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RESUMO 

As emissões de metano entérico constituem uma preocupação ambiental significativa, 

levando o Brasil ao compromisso na COP 26 em 2021 de reduzir as emissões de metano 

em 30% até 2030. Dado que o fígado desempenha um papel fundamental na regulação do 

equilíbrio energético e da fisiologia metabólica geral, é essencial investigar os 

biomarcadores associados ao metabolismo do fígado bovino. Metabólitos polares e 

apolares no fígado apresentam potencial como indicadores para discernir a presença de 

microrganismos ligados à emissão de metano. Esta exploração abrangente do 

metaboloma, conhecida como metabolômica, desvenda as atividades dos metabólitos, 

esclarece o metabolismo celular e auxilia na identificação de biomarcadores. Este estudo 

centra-se na avaliação de metabolitos polares e apolares dentro do fígado de bovino 

Nelore para entender melhor como as diversas intervenções nutricionais podem contribuir 

para a mitigação do metano. Foram analisadas um total de 52 amostras de fígado de 

bovinos machos castrados Bos indicus (Nelore) submetidos a várias dietas, incluindo 

dietas convencionais e baseadas em subprodutos. Procedimentos de extração foram 

empregados para compostos polares e apolares, e técnicas analíticas, tais como 

espectroscopia de ressonância magnética nuclear (1H NMR) e Matrix-Assisted Laser 

Desorption/Ionization Time-of-Flight Mass Spectrometry (MALDI-TOF/MS), foram 

aplicadas. Os dados dos compostos polares foram recolhidos pelo 1H NMR e processados 

usando o software Chenomx, enquanto os dados dos componentes apolares foram 

coletados pelo MALDI-MS e processado em R usando o pacote MALDIquanti e os 

lipídios foram anotados usando a ferramenta CEU 3.0 mass mediator. Análises 

multivariadas e univariadas foram realizadas utilizando o software MetaboAnalyst 5.0. 

Embora esta análise abrangente tenha permitido a identificação e quantificação de 

metabólitos em amostras de fígado bovino e o reconhecimento de regiões espectrais 

significativas, o estudo não produziu biomarcadores nem estabeleceu sua associação com 

vias metabólicas relativas à mitigação das emissões de metano. 

Palavras-chave: fígado bovino; metano; metabólitos; lipídios 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT 

Enteric methane emissions constitute a significant environmental concern, prompting 

Brazil's commitment at COP 26 in 2021 to reduce methane emissions by 30% by 2030. 

Given that the liver plays a pivotal role in regulating energy balance and overall metabolic 

physiology, investigating the biomarkers associated with bovine liver metabolism is 

essential. Polar metabolites and apolar in liver hold potential as indicators for discerning 

the presence of microorganisms linked to methane emission. This comprehensive 

exploration of the metabolome, known as metabolomics, unravels the activities of 

metabolites, sheds light on cellular metabolism, and aids in biomarker identification. This 

study focuses on evaluating both polar and apolar metabolites within the Nelore cattle 

liver to better understand how diverse nutritional interventions may contribute to methane 

mitigation. A total of 52 liver samples from castrated male Bos indicus (Nelore) cattle 

subjected to various diets, including conventional and byproduct-based diets, were 

analyzed. Extraction procedures were employed for polar and apolar compounds, and 

analytical techniques, such as nuclear magnetic resonance spectroscopy (1H NMR) and 

Matrix-Assisted Laser Desorption/Ionization Time-of-Flight Mass Spectrometry 

(MALDI-TOF/MS), were applied. Data from polar compounds were collected by 1H 

NMR and processed using the Chenomx software, while data from apolar compounds 

were collected by MALDI-MS and processed in R using the MALDIquanti package and 

lipids were annotated using the CEU 3.0 mass mediator tool. Multivariate and univariate 

analyses were performed using MetaboAnalyst 5.0 software. Although this 

comprehensive analysis allowed for the identification and quantification of metabolites 

in cattle liver samples and the recognition of significant spectral regions, the study did 

not yield biomarkers or establish their association with metabolic pathways pertaining to 

methane emission mitigation. 

Keywords: bovine liver; methane; metabolites; lipids. 
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1. INTRODUÇÃO 

1.1 REBANHO BOVINO COMERCIAL NO BRASIL 

A inserção da prática e criação de bovinos no Brasil ocorreu pelos portugueses e 

iniciou-se no ano de 1534 na capitania de São Vicente (hoje São Paulo), de lá se estendeu 

por regiões litorâneas, sul, sudeste e nordeste. A principal raça bovina de corte no Brasil 

é a Nelore, sendo suas principais características a pelagem cinza ou branca e chifres 

curtos. A introdução da raça Nelore no Brasil se deu com a vinda de seis exemplares 

(Karvadi, Taj Mahal, Kurupathy, Golias, Godhavari e Rasta) todos oriundos da Índia 

(MAGNABOSCO, 1997) (FOOTE, 2010) (MUDADU et al., 2016) (FERREIRA et al., 

2020). 

O Brasil possui o segundo maior rebanho comercial, estimado em 224,6 milhões 

de cabeças colocando-se em 2022 como o maior exportador de carne bovina do mundo 

com 22,7 milhões de toneladas (SEEG, 2022). O rebanho bovino brasileiro cresceu 1,5% 

no ano de 2020, isto ocorreu devido ao atraso no abate como consequência da pandemia, 

período no qual o consumo apresentou queda. Com o número crescente de ruminantes  

nos pastos houve aumento de 1,7% nas emissões de metano oriundas da fermentação 

entérica (POTENZA et al., 2021). Observou-se também uma redução das terras 

destinadas à pastagem de cerca de 5,7%, aproximadamente 154 milhões de hectares 

(IBGE, 2022; ABIEC, 2022).   

1.2 EMISSÕES DE GASES DO EFEITO ESTUFA NO BRASIL 

O  metano (CH4) é um poderoso gás do efeito estufa, estima-se que cada tonelada 

de metano tem 28 vezes mais potencial de aquecer o planeta em cem anos quando se 

compara com uma tonelada de CO2. No entanto, o CH4 é encontrado em menor 

concentração quando comparado ao CO2 (SEEG, 2022). As emissões antropogênicas 

representam cerca de 60% do fluxo total de metano para a atmosfera, totalizando cerca 

de 365±30 MtCH4/ano. Aproximadamente 35% são provenientes de combustíveis 

fósseis, 30% da fermentação entérica e manejo de esterco, 10% agricultura de arroz e 

20% dos resíduos com o restante, cerca de 5 %, emitidos através da queima de 

biocombustíveis e biomassa (SAUNOIS, et al., 2020). As emissões naturais 

correspondem à 40 % das emissões totais de metano, são gerados por diversas fontes: 
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águas doces, liberações geológicas, animais selvagens, térmitas ou cupins e permafrost 

(OLHOFF,2021). 

Em 2019, no Brasil houve o aumento de 9,6% nas emissões brutas de gases de 

efeito estufa (GEE) quando comparado ao ano anterior, lançando 2,17 bilhões de 

toneladas de dióxido de carbono equivalente (CO2). Acredita-se que este fato teve a 

contribuição da extinção do Ministério do meio ambiente e da Secretária de Mudança do 

Clima e Florestas, que ocasionou uma redução no monitoramento da emissão de gases do 

efeito estufa (ANGELO; RITTL, 2019). 

Em 2021 o Brasil ocupou o sétimo lugar como emissor de gases de efeito estufa, 

sendo responsável por 3% do total mundial (2,4 bilhões de toneladas brutas) (SEEG, 

2022). A agropecuária contribui para o total de emissões de GEE com cerca de 601 

milhões de toneladas de CO₂ equivalente e 14,54 milhões de toneladas de metano 

(MtCH4). O setor pecuário é responsável por 91,6% das emissões de metano (13,32  

MtCH4) que tem origem fermentação entérica e eructação do rebanho bovino. O manejo 

e dejetos dos animais também contribui com 5,8% das emissões (0,85 MtCH4). O Brasil 

é o quinto maior emissor de metano no mundo, em 2020 o país emitiu cerca de 5,5 % de 

CH4 (21,7 MtCH4) (SEEG, 2022). 

A nível global, o rebanho bovino produz cerca de 30% da produção mundial de 

metano (2,1 Gt de CH4 equivalente) pela via entérica e o rebanho de pequenos ruminantes 

como ovinos e caprinos são responsáveis por 0,26 Gt de CH4 equivalente (FAO, 2016).  

1.3 LEIS QUE REGULAMENTAM AS EMISSÕES DE GASES DO EFEITO ESTUFA 

No Brasil há leis ambientais que regulamentam as emissões de gases do efeito 

estufa, a Lei n. º 12.187, de 29 de dezembro de 2009, Art. 2.º parágrafo VII prevê a 

mitigação: mudanças e substituições tecnológicas que reduzam o uso de recursos e as 

emissões por unidade de produção, bem como a implementação de medidas que 

diminuam as emissões de gases de efeito estufa e aumentem os sumidouros (BRASIL, 

2009). 

