) e o 4cido p-cu-
marico, enquanto a propolis BRPG constituiu uma interface entre os tipos
BRP (Parana) e BRG, caracterizando-se pela presenga de compostos desses
dois grupos. Embora haja uma grande variabilidade de composi¢ao quimica
entre as amostras estudadas, constatou-se que a propolis brasileira apresenta
um marcador principal, o DHCA, também denominado de Artepillin C®, um
composto de reconhecido efeito antitumoral patenteado pelos japoneses.

A padronizacdo de extratos de préopolis a partir do uso de marcador(es)
bioquimico(s) associados a origem geografica daquela biomassa devera con-
siderar que este(s) é(sdo) obrigatoriamente constituinte(s) quimico(s) da
flora local da regidao produtora, um aspecto que ndo raro constitui-se em
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impedimento técnico a ado¢do de um marcador bioquimico de abrangéncia
universal’®, Assim, se o desenvolvimento de produtos eficazes, seguros e de
qualidade derivados da prépolis tem como pressuposto compulsorio o esta-
belecimento de perfis de composi¢cio quimica determinantes da(s) ativida-
de(s) farmacoldgica(s) especifica(s), a padronizac¢do dos extratos de propolis
numa dimensdo geografica mais restrita, isto €, regional, se mostra mais
credivel comparativamente ao dambito estadual ou nacional, assumindo-se
os efeitos dos fatores (a)bidticos tipicos sobre o conteudo de compostos
bioativos-alvos, por exemplo flavonoides’®, derivados do acido cindmico e
seus ésteres*?’” e diterpenos®”*8. De fato, em um pais de dimensdes continen-
tais e mega-biodiverso como o Brasil, estratégias de padronizacdo quimica/
atividade(s) biologica(s) dos extratos da prépolis em ambito nacional nao
se mostram adequadas como suporte ao setor produtivo, conforme previa-
mente observado**®55, Por fim, ressalta-se que para além dos trabalhos de
caracterizacdo quimica da propolis associada as atividades biologicas de
interesse, estudos demonstram a viabilidade da aplicacdo de abordagens
analiticas quimicas, usuais em estudos metabolomicos, focando a determi-
nagdo da origem geografica daquela biomassa e subsidiando o requerimento
de registro de indicacao geografica desta’*’
expressivo, considerando a importancia terapéutica/profilatica e econémica
da propolis®®e!,

A prépolis proveniente da Europa é a mais estudada e conhecida, tanto
do ponto de vista quimico quanto farmacoldgico, caracterizando-se por uma
alta concentragao de flavonoides®®. Um dos compostos fenélicos mais estu-
dados naquela biomassa é o éster fenilico do acido cafeico, que foi identifi-
cado como seu principal composto antiftingico e bactericida®?, apresentando
também outras propriedades farmacoldgicas importantes como a antitumo-
ral®, a antioxidante®* e a propriedade de inibir a sintese da integrase VIH-1,
envolvida na replicacdo do virus da Sindrome da Imunodeficiéncia Adqui-
rida (AIDS)®. Os diversos achados em relagiao a propolis europeia levaram
ao desenvolvimento de um método de tipificacao dessa matriz, por meio da
analise de sete compostos fendlicos (isto €, target metabolites) por cromato-
grafia liquida de alta eficiéncia (CLAE), seguida da determinagdo espectro-
fotométrica UV-Vis (espectrofotometria ultravioleta-visivel) dos conteados
totais de flavonas e flavondis, flavonovas e dihidroflavondis e compostos
fenélicos. Essa abordagem discrimina se dada amostra de propolis é prove-
niente dos exsudatos dos meristemas de alamo®%¢7.

Embora os flavonoides sejam os principais componentes da propo-
lis europeia, 0 mesmo nao se pode dizer da propolis brasileira, na qual

, ainda que em nimero pouco
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quantidades inferiores daqueles metabodlitos secunddrios parecem ocorrer?”.
De fato, em geral a propolis brasileira é caracterizada principalmente pela
presenga de poucos flavonoides, por exemplo, canferide 5,6,7-triidroxi-
3,4’-diidroxiflavona, aromadendrina-4-metil éter®®, pinobanksina®, crisina
e galangina®’. Em amostras provenientes da regido Nordeste, por exemplo,
detectou-se a completa auséncia de flavonoides e a preseng¢a de compos-
tos de natureza mais apolar, como os 4acidos graxos’?. Ressalta-se que esse
tipo de propolis mostrou-se mais efetiva na inibicio do crescimento de
Streptococcus mutans e Staphylococcus aureus’, o que leva a supor que
a auséncia de flavonoides nio significa necessariamente uma prépolis de
qualidade inferior. De outra forma, parece haver um predominio de com-
postos derivados de 4dcidos fendlicos com atividades biologicas importantes
em extratos de propolis brasileira, a saber: acido 3-prenil-4-hidroxicina-
mico (PHCA), acido 2,2-dimetil-8-prenil-2H-1-benzopirano-6-propendico
(DPB), 9-E- e 9-Z-2, 2-dimetil-6-carboxietenil-8-prenil-2H-1-benzopirano
(DCBEN) e 3,5-diprenil-4-hidroxicinamico (DHCA)7"72,