Além disso, conforme a Lei n. º 12.187, de 29 de dezembro de 2009, Art. 12 para 

alcançar os objetivos da Política Nacional sobre Mudança do Clima (PNMC), o País 

adotou, como compromisso nacional voluntário, ações de redução das emissões de gases 
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de efeito estufa, com vistas em diminuir entre 36,1% e 38,9% suas emissões projetadas 

até 2020 (BRASIL, 2009). 

 Já o Decreto N. º 11.075, de 19 de maio de 2022, Art. 7º, decreta que o Mercado 

Brasileiro de Redução de Emissões constitui mecanismo de gestão ambiental e será 

instrumento de operacionalização dos Planos Setoriais de Mitigação das Mudanças 

Climáticas, para atuar como ferramenta à implementação dos compromissos de redução 

de emissões mediante a utilização e transação dos créditos certificados de redução de 

emissões (BRASIL, 2022). 

O acordo de Paris foi adotado na 21ª Conferência das Partes (COP21) da 

Convenção-Quadro das Nações Unidas sobre Mudanças Climáticas em inglês, United 

Nations Framework Convention on Climate Change (UNFCCC). Seu objetivo é manter 

o aumento da temperatura média global abaixo de 2 °C e envidar esforços para limitar o 

aumento da temperatura a 1,5 °C acima dos níveis pré-industriais (NATIONS, 2015). 

 A contribuição nacionalmente determinada (iNDC) do Brasil comprometeu-se a 

reduzir as emissões de gases de efeito estufa em 37% abaixo dos níveis de 2005, até 2025. 

Além disso, o país se comprometeu com uma contribuição indicativa subsequente de 

reduzir as emissões de gases de efeito estufa em 43% abaixo dos níveis de 2005, até 2030 

(BRAZIL, 2015). O Brasil, em 2021, durante a 26ª Conferência do Clima da Organização 

das Nações Unidas (ONU), a COP 26, assumiu o compromisso de reduzir 30% das 

emissões de metano até 2030, assim como os EUA e a União Europeia anunciaram, na 

Assembleia Geral da ONU de 2021, o Compromisso Global do Metano (SEEG, 2023). 

1.4 PRODUÇÃO DE METANO POR ANIMAIS RUMINANTES 

A quantidade de metano entérico liberado pelo animal está diretamente 

relacionada à quantidade de alimento ingerido (tipo e qualidade da dieta consumida) 

influenciado pelo peso do animal, nível de produtividade, estado reprodutivo e fatores 

ambientais (FAO, 2016). Quanto à produção de metano pelos ruminantes, as técnicas 

atuais apontam que a maior parte da produção de CH₄ é realizada no retículo-rúmen, já 

as emissões retais representam de 2 a 3% do total das emissões (MUNÕZ et al., 2012). 

A formação desses gases como o metano é oriundo principalmente da fermentação 

entérica de ruminantes. Os ruminantes são um dos diversos grupos de herbívoros mais 
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bem-sucedidos do planeta, este sucesso só é possível pela relação única entre hospedeiro 

e microbiota. O rúmen abriga uma complexa identidade de microrganismos como: 

bactérias, arqueias e eucariotos, favorecendo a adaptação desses ruminantes em 

ecossistemas diversificados (HENDERSON et al., 2015; MOMBACH, et al., 2016).  

 O metano de ocorrência natural é produzido principalmente pelo processo de 

metanogênese representado pela equação 1 (HOOK et al.,2010). 

CO₂ +4 H₂ → CH₄ +2 H₂O       (Eq. 1) 

Este processo ocorre durante a digestão dos animais ruminantes quando estão sob 

condições de anaerobiose. A metanogênese é mediada pela ação dos microrganismos 

como bactérias Archaeas, fungos e protozoários ciliados, são chamados também de 

metanogênicos (GOIS et al., 2019). Os principais produtos da fermentação entérica são 

os ácidos graxos voláteis (AGV), propionato, butirato e acetato. Podem ser formados 

também formato, etanol, lactato, succinato, ácidos graxos de cadeia ramificada, dióxido 

de carbono, hidrogênio e amônia (JANSSEN, 2010). Durante a fermentação microbiana 

dos alimentos, o gás hidrogênio é utilizado como fonte de energia pelas arqueias 

metanogênicas que produzem metano. Por isso o H₂ possui um papel central na 

fermentação ruminal, já que os metanogênicos que utilizam o hidrogênio são importantes 

na nutrição animal e função ruminal (HUNGATE, 1967; HUNGATE et al., 1970; 

JANSSEN; KIRS, 2008; JANSSEN, 2010).  

Segundo Janssen (2010) a inibição parcial dos microorganismos metanógenos 

resulta em concentrações mais elevadas de H₂ levando a uma menor formação de metano 

e maior formação de propionato. Este fato demonstra que a concentração de H₂  tem 

influência na termodinâmica da fermentação ruminal (JANSSEN, 2010). 

A adaptação bem-sucedida de ruminantes em ecossistemas diversificados, deve-

se ao hologenoma, que é a formação de uma entidade biológica única na qual o hospedeiro 

e seus microrganismos associados constroem uma interação. Essa atuação conjunta pode 

afetar o desenvolvimento, crescimento, comportamento, adequação do organismo e 

aptidão geral (ROSENBERG; ROSENBERG, 2016; REGITANO; OLIVEIRA; 

ANDRADE, 2021).  

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377840110002087#bib115
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377840110002087#bib119
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Os principais fenótipos como a eficiência alimentar e a emissão de metano, estão 

associadas às interações entre o hospedeiro e suas comunidades microbianas associadas, 

conhecida como microbiota. Portanto, o estudo destes é essencial para o desenvolvimento 

da indústria de carne e a redução do seu impacto ambiental (GUAN et al., 2018; CHANG 

et al., 2018; MUDADU et al., 2016; PSZCZOLA et al., 2018; CHANG et al., 2019; 

LASSEN; DIFFORD, 2020; ANDRADE et al., 2022).  

1.5 ESTRATÉGIAS PARA A MITIGAÇÃO DE METANO 

A necessidade de estratégias para melhorar o uso dos recursos naturais surgiu pela 

demanda intensa por produtos pecuários. Soluções, tais como, alterações na dieta 

combinadas à seleção e identificação genética de animais, podem promover uma maior 

produtividade com um consumo menor de recursos naturais e menores emissões de gases. 

(MOORE; MUJIBI; SHERMAN, 2009; WANAPAT et al., 2015; ROJAS et al., 2017). 

O principal caminho para a mitigação de metano entérico são a manipulação da 

dieta e de aditivos alimentares estes favorecem a menor intensidade de emissão de CH4. 

Estas metodologias proporcionam melhorias na eficiência alimentar e na produtividade 

do animal, afetando também a quantidade de nitrogênio e matéria orgânica fermentável 

na urina e nas fezes (GERBER et al., 2013). 

Muitas pesquisas foram realizadas para avaliar a eficiência alimentar e mitigar a 

emissão de metano pelos ruminantes. Os estudos são   direcionados para múltiplos 

tecidos, rúmen, fezes e no fígado (DE HAAS et al., 2017; LOVENDAL et al., 2018; 

ARTEGOITIA et al., 2019; FISCHER; EDOUARD; FAVERDIN, 2020; FITZSIMONS 

et al., 2013; MCDONNELL et al., 2016; OLIJHOEK et al., 2018; FLAY et al., 2019; 

RENAND et al.,2019; VELAZCO et al., 2017; MANZANILLA-PECH et al., 2021; DE 

HAAS, et al. 2021; MALHEIROS et al. 2021). Há ainda estratégias de mitigação de 

metano (Tabela 1) que são avaliadas por diferentes condições isoladas (DOS SANTOS; 

DUARTE, 2019).  

https://www.journalofdairyscience.org/article/S0022-0302(22)00599-9/fulltext#bib61
https://www.journalofdairyscience.org/article/S0022-0302(22)00599-9/fulltext#bib61
https://www.journalofdairyscience.org/article/S0022-0302(22)00599-9/fulltext#bib124
https://www.journalofdairyscience.org/article/S0022-0302(22)00599-9/fulltext#bib137
https://www.journalofdairyscience.org/article/S0022-0302(22)00599-9/fulltext#bib62
https://www.journalofdairyscience.org/article/S0022-0302(22)00599-9/fulltext#bib62
https://www.journalofdairyscience.org/article/S0022-0302(22)00599-9/fulltext#bib146
https://www.journalofdairyscience.org/article/S0022-0302(22)00599-9/fulltext#bib183
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Tabela 1- Estratégias de mitigação de metano e alterações metabólicas no organismo 

dos ruminantes 

Estratégia Alterações metabólicas Autor 

Aumento da produtividade 

dos animais 

Baixa produção de CH4/kg de leite 

ou carne produzido 

Pickering et al. (2016) 

Roehe et al.(2016) 

Melhora na qualidade e 

utilização dos alimentos 

Aumento na produção de 

propionato e redução na produção 

de H2 

Rira et al. (2016) 

Homem-Junior et al.(2017) 

Aumento de concentrados 

na dieta 

Aumento na produção de 

propionato e utilização de H2 em 

outras rotas metabólicas 

Cota et al. (2014) 

Wallace et al. (2014) 

Aumento de fibra na dieta 
Redução da expressão de genes 

envolvidos na metanogênese 
Nathani et al.(2015) 

Defaunação 

Redução da população de 

protozoários no rúmen e redução da 

concentração de H2 

Martin et al. (2016) 

Nguyen; Li e Hegarty (2016) 

Extratos de plantas 

Redução da população de 

protozoários no rúmen, redução da 

concentração de H2 e aumento na 

produção de propionato 

Li et al. (2016) 

Piñeiro Vázquez et al. (2015). 