Por essa razdo, dependendo do objetivo do estudo, a caracterizagdo da
propolis tropical de maneira similar a europeia pode conduzir a erros, uma
vez que as técnicas de CLAE e a espectrofotometria UV-vis ndo siao adequa-
das a andlise de ceras e terpenoides’, por exemplo. Numa abordagem anali-
tica alternativa a CLAE-UV-Vis, amostras de propolis cubanas foram inves-
tigadas em sua composicao quimica via 'H- e B3C-RMN, CLAE e CLAE-EM.
Os resultados permitiram a classificagao daquela biomassa em trés grupos
consoante aos seus marcadores bioquimicos principais. A propolis cubana
marrom caracterizou-se pela presenga de benzofenona poli-isopreniladas
(em especial nemorosona) e seus derivados, enquanto isoflavonoides, asso-
ciados ou ndao a componentes alifaticos (terpernoides e esterdis) foram tipi-
cos da prépolis vermelha. Por sua vez, a propolis amarela apresentou perfis
espectrais com ressonancias predominantes na regido alifatica isto é, 0,00-
3,00 ppm’*. Em seu conjunto, os resultados sugerem que a ado¢ao de uma
ferramenta analitica ndo seletiva, isto €, RMN, para a obtencao de per-
fis metabolicos mostrou-se adequada a discriminacdo de tipos de propolis,
por sua habilidade em detectar simultaneamente compostos fendlicos, ceras
e terpenoides. Mais recentemente’’, em abordagem analitica similar (1D e
2D-RMN) foram identificados perfis metabdlicos de amostras de propolis
do Sul do Brasil (estado de Santa Catarina) com sinais tipicos na regidao
alifatica, associados a grupos funcionais acetil (COCH,, 2,07-2,37 ppm) e
da fragdo alcano (C-CH,-C, 1,30-1,33 ppm; C-CH-C, 1,21 e 1,47 ppm) de
acidos graxos e ceras comumente encontrados naquela biomassa.
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Em funcdo do exposto, no contexto de estudos metabolomicos, obser-
va-se que a andlise de matrizes complexas, isto é, propolis, pode focar em
compostos-alvo de interesse especifico (target metabolites), requerendo, por-
tanto, técnicas analiticas seletivas, ou ainda adotar uma abordagem mais
ampla, em que se busca identificar o maximo possivel de compostos quimi-
cos a partir de técnicas nao seletivas (metabolic profile). Nesse ultimo caso,
o conjunto de dados gerados permite a obten¢ao de informag¢des adicionais
associadas a padrdes metabdlicos, quando aplicado a constru¢do de mode-
los de descri¢do e classificacao através de técnicas estatisticas multivaria-
das (metabolic fingerprint) — Tabela 1.1. Independentemente da abordagem
analitica de investigacdo metabolémica e considerando-se as caracteristicas
intrinsecas da(s) técnica(s) adotada(s), ressalta-se a necessidade de padroni-
zagao e estudos de validacdo intra/interlaboratorial do(s) método(s) utiliza-
do(s), conferindo-lhe(s) a necessaria confiabilidade e robustez3?.

A partir de um cendrio de escassas informacgoes relativas a composicao
quimica da prépolis originadria de Santa Catarina, adotou-se uma estratégia
de estudos metabolomicos constituida por duas etapas: i) determinacio do
perfil metabdlico via técnicas analiticas ndo seletivas (1D/2D-RMN e FTIR)
associadas a constru¢ao de modelos descritivos e de classificacdo a geragao
de padrdes de reconhecimento da origem geografica amostral (metabolic
fingerprint); e ii) analises de compostos-alvos de elevado valor agregado
detectados a partir dos perfis metabdlicos, através de técnicas analiticas sele-
tivas (CLAE-UV-Vis, CLAE-EM). A hipétese de trabalho considera que a
sazonalidade altera o perfil metabdlico da propolis catarinense, em funcgao
da a¢do dos fatores climaticos sobre a flora apicola. Na sequéncia, serdo
descritos com algum detalhamento os procedimentos experimentais ado-
tados na etapa (i) das analises metabolomicas, com énfase nas andlises de
espectroscopia de RMN.

1.4 PROTOCOLO EXPERIMENTAL - PERFIS
METABOLICOS E PADROES DE RECONHECIMENTO
DE AMOSTRAS DE PROPOLIS CATARINENSE

1.4.1 Material amostral - coleta e preparo

No ano de 2010, amostras de propolis catarinense (100 g/amostra,
n = 59, 16 cidades) foram coletadas no outono (AU, abril, n = 15), inverno
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(W1, julho, n = 13), primavera (SP, outubro, n = 15) e verdao (SM, janeiro,
n = 16), em cinco regides geograficas do estado de Santa Catarina (leste,
n = 7; central, n = 7; serrana, n = 12; norte, n = 7; e oeste, n = 26). Um apa-
rato denominado coletor inteligente foi previamente instalado nas colmeias
como estratégia de uniformizacdo dos procedimentos de coleta, dado aos
reconhecidos efeitos que esta pratica tem sobre o perfil quimico da propo-
lis’¢. Imediatamente apds a coleta, as amostras foram acondicionadas em
embalagens plasticas, seladas, identificadas e transferidas ao laboratoério.
Um procedimento padrao de limpeza e sele¢io das amostras foi executado,
seguido do armazenamento destas em embalagens plasticas a —18 °C até
posterior analise.

1.4.2 Extracao

A obtencao dos extratos de propolis utilizou uma solu¢do de etanol: dgua
(70:30, v/v), por ser aquele solvente organico o mais utilizado a produgio
comercial de extratos de propolis’®. A um volume de 25 ml de solucdo extra-
tora, 2 g de propolis foram adicionados, seguido de maceracao em gral e pis-
tilo com o auxilio de N, liquido, e incubagdo a 70 °C/30 min., sob agita¢ao
constante e auséncia de luz. O extrato hidroalcodlico (EH) foi coletado, cen-
trifugado (5.000 rpm/5 min.), recuperando-se o sobrenadante e corrigindo-
-se 0 volume final a 25 ml com a solucdo extratora, seguido de liofilizacao.