 

Fonte: Dos Santos; Duarte (2019). 

Segundo Knapp e colaboradores (2014), a alteração na dieta de ruminantes que 

reduz a produção de propionato resulta em uma maior produção de metano por unidade 

do alimento fermentado. Isto ocorre por diversos fatores como a composição da matéria 

vegetal mais facilmente degradável, açúcares livres produzem mais propionatos quando 

fermentados em comparação com as fibras, níveis elevados de carboidratos solúveis em 

água também resultam em maior produção de propionato comparados com outros ácidos 

graxos voláteis (ARMSTRONG, 1964; CORBETT et al., 1966; DEMEYER, 

1975; PEYRAUD ASTIGARRAGA, FAVERDIN, 1997; LEE et al., 2002; TAWEEL et 

al., 2005; JANSSEN, 2010). Os animais ruminantes alimentados com uma dieta de grãos 

produzem mais propionato do que os animais alimentados com uma dieta a base de 

forragens (BAUMAN; DAVIS; BUCHOLTZ, 1971, MOSS; GIVENS; 

GARNSWORTHY, 1995, VAN KESSEL; RUSSELL, 1996; BEAUCHEMIN; 

MCGINN, 2005; CHRISTOPHERSEN; WRIGHT; VERCOE,  2008; JANSSEN, 2010).   

As dietas compostas por misturas de forragens e grãos resultam em uma produção 

de propionato equivalente a produzidas apenas por forragens, ou seja, uma diferença 

significativa é encontrada se os grãos constituírem a maior parte da dieta (BLAXTER; 

WAINMAN, 1964; CHRISTOPHERSEN et al., 2008; JANSSEN, 2010). Para avaliar a 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377840110002087#bib14
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377840110002087#bib14
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377840110002087#bib41
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377840110002087#bib41


23 
 

produção de metano em relação ao consumo de ração é imprescindível monitorar as 

associações entre o fenótipo escolhido e outras características, tais como, longevidade, 

produção, fertilidade e peso (JANSSEN, 2010). 

1.6 CIÊNCIAS ÔMICAS PARA COMPREENDER O METABOLISMO DOS 

RUMINANTES 

 As ciências ômicas é o campo de estudo que busca compreender o 

comportamento celular dos organismos e suas alterações biológicas. As principais classes 

das ciências ômicas são: genômica, proteômica, transcriptômica e metabolômica. O termo 

metabolômica do inglês metabolomics, foi introduzido em 2001, por Oliver Fiehn. Este 

pesquisador definiu a metabolômica como uma análise abrangente e quantitativa do 

metaboloma de um sistema biológico (FIEHN, 2002; CANUTO et al., 2018). 

Metaboloma é o conjunto de todos os metabólitos de baixa massa molecular (até 

1500 Da), presentes em um sistema biológico, esteja ele em homeostase ou alterado por 

estímulos fisiopatológicos. Estão incluídos no metaboloma lipídios, aminoácidos, ácidos 

orgânicos, hormônios, minerais, vitaminas, nucleotídeos, xenobióticos, como drogas 

contaminantes e aditivos alimentares (KOHLER et al., 2022). A metabolômica analisa a 

atividade dos metabólitos, investigando a atividade do metabolismo celular e dos 

organismos para possível identificação de biomarcadores. Esta ciência ômica recorre a 

técnicas de química analítica de ponta e de métodos computacionais avançados para 

caracterizar uma mistura bioquímica complexa (OLIVER et al., 1998; JOHNSON.; 

IVANISEVIC; SIUZDAK, 2016; CANUTO, et al., 2018). Isto ocorre porque a análise 

do metaboloma é considerada complexa, por apresentar uma diversidade de compostos 

com múltiplas isoformas e propriedades físico-químicas diversificadas. 

A metabolômica se classifica como targed e untarged, a metabolômica alvo (do 

inglês, targeted metabolomics) é definida como a análise quantitativa de um ou mais 

metabólitos pré-selecionados de determinada classe química, ou que estejam associados 

a rotas metabólicas específicas. Já a metabolômica global (do inglês, untargeted 

metabolomics) se baseia na análise qualitativa do maior número de metabólitos possível, 

pertencentes a diversas classes químicas, contidas no sistema biológico em estudo e 

oferece a oportunidade de descoberta de novos biomarcadores (ROBERTS et al., 2012; 

CANUTO et al., 2018). Os biomarcadores podem ser definidos como um indicador que 
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demonstra o estado médico de uma pessoa ou animal, medido com precisão e 

reprodutibilidade (STRIMBU; TAVEL,2010). Também podem ser definidos como 

indicador de estados fisiológicos e características genéticas e demonstra as alterações 

celulares, bioquímicas em matrizes biológicas, sejam tecidos, células ou fluidos 

(ZAMORA-OBANDO et al., 2022). 

Diversas pesquisas demonstram a utilização da abordagem metabolômica, como 

uma forma eficiente para entender mais sobre o metabolismo dos animais ruminantes, 

assim como os biomarcadores envolvidos (WENK, 2010; CHEN et al., 2017; YANG; 

HAN, 2016; TRIVEDI et al., 2016; ARTEGOITIA et al., 2019; MALHEIROS et al., 

2021). Um dos metabolitos mais importantes para os animais ruminantes são os, 

ácido acético, propiônico e butírico, bem como o derivado β-hidroxibutírico. Estes 

metabólitos são ácidos graxos voláteis, conhecidos como AGV e são constituídos por 1 a 

5 carbonos. São hidrossolúveis em consequência do seu tamanho, estão presentes no 

rúmen em alta quantidades como produto da digestão de glicídios (GONZALEZ; SILVA, 

2017).  

O trabalho de Malheiros e pesquisadores (2023) que analisou os metabólitos 

ruminais e fecais associados à eficiência alimentar, consumo de água e emissão de metano 

em touros Nelore ao utilizarem diferentes intervenções nutricionais no confinamento: 

convencional (Conv; n = 26) e subproduto (ByPr, n = 26). Observaram 38 fluidos 

ruminais e 27 metabólitos fecais que foram significativamente diferentes entre as dietas, 

demonstraram que o grupo convencional apresentou menores valores para os fenótipos 

consumo individual de matéria seca (CMS), consumo residual de ração (CAR), consumo 

de água observado (IAO), consumo previsto de água (IA) e consumo de água residual 

(ICR). Enquanto o grupo subproduto apresentou menor emissão de metano (EM). Além 

disso , os fenótipos de consumo de água foram associados pela primeira vez a metabólitos 

ruminais, como acetona, aspartato, colina e dimetilamina em touros Nelore.   

O fígado é um importante órgão metabólico em ruminantes, normalmente 

consumindo 24 % da energia de todo o corpo, embora corresponda entre 1 a 1,3 % do 

peso corporal (KEOGH et al., 2016 HIGGINS et al., 2019). O estudo do metaboloma do 

fígado é fundamental, pois esse órgão está diretamente relacionado à fisiologia 

metabólica geral e balanço energético dos ruminantes. Uma de suas principais funções é 

sintetizar a glicose com o ácido propiônico e regular o metabolismo de lipídios (oxidação 
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e síntese). Além disso, confere informações importantes sobre as condições 

fisiopatológicas e metabólicas dos animais. Alterações nas dietas dos animais ruminantes 

provocam diferenças significativas neste órgão (WHITE et al., 2016; NAYERI; 

STOTHARD; TISSUES, 2016; KIM et al., 2022).  

1.7 RMN APLICADA EM METABOLÔMICA 

As principais técnicas envolvidas na identificação e quantificação de metabólitos 

são a espectrometria de massas (MS) acoplada a cromatografia gasosa (GC-MS) e a 

cromatografia liquida (LC- MS), e a espectroscopia de ressonância magnética nuclear 

(RMN) (WISHART, 2016; CANUTO et al., 2017). 

A RMN é uma ferramenta muito bem estabelecida na identificação estrutural e 

análises quantitativas de compostos em uma amostra. A técnica está fundamentada na 

análise do comportamento da relaxação do spin nuclear de certos átomos após um pulso 

de radiofrequência quando estes estão alinhados à um intenso campo magnético. A 

relaxação do spin nuclear é dependente do ambiente químico onde cada núcleo se 

encontra, possibilitando assim a obtenção de um espectro contendo os sinais dos núcleos 

magneticamente distintos ( PAVIA, 2010; DUNN et al., 2011; LIU; LOCASALE, 2017). 

A técnica de  RMN é não destrutiva e não requer etapas adicionais de derivatização o que 

pode ser considerado como uma vantagem sobre as demais metodologias refletindo em 

uma alta reprodutibilidade. Além disso, a RMN é uma ferramenta útil e poderosa para a 

metabolômica quantitativa não direcionada. Este fato se deve à quantificação tanto dos 

metabolitos conhecidos (abundantes) quanto os desconhecidos em uma única medida da 

amostra contendo uma mistura complexa (GOWDA; RAFTERY, 2015; 

BINGOL; BRÜSCHWEILER, 2014; BINGOL et al. 2016; MARKLEY et al., 2017; 

EMWAS et al., 2019; CROOK; POWERS, 2020; EDISON et al., 2020). 

1.8 LIPIDÔMICA 

A análise dos lipídios do fígado bovino possibilita o estudo da relação entre o 

metabolismo com o estado nutricional. Obtendo-se informações sobre disfunções 

metabólicas (ex. obesidade), alterações hormonais entre outros. Desta forma é possível 

conduzir estudos através da lipidômica, que é uma abordagem metabolômica direcionada 

à análise abrangente de lipídios em sistemas biológicos. 
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 A lipidômica tem se desenvolvido nos últimos anos devido à recentes estudos que 

relacionam os lipídios à regulação de funções celulares e mecanismo de doenças (SETHI; 

BRIETZKE, 2017). A metodologia analítica aplicada à lipidômica busca avaliar em 

diferentes matrizes celulares, as espécies fundamentais da classe de lipídios, analisando 

sua estrutura, função no sistema biológico. Assim como suas variações e relações a 

determinadas condições fisiopatológicas (HAN et al., 2012; VERGARA et al., 2014; 

VIRGILI et al., 2018). 

Atualmente a lipidômica tem como alvo de investigação oito grupos diferentes de 

lipídios: ácidos graxos, glicerofosfolipídios e/ou fosfoglicerídeos, glicerolipídios, 

esfingolipídios, lipídios esterol, lipídios prenol, sacarolipídios e policetídeos 

(GRIFFITHS; WANG, 2009). As oito classes de lipídios estão representadas na figura 1. 

Figura 1- Representação de classes de lipídios 

 

Fonte: Adaptado de Stephenson et al. (2017). 

Os lipídios são componentes fundamentais de membranas biológicas, apresentam-

se como uma classe de moléculas estrutural e funcionalmente diversa. Estes são 
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classificados como anfifílicos ou hidrofóbicos que dependem da sua biossíntese e de sua 

estrutura química (SETHI et al., 2017). Uma das ferramentas indispensáveis na pesquisa 

moderna quando o objetivo é estudar lipídios é a espectrometria de massa (MS) de 

dessorção e ionização a laser assistida por matriz (MALDI) pois é rápida, sensível, tolera 

impurezas da amostra e fornece espectros sem grande fragmentação do analito 

(CHATTERJEE et al., 2018; ENGEL et al., 2022). 

1.9 MALDI TOF/MS APLICADO NA ÁREA DE LIPIDÔMICA 

O processo de ionização por dessorção a laser assistida por matriz (MALDI), 

utiliza uma matriz composta majoritariamente por um ácido orgânico, que fornece um 

próton para o processo de ionização da amostra. Este próton absorve a energia emitida 

por um laser e desencadeia o fenômeno de retirada de substâncias absorvidas ou 

adsorvidas, possibilitando a passagem da amostra do estado sólido para o gasoso 

(TANAKA et al., 1988). Um campo eletrostático é aplicado à um tubo sob vácuo 

causando a aceleração da amostra ionizada até atingir o detector. O tempo necessário para 

amostra atingir o detector é chamado de tempo de vôo ( Time of Flight, sigla em inglês 

TOF)  (TANAKA et al., 1988). O MALDI MS, se baseia na utilização de um feixe de 

laser pulsado que atinge a amostra presente na forma co-cristalizada. A energia absorvida 

pela matriz que está presente em grande excesso (de 100 a 100.000 vezes) sobre o analito. 

Consequentemente, a matriz é vaporizada, transportando moléculas intactas do analito 

para a fase gasosa (ENGEL et al., 2022). Quando ocorre a expansão desta nuvem de gás, 

íons como Na+ e H+ são trocados entre matriz e o analito. Este processo gera íons do 

analíto chamados de adutos. Após serem acelerados no campo elétrico, estes passam por 

uma grade carregada sendo separados em um analisador de massa TOF com base em seu 

m/z (ZAMBONI, 2021; ENGEL et al., 2022). 

As matrizes, comumente utilizadas no MALDI para a análise de lipídios são o 

ácido α-ciano-4-hidroxicinâmico (HCCA) e ácido 2,5-dihidroxibenzóico (DHB) estas 

fornecem os resultados ideais em relação à sensibilidade alcançável, resolução e a 

extensão da fragmentação observada (LEOPOLD et al.,2018). 

 Os avanços na espectrometria de massa impulsionam o campo da lipidômica já 

que na análise espectrométrica de massa há três fenômenos: ionização do analito, 

separação de íons dependente da massa e detecção de íons. Esta separação pode ser 
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realizada por vários tipos de espectrômetros de massa como quadrupolos, setores 

magnéticos e/ou elétricos ou ressonância ciclotron de íons com transformada de Fourier 

(FTICR) e tempo de voo ou TOF (SETHI et al., 2017). Abaixo uma tabela (Tabela 2) 

demonstrando as vantagens e desvantagens das técnicas de MALDI –TOF/MS e RMN 

aplicada em lipidômica.  

Tabela 2- Abordagens experimentais na área de lipidômica 

Abordagem 

experimental 

Área de lipídios 

cobertas 
Vantagens Desvantagens 

RMN por H1 Todos os lipídios 

Medição direta; não 

destrutivo; técnica 

poderosa para análise 

estrutural de compostos 

purificados 

Baixa sensibilidade, espectros 

dominados por lipídios 

muito abundantes 

(colesterol, fosfatidilcolina). 

RMN por P 31 Fosfolipídios 
Medição direta; não 

destrutivo; quantitativo 

Ampliação da linha de 

lipídios em soluções aquosas; 

baixa sensibilidade 

Ionização por 

dessorção a 

laser assistida 

por matriz 

(MALDI) 

Muitos lipídios, 

incluindo 

glicolipídios 

complexos. 

Detecção direta 

por m / z ; contaminantes 

tampão e salinos 

geralmente bem 

tolerados; pode ser 

combinado com separação 

prévia por TLC. 

Supressão da ionização, 

nomeadamente no caso de 

extratos brutos e quando se 

pretendem analisar espécies 

de baixa abundância; fundos 

de matriz. 

Fonte: Adapatdo de Sethi, S., & Brietzke, E. (2017).  

  O RMN é uma ferramenta poderosa para identificar a estrutura e as interações 

lipídicas, no entanto, esta técnica apresenta baixa sensibilidade quando comparada ao MS. 

Outra desvantagem do RMN, é a dificuldade para interpretar os espectros obtidos 

principalmente em amostras complexas compostas por lipídios abundantes (colesterol, 

fosfatidilcolina) ocasionando a sobreposição de sinais (ROLIM et al., 2015; SETHI et al., 

2017). 

1.10 QUIMIOMETRIA AVANÇO TECNOLÓGICO PARA TRATAMENTO DE 

GRANDE CONJUNTO DE DADOS 

A modernização dos instrumentos permite aos pesquisadores adquirirem um 

grande conjunto de dados de maneira fácil e mais automatizada, e quando mais de uma 

grandeza é medida para cada amostra, ou seja, composto por mais de uma variável, é 

possível defini-lo como um conjunto multivariado (IANNUCI, 2021). Um problema com 
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os dados multivariados está na dificuldade de observação de padrões (MILLLER; 

MILLLER, 2018). 

O termo “kemometri” foi usado pela primeira vez em 1971, pelo cientista sueco 

Svant Wold que em inglês equivale a chemometrics e em português a quimiometria. A 

quimiometria pode ser definida como a ciência que descreve a interação de métodos 

estatísticos e matemáticos em processos químicos (KIRALJ; FERREIRA.,2006; 

KUMAR et al., 2014). Desta forma, a quimiometria surgiu como uma ferramenta para 

atender as necessidades de se estudar técnicas químicas que tinham uma maior 

complexidade nas medições e obtinham um maior conjunto de dados como 

espectrometria, espectroscopia, cromatografia (FERREIRA, 2015). 