1.4.3 Espectroscopia de RMN uni e bidimensional

O EH liofilizado (50 mg) foi adicionado de 700 pl de metanol deuterado
(MeOD,) e centrifugado (5.000 rpm/10 min.), coletando-se o sobrenadante
(650 pl) e transferindo-o a tubo de RMN com 5 mm de didmetro interno.
Como padrao interno, utilizou-se o sal sodico do acido 3-(trimetilsilil)-pro-
pionico-d, (sal soédico do acido 3-(trimetilsilil)-propioénico-d4 deuterado —
TSP d,, 0,00 ppm - 0,4 mM, pH = 3,8)"".

Para obter espectros comparaveis, estes foram obtidos utilizando-se os
mesmos parametros de configuraciao e considerando-se um periodo de um
minuto para a estabilizacio da amostra na sonda de deteccdo, previamente
a aquisi¢ao dos dados.

Os espectros de alta resolugdo foram adquiridos em equipamento Varian
Inova 500 MHz, equipado com sonda BBI (5 mm) de deteccdo inversa e
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bobinas geradoras de gradiente de campo (coordenada z), operando em
frequéncia de ressonancia de 500,13/125,03 MHz (11,7 Tesla) de 'H/*C.
Os parametros de aquisi¢do dos espectros de '"H-RMN foram configura-
dos apos ensaios preliminares, conforme segue: tempo de aquisi¢ao de 4 s
(acquisition time), tempo de espera 2 s (delay time) e tempo de reciclagem
6 s (recycle time), ao longo de uma janela espectral de 8000 Hz, com supres-
sao do sinal de agua (4,87 ppm, sequéncia de pulso Watergate, extensdo
de pulso 8,5 ps — 90°, nivel de potencial 50 dB, 300 K) e tempo de mistura
12 ms (mixing time).

O tempo de reciclagem de 6 s mostrou-se adequado, evitando significa-
tivamente (< 10%) a saturagdo de sinais, isto é, 3T, s. Para cada amostra,
32/2.000 varreduras (‘H/"3C, respectivamente) foram realizadas, coletando-
-se 16 K ('H) e 32 K (*C) pontos (time domain) em modo de intensidade
absoluta. Os dados espectrais foram processados utilizando-se 64 K pontos,
através de uma rotina implementada no programa ACD/Spectrus processor
(v.12.01 — Advanced Chemistry Development, Toronto, Ontario, Canada),
consistindo de multiplica¢ao exponencial (Ib = 0,5 Hz), ajuste de fase auto-
matico (ph0 e ph1), corre¢dao da linha de base e calibracio manual em rela-
¢do ao sinal do padrao interno (TSP d,; 0,00 ppm).

Os experimentos de 2D-RMN incluiram registros de correlacdo total
("H/'H, TOCSY), de correlacao heteronuclear ('H/*C, HSQC) e eventual-
mente de difusdao ordenada (DOSY) e de correlagdo por acoplamento |
(“J-resolved Spectroscopy”), sendo que somente os parametros das duas pri-
meiras abordagens experimentais de 2D-RMN serdo descritos. Os espectros
de TOCSY foram obtidos em modo de fase sensivel, com incremento de fase
proporcional ao tempo (TPPI) e sequéncia de pulso wgtocsy (largura espec-
tral de 7992,19 Hz em F1 e F2, 1024-F1/512-F2 pontos de dados e tempos
de aquisicdo, associagido e de relaxagao de 0,1280 s-F1/0,0320 s-F2, 100 ms
e 1,5 s, respectivamente).

Os espectros de correlacdo heteronuclear 'H/C (HSQC) foram adquiri-
dos utilizando-se a sequéncia de pulso gChsqc e os parametros que seguem:
numero de varreduras 8, varreduras ficticias 4 (dummy scans), nimero de
pontos (time domain), 1.024 [F2 — 'H] e 512 [F1 - 13C], janela espectral
de 7.992,19 Hz (F2) e 21.080,12 Hz F1, resolugao digital 1,8777 Hz (F2)
e 200,020 Hz (F1), tempo de aquisi¢ao 0,1280 s-F2/0,0121-F1, tempo de
espera 0,6 s. A escolha dessa técnica de correlagdo heteronuclear com o
desacoplamento dos sinais de 3C baseia-se no fato de que ela propicia um
numero elevado de sinais bem definidos e nao requer o ajuste de fase no
processamento dos dados, evitando a inser¢do de dados espurios durante o
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calculo e processamento espectral’. As configuragoes utilizadas permitiram
a obtencdo de espectros bidimensionais com boa resolugdo, reduzindo signi-
ficativamente as dificuldades de associa¢ao das ressonancias aos metabdlitos
derivadas da sobreposicao de sinais tipicamente observada em espectros de
"H-RMN"S,

Os dados espectrais de 2D-RMN foram processados utilizando-se uma
rotina implementada no programa ACD/Spectrus processor (v.12.01 -
Advanced Chemistry Development, Toronto, Ontario, Canada), conside-
rando a calibragdao dos espectros a partir do sinal do padrao interno (TSP,
d,;; . 15¢ 0,00 ppm) e a corregdo da linha de base. Adicionalmente, aos dados
espectrais de HSQC em F1 e F2 foram aplicadas durante o processamento
uma fun¢ao e uma constante quadratica sinoidal®.

1.4.4 Andlise de dados espectrais de 1D e 2D-RMN

O uso da RMN de alta resolucdo uni e bidimensional nas amostras de
propolis gera uma grande quantidade de informagdes, as quais podem ser
extraidas do conjunto de dados recolhido. No presente estudo, estes cor-
respondem a 59 amostras, tendo sido coletadas trés réplicas técnicas por
amostra na fase de aquisi¢ao dos espectros de RMN. Dado que as réplicas
se mostraram muito fiéis entre si, com um grau de variabilidade muito redu-
zido, usou-se na analise de dados o espectro médio para cada amostra, sem
perda de informagao.

A analise dos dados espectrais de 1D-RMN utilizou o software
MetaboAnalyst™”. Esse software tem-se afirmado nos ultimos anos como
uma boa opg¢do ao tratamento de dados de metabolomica, executando uma
ampla gama de operagdes de pré-processamento de dados e de analises uni
e multivariadas. Além disso, é uma ferramenta de facil utiliza¢dao e acesso,
dada a sua disponibilidade a partir de um web browser comum.

Em primeiro lugar, a matriz de dados espectrais de 'H-RMN foi pré-pro-
cessada, isto é, os espectros coletados (0,20 ppm a 13,00 ppm) foram conver-
tidos em uma lista de picos cuja primeira coluna refere-se ao deslocamento
quimico (ppm) e a segunda a intensidade do sinal. No total, foram obtidos
25.403 picos, representando uma média de cerca de 430 picos por amostra.
Com base nessas informagdes, procedeu-se ao alinhamento dos picos entre
as amostras, de forma a identificar os picos comuns. Nessa operagio, foi

* Disponivel livremente em versio web em http://www.metaboanalyst.ca/MetaboAnalyst.
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usado o algoritmo implementado no MetaboAnalyst por omissdo, tendo-se
usado uma janela mével de largura 0,03 ppm e um passo de 0,015 ppm. Os
picos do mesmo grupo foram alinhados a sua mediana considerando todas
as amostras, sendo que ressonancias com frequéncia de ocorréncia inferior
a 25% em cada grupo foram excluidas. Como resultado, foram obtidos 239
picos, em uma matriz de 59 x 239 pontos de dados para posterior analise.
O passo adicional constou do tratamento dos valores omissos, tendo sido
estes substituidos por um valor de 0,00005, isto é, metade do valor positivo
mais baixo permitido nos dados originais, sendo este valor assumido como
limite da detec¢ao. Subsequentemente, os dados foram normalizados através
da transformagao logaritmica destes.

Na etapa seguinte, os dados pré-processados foram submetidos a anadlise
univariada, tendo em conta a sua divisao nas estagdes de coleta (AU, WI,
SP e SM). Esses métodos sio comumente utilizados a explorac¢do preliminar
dos dados, fornecendo uma visao dos atributos (isto é, ressonancias) mais
relevantes na discriminac¢ao das condi¢des em estudo.

Dada a existéncia de mais de dois tratamentos (estagdes), realizou-se a
analise de variancia (ANOVA), seguida de testes estatisticos post hoc (teste
LSD de Fisher), permitindo identificar os sinais como maior variabilidade
nas suas intensidades entre os tratamentos (estacdes), bem como os pares
de tratamentos nos quais essa variabilidade se mostrou significativa, apre-
sentando o respectivo p-value. Os picos mais importantes identificados sao
mostrados na Tabela 1.2, na qual claramente se nota o predominio e a signi-
ficincia de compostos com estrutura anomérica (3,00 ppm a 5,50 ppm) nos
agrupamentos detectados.

Tabela 1.2 Ressondncias (1H-RMN, ppm) identificadas via andlise de variancia (ANOVA). A primeira, a segunda e  terceira colunas
representam a ressondncia selecionada, o logaritmo dos valores de p (pvalue) e os pares de tratamentos para os quais a diferenga é
significativa (p < 0,05 — teste LSD), respectivamente

RESSONANCIA (PPM) LOG,, (P-VALUE) TESTE LSD FISHER
4,68 24,393 SM* - AU; SM - SP; SM - W1
4,65 19,398 SM - AU; SM - SP; SM - WI
4,58 16,470 SM - AU; AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - W1
4,32 14,087 SM - AU; AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI

4,54 13,731 SM - AU; AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - W1
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RESSONANCIA (PPM) LOG,, (P-VALUE) TESTE LSD FISHER

4,06 13,338 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI
4,71 12,336 SM - AU; SM - SP; SM - W
3,45 11,844 AU - SM; AU - SP; AU - WI
3,39 11,677 AU - SM; AU - SP; AU - WI
4,18 11,572 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI
3,42 11,395 AU - SM; AU - SP; AU - WI
4,15 11,072 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI
4,62 10,737 SM - AU; SM - SP; SM - W
4,5 10,708 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI
4,26 10,359 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI
4,47 10,296 SM - AU; AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - W
4,29 10,270 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI
4,38 9,797 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI
4,44 9,793 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI
4,03 9,259 AU - SP; AU - WI; SM - SP; SM - WI

* Legenda: SM, verdo; AU, outono; SP, primavera, WI, inverno.

Em casos nos quais a estrutura dos dados permite a divisio das amostras
em apenas dois grupos (tratamentos), é possivel realizar uma analise seme-
lhante a anterior com testes estatisticos baseados na distribui¢do ¢-student,
também disponibilizados pelo software MetaboAnalyst.