1.10.1 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)   

A análise de componentes principais (PCA) é uma ferramenta eficaz, por reduzir 

a dimensionalidade dos dados, facilitando a identificação de tendências e padrões no 

conjunto de dados. Isto ocorre, pois, a PCA consegue reduzir a quantidade de dados com 

alta correlação. Vale ressaltar que não é uma técnica útil se as variáveis não estiverem 

correlacionadas (MILLER, 2018). A PCA transforma um conjunto de dados com 

variáveis correlacionadas em um conjunto de componentes principais não 

correlacionados (PCs), obtidos como combinação linear de variáveis iniciais. As PCs são 

calculadas de forma que a parcela máxima da variância seja explicada pelo primeiro 

componente principal e, progressivamente, parcelas menores da variância sejam 

explicadas por cada componente subsequente (BRERETHON et al., 2017). A informação 

em um conjunto de dados determinado corresponde a variação total que ele contém, desta 

forma o objetivo da PCA é identificar componentes principais na qual a variação dos 

dados é máxima. Os componentes principais são conjuntos de dados com poucas 

variáveis novas que expressam as principais informações da tabela de dados 

multivariados (KASSAMBARA, 2017). 

1.10.2. ANÁLISE DISCRIMINANTE DE MÍNIMOS QUADRADOS PARCIAIS 

(PLSDA) 

A análise discriminante de mínimos quadrados parciais (PLS-DA) é um método 

de discriminação multivariada de dados com aplicações nas diferentes áreas das ciências 
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ômicas. A razão entre o número de amostras (n) e o número de variáveis (m) afeta o 

desempenho aparente do PLS-DA e o número de relações espúrias encontradas 

(ZONTOV, 2020; RUIZ-PEREZ, 2020) 

 A modelagem preditiva da análise discriminante de quadrados mínimos parciais 

abrange dois procedimentos principais: construção das PLS e ou redução da dimensão; 

construção do modelo de predição e ou análise discriminante (LEE; LIONG; JEMAIN, 

2018). A análise desenvolvida no modelo da PLS-DA é a correlação do conjunto de 

treinamento X com um vetor Y na qual indica se a amostra pertence à classe correta 

(classe 1) ou às demais classes (valor 0). Após a otimização do modelo, um limite de 

discriminação (DT) é estimado baseado na dispersão dos valores de classe estimados 

obtidos para o conjunto de dados de treinamento com o efeito de minimizar a ocorrência 

de erros falso negativos e falso positivos (DUARTE et al., 2022). A PLS-DA transforma 

as variáveis categórica em variáveis contínuas (ou seja, +1 e 0) e então calcula as variáveis 

latentes (LVs  ) para ajustar a fim de explorar a covariância na classificação binária, (LEE; 

LIONG; JEMAIN, 2018). 

Na PLS-DA os algoritmos de cálculo fornecem diversas informações utilizadas 

para interpretar a importância e diferenças entre amostras variáveis, para avaliar e 

comparar modelos (DE QUEIROZ et al., 2022). Diante disto, é muito importante realizar 

as análises estatísticas descritas. Pois, estas são ferramentas essenciais que extraem 

informações relevantes dos dados. As análises multivariadas PCA (método não 

supervisionado) e PLS-DA (método supervisionado) conseguem classificar e discriminar 

os metabólitos responsáveis por diferenciar os grupos de amostras realizadas pela 

avaliação do conjunto da matriz dos dados extraídos. Já nas análises univariadas os 

metabólitos são avaliados separadamente, os testes geralmente utilizados são a ANOVA, 

teste t de Student ou de Mann-Whitney U (CANUTO et al., 2018). 

As ciências ômicas associadas a quimiometria e bioinformática é uma ótima 

ferramenta para compreender melhor sobre o metabolismo dos ruminantes. Como 

demonstra o trabalho de Alexandre e pesquisadores (2015) que descobriram que quando 

os bovinos Nelores possuem baixa eficiência alimentar (precisam consumir uma maior 

quantidade de comida para ganhar peso) pode estar relacionado a lesões no fígado. 
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Diante do exposto, este trabalho visa estudar as alterações das dietas de bovinos, 

e seu impacto no metabolismo destes, em especial o fígado. Busca-se identificar 

biomarcadores que estejam associados a mitigação de metano em bovinos. Para isso, 

utiliza-se uma investigação baseada em metabolômica global e lipidômica alvo. Assim, 

espera-se identificar quantificar os metbólitos e contribuir com o hologenoma nelore. 

2. OBJETIVO 

2.1 OBJETIVO GERAL 

O objetivo deste estudo é aplicar a metabolômica para compreender como 

alterações na alimentação podem influenciar o metaboloma do fígado de bovinos da raça 

Nelore, além de auxiliar na identificação de biomarcadores relacionados à mitigação da 

emissão de metano. 

2.2 OBJETIVO ESPECÍFICOS 

• Identificar, quantificar e caracterizar o perfil de compostos apolares no fígado de 

bovinos Nelore por MALDI-TOF/MS 

• Identificar, quantificar e Caracterizar o perfil de compostos polares no fígado de bovinos 

Nelore RMN H1 

• Correlacionar os dados obtidos de compostos polares e apolares com os fenótipos de 

emissão de metano para contribuir com a construção do Hologenoma dos animais; 

3. METODOLOGIA 

Para a realização do estudo, todos os procedimentos experimentais foram 

conduzidos conforme os princípios éticos de bem-estar animal e abate humanitário 

adotados pelo Colégio Brasileiro de Experimentação Animal (COBEA). O estudo foi 

aprovado pelo Comitê de Ética em Experimentação Animal da EMBRAPA, São Carlos, 

São Paulo (Protocolo n. º 09/2016). 

3.1 PRODUÇÃO DE ANIMAIS E COLETA DE AMOSTRA  

A obtenção das amostras biológicas e dados fenotípicos foram provenientes de 52 

bovinos machos não castrados da raça Nelore (Bos indicus), nascidos no ano de 2014, 

abatidos em 2016 e provenientes de um grupo de progênies de 28 touros Nelore 
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comerciais com média de 1,78 filhos/touro. Para a realização do estudo os ruminantes 

foram confinados no Confinamento Experimental da Empresa Brasileira de Pesquisa e 

Agropecuária, Embrapa Pecuária Sudeste, São Carlos -SP, para serem avaliados durante 

todo o processo, este trabalho parte do Projeto de Pesquisa universal intitulada Pegada 

Hídrica dos Produtos de Carne e Leite (Processo CNPQ 40423/2013-4) que é coordenado 

pelo Dr. Júlio César Palhares.  

Estes animais tinham em média de 329,5 ± 34,2 kg de peso corporal inicial e idade 

entre 20 e 21 meses, foram alocados em dois currais coletivos (dois grupos), durante 105 

dias, sendo os primeiros 15 exclusivamente para adaptação animal, seguidos das fases de 

crescimento e terminação. Um grupo recebeu a dieta convencional e os outros animais 

receberam uma dieta de subprodutos composta por silagem de milho (72,8%), farelo de 

soja (3,06%), grãos de milho (21,4%), gordura protegida (1,19%), uréia (0,59%) e 

Confinatto N235 Agroceres Multimix® (0,91%), duas vezes ao dia. As dietas de 

subprodutos da indústria agropecuária são uma alternativa diminuir os recursos hídricos, 

minimizando o uso desse recurso natural. Abaixo a tabela 2 e 3 especificando sobre as 

dietas experimentais. 

Tabela 3 – Composição da dieta convencional  de bovinos nelores confinados na Embrapa 

Pecuária Sudeste de São Carlos. 

DIETA CONVENCIONAL 

Ingredientes (% MS) Fase 1 Adaptação Fase 2 Crescimento Fase 3 Finalização  

Silagem de milho 89,1 81,8 72,8  

Milho 3,93 11,79 21,44  

Farelo de soja 0,56 1,68 3,06  

Gordura protegida 0,22 0,65 1,19  

Confinatto N2351 0,17 0,5 0,91  

Uréia 0,11 0,32 0,59  

Farelo de soja 5,9 3,3 -  

       Fonte: autoria própria 
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Tabela 4 – Composição da dieta de subproduto de bovinos nelores confinados na Embrapa 

Pecuária Sudeste de São Carlos. 