Uma perspectiva mais completa sobre os dados requer a identificacao
dos metabdlitos presentes em cada amostra, com base em seus sinais de
ressonancias (8, ppm). Essa operacdo, por sua vez, requer a andlise visual
dos espectros, ainda que tal procedimento exija certo grau de conhecimento
do usuario e disponibilidade de tempo. O resultado desse processo para os
dados referidos anteriormente é mostrado na Tabela 1.3, no qual dezenove
metabolitos foram identificados nos EHs, ainda que de forma ndo homogé-
nea no material amostral, sugerindo o efeito de sazonalidade. A atribuicdo
das ressonincias aos metabdlitos usualmente emprega informagoes dispo-
niveis em bases de dados (algumas sdo referidas na Tabela 1.4), literatura
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especializada e ferramentas de bioinformatica, como, por exemplo, as pla-
taformas MetaboMiner” ou Automics™. Dessa forma, foi possivel identificar
metabolitos de natureza de dcidos organicos, aminoacidos, alcoois, monos-
sacarideos e compostos aromadticos, por exemplo, eventuais candidatos a
marcadores bioquimicos da origem da propolis, consoante as regides geo-
graficas em estudo.

A titulo de exemplo, dois espectros de 'H-RMN de amostras de prépo-
lis outonais (2010), originarias das regides serrana (municipio de Sdo Joa-
quim) e oeste (municipio de Descanso) de Santa Catarina, sio mostrados nas
figuras 1.2a e 1.2b, com destaque para as janelas espectrais de ocorréncia
de compostos de estruturas alifatica (0,00 ppm a 3,00 ppm), anomérica
(3,00 ppm a 5,50 ppm) e aromatica (5,50 ppm a 8,50 ppm).

Figura 1.2 Perfis espectrais de 'H-RMN (500 MHz, MeOD4, TSP dH 0,00 ppm, pH = 3,8) de amostras de EH de prpolis catarinense
origindrias das regides (a) serrana (Sdo Joaguim) e (b) oeste (Descanso), coletadas no outono de 2010.

Tabela 1.3 Deslocamentos quimicos de 'H e 'C, multiplicidade de prétons e assinalamentos (500 MHz) de metabdlitos de baixo peso
molecular (< 1.500 Da) identificados em amostras de prépolis catarinense (TSP dH 0,00 ppm — 0,4 mM, pH = 3,8)

METABOLITOS 5, ppm 'H (MULTIPLICIDADE, ASSINALAMENTO) — &, ppm '3
Acido b-OFbutirico 1,21 (d); 2,28 (m); 2,52 (m) — 47,44
Alanina 1,47 (d, bCH3) = 17,52: 4,10 (aCH) — 51,10
Arginina 2,02 (m, bCH2) — 31,72: 3,32 (dCH2) — 42,29 4,10 (t, aCH) — 54,87
Ascorbato 3,73 (m) — 62,06; 4,01 (m) — 69,06; 4,50 (d) = 77,90

%

Disponivel em <http://wishart.biology.ualberta.ca/metabominer/>.
** Disponivel em <https://code.google.com/p/automics/>.
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METABOLITOS 3, ppm "H (MULTIPLICIDADE, ASSINALAMENTO) — &, ppm "3C"
Formiato 8,43 (s, HCOOH)
Fumarato 6,52 (s) — 136,08
Acido gdlico 7,07 (s, C2H, CéH-ring) — 117,36
Citrato 2,84 (dd, a, g CH) — 44,28
b-Frutose 3,58 (C1H) — 62,65; 3,82 (C5H) — 81,00; 4,10 (C3H) — 75,40
a-Glucose 3,51 (C2H) = 71,90; 3,84 ((5H) = 71,17;5,22 (d, C1H) — 94,20
b-Glucose 3,23 (C2H) — 76,25; 3,41 (C4H) — 71,37; 4,62 (d, C1H) — 98,10
Glicina 3,85 (s, aCH2) — 44,29
Isoleucina 0,89(t) = 11,54, 0,96 (1) — 14,02, 3,77 (m) — 61,55
Lisina 1,49 (m) = 21,10; 1,72 (m) — 26,01; 1,92 (m) — 31,66; 3,06 (1) — 40,01
Melbiose 3,21 -75,20: 3,56 —73,76;3,12—73,87; 3,83 — 69,78;
391-70,97:4,00- 71,97, 5,00 - 98,92
Omitina 1,81 (m) - 25,00; 2,01 (m) — 29,55; 3,06 (1) — 42,18
Prolina 2,06 (m) — 25,98; 2,18 (m) — 30,10
Piruvato 2,36 (s) = 29,01
Quercetina 6,18 (d) — 98,04; 6,87 (d) — 116,11; 7,55 (d) — 119,94, 912 (s) — 135,97
Succinato 2,39 (s) = 33,94
Sacarose 3,53 (62H, dd) — 71,07: 3,67 (s, F1H) — 62,66; 5,42 (GTH, d) — 93,25
Tartarato 4,33 (s) =728
Triptofano 3,23 (dd) — 28,30: 7,19 (d) — 122.40; 7,33 (s) — 128,20: 7,54 (d) — 114,80
mgn‘gf'g's';gm 410 - 67,00, 4,22 — 76,66; 4,31 = 71,90; 6,94 — 118,22: 5,90 105,21
a-Xilose 3,52 (dd) — 73,77: 3,63 - 7291, 3,68 — 61,92: 5,19 (d) — 93,25

*Assinalamentos determinados via "H-RMM, TOCSY e HSQC.
Fonte: Maraschin et al. (2012) e dados ndo publicados pelos autores.

Tabela 1.4 Bases de dados de referéncia em estudos metaboldmicos

BASE DE DADOS URL OU ENDERECO NA INTERNET OBSERVACOES
Database of biochemical, Repositdrio de dados de metabdlitos de
genetic, and genomic metabolic http:/ /bigg.ucsd.edu/ bactérias, leveduras e humanos e vias
network reconstruction (BiGG) metabdlicas — énfase em biologia sistémica
Biological Magnetic Resonance http:/ /www.bmrb.wisc. Rep05||Tf) ml) de dudo§ de RMN)ﬂe
Data Bank (BioMagResBank) edu/metabolomics/ mactomolgculos (profeinos, pepfideos,

dcidos nucléicos) e metabdlitos

Kyoto Encyclopedia of Genes http:/ /www.genome.jp/ Base que infegra dados gendmicos,
and Genomes (KEGG) kegg/kegg1.html quimicos e de biologia funcional
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BASE DE DADOS URL OU ENDERECO NA INTERNET OBSERVACOES
Listagem de metabdlitos com identificadores
Fiehn metabolome database http:/ /fiehnlab.ucdavis.edu/db (IDs), imagens, sinnimos e conexdo
com a base de dados KEGG
Golm metabolome — hip: //csbdb mpimp-golm m Plataforma de dados de EM e
Comprehensive Systems 5 bih P d P y hf lpg. abordagens experimentais em perfis
Biology Dutabase o/cshidb/gme/gmd him metabdlicos e bioinformdtica

A maior e mais completa base de dados
metaboldmicos dedicada @ espécie humana
Base de dados espectrais (EM,

NIST spectral database http:/ /webbook.nist.gov/chemistry / FTIR, NIR RMN) e de propriedades

quimicas e fisicas de moléculas
Banco de dados de genes, enzimas,
Plant Metabolic Network (PMN) http://plantcyc.org/ metabdlitos e vias metabélicas
primdrias e secunddrias de vegetais
Banco de dados espectrais (EM, EM/EM,
MPlaﬁorm for RIKEN http:/ /prime.psc.riken.jp/ RMN) e de ferramentas de integracdo de
etabolomics (PRIMe) : ) )
informag@es metaboloma/transcriptoma

Human metabolome database http:/ /www.hmdb.ca/

Scripps Center for Metabolomics

- ’ ) ) o Repositdrio de dados de EM em
METLIN: Metabolite and http://metlin.scripps.edu/ tandem (EM,/EM) & mefobslifos
Tandem MS Database

Banco de dudos infegrado de espectros

SpectcrglmD(;rS:((j]:e(é%rB(s);gunic http:/ /sdbs.db.aist.go.jp/ (EM, FTIR, Raman, RMN e ressondncia
P de spin eletrénico — RSE)

1.4.5 Quimiometria

Os dados de metabolémica, como ja foi demonstrado na Seciao anterior,
tém caracteristicas multivariadas, isto é, cada amostra é caracterizada por
diversos valores, nesse caso por um grande nimero de ressonancias. Assim,
naturalmente, os métodos mais eficientes para a exploracido e extra¢io das
informacoes desses dados sio métodos de analise multivariada.

Nesse contexto, o primeiro método aplicado aos dados espectrais de
1D-RMN foi a Andlise de Componentes Principais (ACP). Trata-se de um
método nio supervisionado, isto é, que ndo requer a defini¢do a priori de
grupos para as amostras, sendo usado essencialmente como um método de
reducao de dimensionalidade. A ACP, criada em 1901 por Karl Pearson®’,
consiste em um procedimento algébrico que converte as varidveis originais
(que sao tipicamente correlacionadas) num conjunto de varidaveis ndo cor-
relacionadas (linearmente), que se designam por componentes principais
(CPs) ou variaveis latentes. Assim, a ACP fornece um mapeamento de um
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espaco com N dimensodes (em que N é o numero de variaveis originais) para
um espago com M dimensdes (em que M € tipicamente muito menor do
que N). As CPs sdo ordenadas pela quantidade decrescente de variabilidade
(variancia) que explicam. Cada CP é gerada de forma a explicar o maximo
de variabilidade da parte ainda nio explicada, devendo ser ortogonal as
CPs anteriores. E importante notar que a ACP ¢é sensivel a escala dos dados,
caracteristica devido a qual se recomenda sua normalizagdo prévia. A ACP
consiste numa decomposicdo dos dados originais (uma matriz X) em duas
matrizes: T.PT. A matriz T denomina-se scores (distribuicao fatorial), indi-
cando as coordenadas dos exemplos iniciais (linhas de X) no novo sistema de
coordenadas dado pelas CPs. As CPs determinadas sao combinacdes lineares
das variaveis originais, sendo os coeficientes destas no espago original dados
pelas colunas da matriz P e designados por loadings (contribuicdo fatorial).
Se forem consideradas apenas as primeiras kK componentes principais, isto
implicara em considerar também apenas as primeiras k colunas das matrizes
T e P, obtendo-se uma aproximag¢ao dos dados originais que sera tanto mais
precisa quanto maior for o valor de k.

A aplicacdo da ACP é realizada usando o software MetaboAnalyst, que
por sua vez usa uma funcido implementada (prcomp) sobre o sistema R8'".
A Figura 1.3 mostra os scores das duas primeiras componentes, bem como
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Figura 1.3 Contribuicdes fatoriais (scores) dos componentes principais CP1 e CP2 calculados a partir dos dados espectrais de 'H-RMN
de amostras de propolis catarinense, com o auxilio do software MetaboAnalyst.