DIETA DE SUBPRODUTO 

Ingredientes (% MS) Fase 1 Adaptação Fase 2 Crescimento Fase 3 Finalização 

Silagem de milho 82,3 73,0 57,3 

Gérmen de milho 6,68 12,6 22,59 

Polpa cítrica 4,13 7,79 13.96 

Farelo de amendoim 1,39 2,62 4,7 

Confinatto N2351 0,34 0,64 1,15 

Uréia 0,09 0,17 0,3 

Farelo de amendoim 5,1 0,6 - 

       Fonte: autoria própria 
 

3.2 AVALIAÇÃO DE PESO DIÁRIO E CONSUMO DE MATÉRIA SECA 

A unidade de referência possui sistemas automáticos de alimentação GrowSafe® 

(GrowSafe Systems Ltd., Airdrie, Alberta, Canadá) e dessedentação (Intergado) que 

foram utilizados para coletar automaticamente dados de emissão de metano ao longo do 

período de confinamento. 

3.3 COLETA DE AMOSTRAS  

 Os animais foram enviados para ao abate com o peso final de aproximadamente 

477,3 ± 41,5Kg aos 23 e 24 meses de idade, foi realizado de acordo com as diretrizes do 

Humane Slaughter of Catle., após a fase de finalização durante o abate as amostras de 

fígado foram coletadas de cada animal, imediatamente imersos em nitrogênio líquido e 

posteriormente armazenados em -80 °C para a realização dos ensaios metabolômicos. As 

amostras foram separadas em grupos experimentais de acordo com a dieta administrada 

ao longo do período de confinamento levando se em consideração a emissão de metano 

alta ou baixa emitidas por estes animais.  Desta forma, foram analisadas um total de  24 

amostras sendo 12 da dieta convencional (6 alta emissão e 6 baixa emissão) e 12 da dieta 

de subproduto (6 alta emissão e 6 baixa emissão). A Tabela 5 apresenta as amostras 

analisadas por RMN de H1 com os respectivos dados de emissão de metano residual 

(RME). 
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Tabela 5-Classificação das amostras de fígado de bovinos de nelores e os valores de 

emissão de metano residual por cada ruminantes. 
 

Fonte: autoria própria (2023). 

Código das 

amostras 
Grupo RME GC 

Código das 

amostras 
Grupo RME GC 

NB01 Conv_low -33.072 NB27 Conv 14.102 

NB02 Conv_low -18.611 NB28 Sub -16.897 

NB03 Conv_low -16.21 NB29 Sub -13.759 

NB04 Conv_low -15.819 NB30 Sub -18.101 

NB05 Conv_low -10.864 NB31 Sub 5.079 

NB06 Conv_low -8.886 NB32 Sub -15.424 

NB07 Conv_high 45.01 NB33 Conv 15.034 

NB08 Conv_high 45.026 NB34 Sub -15.99 

NB09 Conv_high 59.324 NB35 Sub 8.76 

NB10 Conv_high 23.339 NB36 Sub -21.638 

NB11 Conv_high 30.205 NB37 Conv 1.669 

NB12 Conv_high 31.592 NB38 Conv 9.535 

NB13 Sub_low -62.475 NB39 Conv 19.285 

NB14 Sub_low -35.414 NB40 Conv 6.444 

NB15 Sub_low -34.527 NB41 Sub 9.092 

NB16 Sub_low -30.559 NB42 Sub -6.013 

NB17 Sub_low -29.813 NB43 Conv -3.233 

NB18 Sub_low -22.234 NB44 Conv 19.929 

NB19 Sub_high 14.929 NB45 Conv -1.812 

NB20 Sub_high 16.356 NB46 Conv 15.489 

NB21 Sub_high 43.762 NB47 Conv -7.548 

NB22 Sub_high 10.465 NB48 Sub -8.572 

NB23 Sub_high 11.353 NB49 Sub 0.978 

NB24 Sub_high 11.354 NB50 Conv -2.975 

NB25 Conv -2.371 NB51 Sub -13.343 

NB26 Conv -7.87 NB52 Sub 5.92 
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3.4 ANÁLISE METABOLÔMICA  

3.4.1 Extração e Preparo de amostras 

 Para a análise de compostos polares e apolares, utilizou-se a metodologia descrita 

por Bacil et al. (2023). As amostras de fígado bovino dos 24 animais armazenadas em -

80 °C foram colocadas em tubo de homogeneização livres de RNase e DNase de 2ml 

contendo grânulos de cerâmica com diâmetro de 1,4 mm (matriz D, MP Biomedicals, 

EUA).  

Primeiramente 200 mg de amostras de fígado bovino foram utilizadas para a 

extração com 300 μL de clorofórmio, metanol, água destilada (1:2:1 v/v), a solução de 

extração foi adicionada a cada tubo e os tecidos foram então homogeneizados em um 

homogeneizador FastPrep-24 (MP Biomedicals, EUA) em dois ciclos a 4 m/s por 30 s 

com intervalo de pausa de 30 s entre os ciclos. 

 Após a homogeneização das amostras adicionou-se 200 μL de clorofórmio para 

separação de fases e centrifugou-se a 4 ºC e 1500×g por 15 min, nesta etapa houve a 

separação das fases correspondendo às amostras polares e apolares, a fase aquosa 

hidroalcóolica foi coletada e concentrada em um SpeedVac Vacuum Concentrator 

(Thermo Fisher Scientific, EUA) e armazenada a -80 ºC até as análises metabolômicas. 

Já a fase orgânica foi coletada e concentrada em Speed Vacuum concentrator e 

armazenada a -80°C até as análises lipidômicas. 

3.4.2 Análise por Ressonância Magnética Nuclear por 1H. 

 Os espectros de RMN foram obtidos a 298 K em um espectrômetro Agilent DD2 

de 500 MHz (11,7 T) com uma sonda One RMN de 5 mm com capacidade de gradiente. 

Os espectros foram adquiridos para RMN de prótons usando a sequência de pulso 

PRESAT para a supressão do sinal de água residual, 32 K pontos de dados, com uma 

largura espectral de 14 ppm, com um tempo de aquisição de 4,0 s, foram adquiridos com 

um ganho fixo do receptor de 26 e um atraso de reciclagem de 20 s (5*T1), varreduras 

fictícias de 2 e um acúmulo de 128 transientes por 52 minutos e 12 segundos por análise 

(BACIL et al., 2023). 

Os FIDs foram multiplicados por um exponencial de 0,3 Hz utilizou se a função 

de multiplicação antes da transformada de Fourier.  As correções de fase e linha de base 
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foram realizadas dentro do software do instrumento e o sinal padrão de referência (TMSP 

D4) foi calibrado em δ 0,00 ppm. Os espectros 1D foram atribuídos usando o software 

Chenomx com um banco de dados, os picos dos metabólitos foram integrados e 

quantificados em relação a TMSP-D4 0,5 mM usando o software Chenomx para 

quantificação. Após o perfil de RMN, realizou-se uma análise de enriquecimento com o 

MetaboAnalyst 5.0 e o Matlab R 2022a. 

3.4.3   Análise de lipídios por MALDI-TOF/MS  

Os perfis lipídicos das 24 amostras de fígados de bovinos Nelores,   foram obtidos 

por espectrometria de massa utilizando a técnica de dessorção/ionização a laser assistida 

por matriz (MALDI-TOF-MS), usando um espectrômetro de massa Autoflex III (Bruker 

Daltonics, Bremen, Alemanha) equipado com um laser pulsado de Nd: YAG operando 

na 3th ahrmonica (355 nm). A amostra foi misturada com uma solução de matriz 

compreendendo 10 mg/mL de ácido α-ciano-4-hidroxicinâmico em 50% 

de acetonitrila com 0,1% de ácido trifluoroacético . Posteriormente, 0,5 μL dessa mistura 

foi aplicado em uma placa de análise   e seco à temperatura ambiente. Os espectros de 

massa foram adquiridos no modo de reflexão positiva e uma frequência de laser de 2000 

Hz. A calibração externa foi realizada usando uma mistura padrão de lipídios. Os dados 

foram adquiridos usando o software Flex Control e os espectros foram 

processados usando o software Flex Analysis One (Versão 3.0, Bruker Daltonics). O 

pacote MALDIquant no software R foi utilizado para realizar a normalização dos 

espectros, alinhamento de base, centralização dos picos e criou-se uma lista dos picos 

mais significativos do espectro bruto (valores de m/z e respectiva intensidade. A 

identificação dos lipídios foi realizada nos softwares onlines CEU mass mediator (CMM, 

http://ceumass.eps.uspceu.es ) que é uma ferramenta de pesquisa de metabólitos, lipídios 

em diferentes banco de dados  Kegg, HMDB, LipidMaps, Metlin, NP Atlas, KNApSAcK, 

MINE e uma biblioteca interna (GIL-DE-LA-FUENTE ET AL., 2018; DA SILVA 

ROCHA 2023). 

3.5 ANÁLISE ESTATÍSTICA  

A análise uni e multivariada, assim como a identificação das vias metabólicas dos 

compostos polares e apolares foi realizado com o auxílio do software MetaboAnalyst 5.0 

(http://www.metaboanalyst.ca) e MatlabR2022a. Antes do tratamento estatístico será 

https://www.sciencedirect.com/topics/biochemistry-genetics-and-molecular-biology/yag-laser
https://www.sciencedirect.com/topics/biochemistry-genetics-and-molecular-biology/yag-laser
https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/acetonitrile
https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/trifluoroacetic-acid
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realizado um pré-tratamento no Chenomx das amostras polares. As análises que serão 

realizadas são:  Análise de Componentes Principais (PCA), Análise Discriminante de 

Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) teste t e ANOVA de uma via seguido por pós 

teste de Tukey) (p < 0.05). Os dados serão expressos em média ± erro padrão. 

 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1 CONJUNTO DE DADOS 

Para garantir a qualidade dos dados, estes foram analisados utilizando-se a 

metodologia untargeted tendo como objetivo medir e comparar o maior número de sinais 

em um conjunto de amostras. Em uma segunda etapa, foi realizada a atribuição desses 

sinais a IDs de metabólitos utilizando-se bancos de dados metabolômicos.  

Estudos não direcionados tem como objetivo a identificação de metabólitos 

desconhecidos, especialmente quando eles são os biomarcadores de um estudo. Já as 

análises do tipo targeted concentram-se na identificação e quantificação precisas de um 

conjunto definido de metabólitos em amostras biológicas. Geralmente, esse conjunto de 

metabólitos é predeterminado pelo tamanho da biblioteca de metabólitos disponível no 

software utilizado para análise dos dados (WELJIE et al, 2006; BINGOL.,2018). 

4.2 ANÁLISE UNTARGETED  

Para a análise não direcionada realizou-se a análise de binning do conjunto de 

dados (figura 2). O binning ou bucketing é a divisão do espectro em janelas e a soma das 

intensidades pertencentes a cada uma delas. O tamanho de cada janela é otimizado, para 

produzir melhores resultados, o número de picos deve ser reduzido significativamente 

para que se relacione de forma mais efetiva com a discriminação desejada. Além disso, 

contorna os problemas de desalinhamento e filtra ruídos (FERREIRA, 2015). 
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Figura 2 – Espectro de RMN  dos compostos polares  das 24 amostras do fígado de 

bovinos nelores  (Binning de 0,004). 

 

       Fonte: autoria própria 

Inicialmente utilizou se o conjunto de dados com binning de 0,004, para montar a 

matriz.  Eliminaram-se as regiões que não havia sinal, mantendo-se a região de 0,5 ppm 

– 5,9 ppm. Com isso, a matriz de dados formada continha 24 linhas, correspondentes as 

amostras, por 1088 variáveis, correspondentes as regiões de binning (COBAS et al, 2006). 

4.3 CLASSIFICAÇÃO DAS 24 AMOSTRAS DE FÍGADO DE BOVINOS NELORES 

Foram consideradas para classificação os tipos de dieta (convencional e 

subproduto) no conjunto 1 e a emissão de gás metano alta e baixa (high e low) no conjunto 

2. A análise multivariada (Matlab 2022a) considerando os tipos de dieta e produção de 

gás metano não continha amostras suficientes o que não possibilitou uma predição 

assertiva. 

4.4 ANÁLISES DE DADOS DAS 24 AMOSTRAS DE FÍGADO DE BOVINOS 

NELORES  

Ao analisar uma matriz de dados por binning é possível identificar regiões que são 

responsáveis pela separação de grupos das amostras estudadas. Essa é uma vantagem das 

análises untargeted em frente a targeted que permite encontrar biomarcadores não usuais 

para as condições estudadas.  
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Foram realizadas análises de PCA no conjunto de dados considerando as duas 

classificações (conv x sub; low x high). Como a PCA não considera as classes das 

amostras nos cálculos, a diferença em ambos gráficos ocorre na diferente classificação 

das amostras, mas a distribuição ao longo das PCs permanece a mesma. Entretanto, 

observa-se diferença nos resultados de PLS-DA com diferentes classificações. Ambas as 

análises foram realizadas utilizando o software Metaboanalyst 5.0. 

4.4.1 Análise de Componentes Principais de 24 amostras de fígado de bovinos nelores 

do conjunto 1 avaliando as dietas distintas (convencional e subproduto). 

A seleção de componentes traz vários benefícios, pois a influência da variação 

relacionada ao ruído é minimizada e a interpretação é significativamente suportada pela 

redução da dimensão dos dados (BALLABIO, 2015). O modelo ótimo de componentes 

principais foi calculado com 4 PCs, obtendo-se 97,1% de variância explicada. Os dados 

foram normalizados por mean centering, essa normalização minimiza a chance de seleção 

de variáveis em regiões de ruído. A figura 3 apresenta a análise de componentes principais    

do conjunto 1 (dieta). 

Figura 3 – Gráfico de Scores de PCA de compostos polares de 24 amostras de fígado de 

bovinos de corte Nelore com duas dietas alimentares distintas, convencional e 

subproduto para eficiência alimentar.  

 

       Fonte: autoria própria 

O gráfico dos scores da PCA demonstra a distribuição natural das amostras. No 

atual conjunto de dados as amostras não apresentaram tendência a agrupamentos. As PCs 

foram definidas maximizando a variância com base nas informações contidas nas 



40 
 

variáveis, ou seja, uma PC não está relacionada com as diferenças ente duas classes 

obrigatoriamente, portanto a PCA não possui a habilidade de dividir a variância dos dados 

e descrever as classes e diferença entre elas (FERREIRA,2015). 

4.4.2 Análise de Q residuals Vs Hotelling T² de 24 amostras de fígado de bovinos 

nelores. 

O gráfico de Q residuals vs Hotelling T² indica se há amostras que podem ser 

consideradas outliers. Os Q residuals são a porcentagem de informação não explicada de 

cada amostra e o Hotelling de T² é um cálculo que avalia a dispersão das amostras. 

Amostras com alto valor de Q e Hotelling T² são consideradas outliers, o que não foi 

observado nos dados abaixo (figura 4).      

Figura 4 – Gráfico de Q residuals vs Hotelling T² de  compostos polares de 24 amostras 

de fígado de bovinos nelores  frente a dietas convencional e subproduto.

 

Fonte: autoria própria   

4.4.3 Análise discriminante pelo método de quadrados mínimos - PLS-DA do conjunto 1 

dieta (convencional, subproduto). 

A PLS-DA apresentou 4 variáveis latentes (LVs), com 96% da variância explicada 

e a taxa de erro de 4% . Já a taxa de erro da validação do conjunto de dados foi de   21 %. 

As chamadas LVs, são combinações lineares das variáveis originais que permitem a 

visualização gráfica e compreensão dos diferentes padrões de dados e relações por 

carregamentos da LV. Estes carregamentos podem ser designados como a influência de 

cada variável, já os escores representam as coordenadas das amostras projetadas no 



41 
 

hiperespaço (BALLABIO; CONSONNI, 2013). A figura 5 mostra a variância explicada 

para os eixos x e y. 

Figura 5 – Gráfico da variância explicada da análise de  PLS-DA de compostos polares 

de 24 amostras de fígado de bovinos nelores frente a dietas convencional e subproduto. 

 

       Fonte: autoria própria 

 A figura 5 demonstra quais LVs melhor descrevem o conjunto de dados 

em estudo. Enquanto a LV1 é a que mais explica as informações da matriz X, os dados 

espectrais, as LVs   2 e 3 são as que melhor explicam a matriz Y, matriz de classes 

(BALLABIO,2015; FERREIRA,2015).  A figura 6 apresenta o gráfico de escores do 

PLS-DA na Lv1 e Lv2 . 
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Figura 6 –  Gráfico de Scores de PLS-DA  de compostos polares de 24  amostras  de 

fígado de bovinos de corte Nelore (com nº do brinco) com duas dietas alimentares 

distintas, convencional e subproduto para eficiência alimentar (Scores nas LV 1 e 2). 

 

Fonte: autoria própria 

A figura 6 demonstra como as amostras ficaram dispostas na PLS-DA. E  estes 

scores demonstraram que não houve um agrupamento adequado, o grupo convencional 

tem uma tendência de apresentar valores negativos na LV2 e na LV1, sendo que das 12 

amostras pertencentes a esta classe apenas três estão em LVs   positivas. Já o grupo 

subproduto apresentou uma melhor distribuição, no entanto, não houve um agrupamento 

de classe, isto pode ser devido ao número de variáveis associadas as regiões espectrais 

que caracterizam as amostras, pois quando o modelo torna se muito dependente do 

conjunto de dados, pode apresentar baixa capacidade de generalização (ALMEIDA, 

2021; RODRÍGUEZ-PÉREZ, 2018). 