*  Ver <http://www.r-project.org/>.
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a variancia explicada. Note-se que a primeira CP explica mais de 88% da
variancia amostral. As cores dos pontos revelam os grupos associados as
estagbes do ano, revelando a qualidade da separagdo gerada por essas duas
CPs (notar que essa informacao nao é usada pelo método).

Uma classe de métodos alternativos, ainda de natureza ndo supervisio-
nada, esta direcionada a tarefa de agrupar as amostras de acordo com suas
similaridades. As abordagens para este problema variam sobretudo na forma
como se define a similaridade, nos algoritmos usados para realizar o agru-
pamento e na forma de visualizar e interpretar os resultados. Neste texto,
abordar-se-a apenas o clustering (agrupamento) hierarquico para os dados
em estudo, que constitui a abordagem mais popular para essa tarefa.

O clustering hierarquico®? tem como principal caracteristica o tipo de
resultados que gera. Nesse caso, o resultado final do processo é uma arvore
bindria que representa possiveis divisdes dos dados em clusters (grupos).
Assim, na raiz, todos os dados estdo agrupados num unico cluster, e ao des-
cer na arvore os clusters vao se dividindo de forma bindria, ou seja, em cada
n6 da arvore sdo criados dois clusters pela divisao de um tnico. O método
mais usado para construir essas arvores € designado de aglomerativo, pois
se inicia com um cluster para cada exemplo (folhas da arvore). Em cada
interacdo, vao se juntando dois clusters e criando um unico (gerando os nés
na arvore), até se atingir o ponto em que todos os clusters estio unidos num
unico. O processo é baseado numa matriz de distancias em que estio com-
pilados os valores entre todos os pares de objetos. Essa matriz é construida
aplicando uma métrica de similaridade sobre as linhas da matriz inicial de
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Figura 1.4 (Clustering hierdrquico dos dados espectrais de 'H-RMN de amostras de propolis catarinense calculado com o auxilio do
software MetaboAnalyst. As cores das folhas da drvore denotam os grupos (fratamentos) das amostras.
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dados, como, por exemplo, as métricas cldssicas de distancia euclidiana ou
de Manhattan.

O MetaboAnalyst realiza a analise de agrupamentos hierarquicos usando
a funcio (hclust) do sistema R e calculando a correlagdo de Pearson como
métrica para a determinacdo da distancia. Os resultados sao sumarizados na
Figura 1.4, podendo se constatar uma boa separagao dos grupos (ainda que
essa informag¢do ndo seja usada pelo método).

Ressalta-se ainda que o processo de clustering pode considerar como ele-
mento de agrega¢ao os metabdlitos (ou no caso em estudo, as ressonancias).
Uma forma de visualizar os dois processos de aglomeracdo de forma simul-
tanea sdo os heatmaps, conforme exemplificado na Figura 1.5.
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Figura 1.5 Heatmap para os dados espectrais de 'H-RMN das amostras de prdpolis em estudo. As colunas representam ressondncias
(ppm) e as linhas representam as amostras, sendo as suas cores (lado esquerdo) determinadas pelas estacdes de coleta (legenda no
canto superior esquerdo).

A anilise realizada até o momento focou no uso de métodos de natureza
nao supervisionada, ou seja, pretende-se estudar quais as ressonancias que
distinguem as amostras de grupos (tratamentos) diversos, isto é, estagdes,
mas tal informag¢do nido é utilizada na alimenta¢ao dos métodos. Adicional-
mente, ha métodos alternativos a essa abordagem, ditos supervisionados, que
permitem usar tal informagdo para criar melhores modelos discriminativos.

Um dos métodos supervisionados mais utilizados na darea da metabold-
mica é a analise discriminante associada a analise dos quadrados minimos
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parciais (Partial Least Squares Discriminant Analysis — PLS-DA). Essa ana-
lise representa uma extensio da ACP que tira partido da informag¢do sobre
os grupos de cada amostra, procurando maximizar a separa¢do entre grupos
de observac¢oes®’. O método funciona pela descoberta de varidveis latentes
nos dados, tal como na ACP, porém busca separar os grupos amostrais nao
maximizando a variancia.

A aplicagdo do método PLS-DA aos dados espectrais (‘H-RMN) da proé-
polis é ilustrada na Figura 1.6, em que uma boa separa¢ao dos grupos de
amostras usando apenas trés componentes principais pode ser observada.
Adicionalmente, a Figura 1.7 mostra uma medida da importancia das varia-
veis (ressonancias) no modelo de classificagao construido, identificando
aquelas de maior efeito discriminante, quer de forma genérica, quer para
cada grupo (tratamento) em particular. Dado que o PLS-DA é um método
que pode incorrer com facilidade em sobreajustamento, uma avaliagao rigo-
rosa deve ser realizada. Neste caso, o uso de validaciao cruzada® demonstrou
erros de previsdo na ordem dos 10%.
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Figura 1.6 Discriminacdo amostral da prépolis catarinense ao longo dos eixos CP1 (16,9%), (P2 (4,5%) e CP3 (11,3%), consoante
aos tratamentos (estagdes) em estudo, a partir da andlise discriminante associada ao cdlculo dos quadrados minimos parciais (PLS-DA).

Uma das limita¢des do método de PLS-DA refere-se a sua dependéncia
da escala dos dados na escolha dos atributos relevantes®’. H4, porém, méto-
dos alternativos nas dreas da aprendizagem maquina e da mineracao de
dados em que essa dependéncia inexiste®®. Neste estudo, adotou-se a aplica-
¢ao de arvores de decisdo que apresentam em seus nds os atributos (isto €,
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Figura 1.7 Importincia das varidveis (ressondncias, ppm) determinada pelo método PLS-DA para os dados espectrais de "H-RMN da

propolis catarinense, safra 2010.

Figura 1.8 Importancia das varidveis (ressondncias) calculadas pelo método RF para os dados espectrais ("H-RMN) da prépolis cato-

rinense, safra 2010.

ressonancias), enquanto nas folhas tem-se os valores das classes (ou grupos).
Mais recentemente, um método que usa conjuntos de arvores de decisio,
denominado random forests (RFs), vem sendo aplicado a andlise metabo-
lomica®’. Esse método realiza a inferéncia de centenas de arvores de deci-
sdo para um conjunto de dados, sendo posteriormente usadas para prever
novos casos via processo de vota¢ao baseado nos resultados individuais de

cada arvore.
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As RFs sio também implementadas pelo MetaboAnalyst usando um
pacote do sistema R. Aplicando o método aos dados espectrais de 1ID-RMN
das propolis catarinenses, a estimativa de erro situou-se em torno de 15%.
Adicionalmente, o modelo identifica as ressonancias mais usadas nas arvores
de decisdo, com boa capacidade preditiva (Figura 1.8).

O conjunto de resultados derivados das analises de PLS-DA e RFs cla-
ramente indica ser a regido anomérica a de maior efeito discriminante das
amostras de propolis em estudo, haja vista que as quinze ressonancias de
maior significancia (Figuras 1.7 e 1.8) ocorrem no intervalo entre 3,0 ppm
e 5,50 ppm (Figura 1.2), a semelhanca do observado na andlise univariada
(ANOVA-LSD Fischer). Adicionalmente, o erro de previsio observado nos
dois modelos mostrou-se similar, nao sendo possivel inferir alguma van-
tagem extra na ado¢do de uma das técnicas para os dados disponiveis. De
fato, considerando-se que as técnicas de RFs e PLS-DA usam formas distin-
tas de inferéncia e classificacdo, os seus resultados devem ser interpretados
como complementares.

1.5 CONCLUSOES

A analise metabolémica baseada na determinacido dos perfis metaboélicos
de EHs de propolis catarinenses via espectroscopia uni e bidimensional de
RMN, associada a modelos de descri¢do e classificacdo, permitiu confirmar
a hipotese de trabalho. Dezenove compostos foram identificados nas amos-
tras utilizando-se a 1D/2D-RMN, bases de dados de metabdlitos e softwares
dedicados a analise dos perfis espectrais. De fato, variacdes importantes de
composi¢ao quimica foram detectadas naquela biomassa, com maior signifi-
cancia a ocorréncia de compostos com estrutura anomérica, conforme reve-
lado pelos modelos de descrig¢do e classificacio adotados. Considerando-se
a complexidade quimica tipica de EHs de propolis, a rapidez e a robustez
da espectroscopia de RMN e a eficiéncia das ferramentas de bioinformatica
descritas para o modelo de estudo, constata-se que a analise metabolémica
¢ uma estratégia relevante a estudos descritivos e de classificagdo daquela
matriz complexa, com importantes efeitos para a aplica¢do industrial, por
exemplo, cosmética e farmacéutica, da propolis, notadamente em sistemas
de controle de qualidade.
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1.6 PERSPECTIVAS FUTURAS

A metaboldémica tem ocupado um lugar importante na bioandlise e na
investiga¢do biomédica nos ultimos anos, posicionando-se como a mais
recente das tecnologias “Omicas”. Um conjunto importante de métodos tem
surgido, e novas abordagens analiticas sdo disponibilizadas a intervalos de
tempo que, ndo raro, demonstram o potencial de desenvolvimento e apli-
cagao dessa drea. Este cendrio devera ser ampliado em momentos futuros e
de forma rapida, devido a padronizac¢ao e validagao de métodos de coleta,
processamento amostral e andlise, em paralelo ao continuo desenvolvimento
e aprimoramento do hardware e software necessarios aos estudos metabo-
l6micos. Como exemplo, espectrometros de RMN equipados com supercon-
dutores de alta poténcia (isto é, campos magnéticos > 18,8 T — 800 MHz
de frequéncia de ressonancia de 'H) e sondas criogénicas ampliardo signi-
ficativamente a capacidade de detec¢do e resoluciao, otimizando a identifi-
cagdo e a quantificagao de metabodlitos de menor concentracio em matrizes
complexas. Concomitantemente, softwares dedicados ao processamento e
analise do megaconjunto de dados espectrais tém sido desenvolvidos e dis-
ponibilizados no mercado a precos acessiveis, quando nao gratuitamente.
Ademais, o permanente e imprescindivel aprimoramento das ferramentas de
bioinformatica para o tratamento e extracao de informagoes relevantes aos
eventos metabdlicos claramente sinaliza um futuro de possibilidades concre-
tas quanto a constru¢do de uma visao integrada dos processos bioquimicos,
contribuindo para a geracao de tecnologias baseadas na gendémica funcio-
nal nos campos da saude humana, agricultura e ambiente. Tal perspectiva é
ainda mais credivel levando-se em conta o desenvolvimento de ferramentas
de bioinformatica com c6digo aberto e linguagens de bom desempenho, isto
é, R, além da disponibilidade em plataformas virtuais na rede mundial de
computadores, com livre acesso aos usuarios.
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