As informações que a PLS-DA mostra que a figura 7 traz uma tentativa de 

separação de classes ou agrupamento, sendo que há 7 amostras do subproduto nas LVs 

negativas e 9 da dieta convencional nas LVs positivas. No entanto a variância explicada 

na LV2 é de 5, 74 % e a LV3 é 3, 85%, ou seja, o valor é muito baixo demonstrando o 

porquê não haver uma classificação de grupos eficiente. 

Figura 7 – Gráfico de Scores de PLS-DA  de compostos polares de 24  amostras de fígado 

de bovinos de corte Nelore com duas dietas alimentares distintas, convencional e 

subproduto para eficiência alimentar (Scores nas LV 2 e 3). 
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Fonte: autoria própria 

4.4.4 Regiões de caracterização dos grupos de estudo 

As figuras 8, 9 e 10 trazem informações sobre as regiões espectrais importantes 

para caracterizar este estudo, variando as LVs e mantendo a variável em ppm em cada 

uma delas, observam-se as regiões que se diferenciam para cada grupo. 

Figura 8 –  Gráfico de variáveis de PLS-DA  de compostos polares de 24  amostras de 

fígado de bovinos Nelore com duas dietas alimentares distintas, convencional e 

subproduto para eficiência alimentar (loadings na LV1 ). 

Fonte: autoria própria 

A figura 8 apresenta os loadings com todas suas intensidades na LV1 negativa, 

ela não é eficaz para apontar regiões responsáveis pela separação de grupos, pois o 
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espectro é comum para os dois grupos. Enquanto as LV 2 e 3 apresentam regiões que 

melhor caracterizam os grupos em estudo (BALLABIO, CONSONNI,2013; 

BALLABIO,2015). A figura 9 que apresenta as variáveis na região negativa e positiva. 

Figura 9 –  Gráfico de variáveis de PLS-DA de compostos polares de 24 amostras de 

fígado de bovinos Nelore com duas dietas alimentares distintas, convencional e 

subproduto para eficiência alimentar (loadings na LV2). 

Fonte: autoria própria  

A figura 9 mostra que a região negativa demonstra os picos que fazem a dieta de 

subproduto se diferenciar da dieta convencional, possibilitando a identificação de 

biomarcadores e diferenciando os grupos. A região positiva são as regiões comuns aos 

dois grupos e que caracterizam principalmente o grupo convencional (BALLABIO, 

CONSONNI,2013; BALLABIO,2015). Já na figura 10 apresenta outras variáveis que 

caracterizam o grupo de subproduto. 
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Figura 10- Gráfico de variáveis de PLS-DA de compostos polares de 24 amostras de 

fígado de bovinos Nelore com duas dietas alimentares distintas, convencional e 

subproduto para eficiência alimentar (loadings na LV3).

 

Fonte: autoria própria 

Na figura 10 a variante latente demonstra novos picos na intensidade negativa que 

caracterizam o grupo subproduto, já a intensidade positiva caracteriza principalmente a 

dieta a convencional (BALLABIO, CONSONNI,2013; BALLABIO,2015). 

4.4.5 Matriz de confusão  

A matriz de confusão traz os resultados dos erros cometidos pelo classificador.  A 

classe verdadeira é representada versus a classe estimada, sendo a classe verdadeira na 

coluna e a classe determinada pelo classificador, ou seja, pelo modelo construído 

(FERREIRA, 2015). 

A tabela 6 demonstra que das doze amostras pertencentes a classe convencional, 

onze foram classificadas como convencional e uma amostra foi atribuída incorretamente 

a classe de subproduto. Já as amostras que pertencem a classe de subprodutos, quatro 

foram classificadas incorretamente como da classe de convencional e oito foram 

classificadas corretamente (BALLABIO,2015).  
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Tabela 6 – Matriz de confusão da validação do modelo do  conjunto de dados  de 

compostos polares das 24 amostras de fígado de bovinos  nelores frente a dietas 

convencional(class 1)  e subproduto(class 2). 

'real/prect' 'conventional' 'by product' ‘not assigned’ 

‘conventional’ 
'11' '1' '0' 

'by product' 
'4' '8' '0' 

       Fonte: autoria própria 

A tabela 7 apresenta as classificações da matriz de confusão, contendo os 

parâmetros importantes como sensibilidade, especificidade, precisão do modelo de 

treinamento e validação. 

Tabela 7 – Classificação da matriz de confusão do modelo do conjunto de dados de 

compostos polares das 24 amostras de fígado de bovinos nelores frente a dietas 

convencional e subproduto.  

Training  Cross Validation 

Error 

rate:0.04 
class sens spec prec 

 Error 

rate:0.21 
class sens spec prec 

Non 

error 

rate :0.96 

Class 

1 
0.92 1.00 1.00 

 Non 

error 

rate :0.79 

Class 

1 
0.92 0.67 0.73 

Accuracy 

0.96 

Class 

2 
1.00 0.92 0.92 

 
Accuracy 

0.79 

Class 

2 
0.67 0.92 0.89 

 

       Fonte: autoria própria 

A sensibilidade(sens) de classificação é a medida de quão bem o modelo é capaz 

de classificar as corretamente as amostras. A especificidade(spec) é a habilidade do 

modelo em identificar amostras que não são de uma classe e que foram corretamente 

classificadas como não sendo (BALLABIO,2015; FERREIRA, 2015).  A precisão(prec) 

das classes avalia o quão preciso é o modelo com verdadeiros positivos em relação a falso 

positivos. A acurácia do modelo foi de 0.79 (79%), que representa a porcentagem de 

acertos do modelo (razão entre o número de acertos e o total de previsões feitas). Com 

essa informação, observou-se que o grupo convencional é melhor descrito que o 

subproduto. Para aumentar a sensibilidade do grupo subproduto é recomendável se avaliar 

mais amostras. 
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4.5 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS PCA DE 24 AMOSTRAS DE 

FÍGADO DE BOVINOS NELORES DO CONJUNTO 2 (ALTA E BAIXA EMISSÃO 

DE METANO RESIDUAL). 

Conforme pode ser observado na Figura 11, há uma alta correlação entre as 

variáveis. As amostras estão espalhadas ao longo da PC1, descrevendo as informações 

majoritárias contida no conjunto dados, com 87,01% de variância explicada. Já a PC2, 

descreve a fração restante da informação original de apenas 5,8 %.  

Figura 11 – Gráfico de scores da PCA   de compostos polares de 24 amostras de fígado 

de bovinos Nelore com valores de emissão de metano residual alto (high) e baixo (low). 

 
Fonte: autoria própria 

Os espectros apresentam a mesma distribuição no espaço sendo a única variação 

as intensidades de emissão, que aumentam regularmente com o aumento da concentração 

de metano. Esta análise permitiu detectar amostras que apresentam um comportamento 

atípico, pois com a projeção de dados estas tendem a se tornar evidente (FERREIRA, 

2015). A análise supervisionada se faz necessária, uma vez que o modelo para o conjunto 

de dados não foi capaz de classificar as amostras, mesmo com uma variância explicada 

de 87%. Com base nos dados acima, optou-se pelo empregou de análise por PLS-DA. 

4.5.1 Análise discriminante pelo método de mínimos quadrados do conjunto 2 emissões 

de metano, baixa e alta (low e high). 

O cálculo foi realizado com 4 LVs, onde se obteve 96% do modelo explicado, 

com uma taxa de erro do modelo e de validação de 13% e 42%, respectivamente. Sendo 
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classificado como um modelo sobre-ajustado (alto R² e baixo Q²). Devido ao alto erro da 

validação, optou-se por não avaliar os scores e loadings. Abaixo seguem as métricas do 

modelo (Tabela 8). 

Tabela 8 -Matriz de confusão da validação do modelo do conjunto de dados de compostos 

polares das 24 amostras de fígado de bovinos nelores com valores de emissão de metano 

residual alto (high) e baixo (low). 

'real/predicted' ‘high’ ‘low’ 'not assigned' 

'high' '7' '5' '0' 

'low' '5' '7' '0' 

Fonte: autoria própria 

A tabela 8 indicou que dentre as 12 amostras de alta emissão, 5 foram 

erroneamente classificadas como sendo de baixa emissão. Nas amostras da baixa emissão, 

5 foram classificadas como alta emissão e 7 foram classificadas corretamente. Este 

resultado demonstrou que as amostras de ambas as classes foram atribuídas 

incorretamente, ou seja, a sensibilidade e seletividade para este modelo são baixíssimas 

(BALLABIO, 2015; FERREIRA, 2015). 

A classificação da matriz de confusão do conjunto 2 apresentado na tabela 9 

demonstrou que não houve classificação adequada para as duas classes. Já que o valores 

de sensibilidade(sen) e especificidade(spec) são iguais. Os dados de Cross Validation 

indicam que o modelo não é capaz classificar as amostras de cada grupo, de informar 

quais amostras não fazem parte de qual grupo, além disso o erro do modelo apresentou 

um erro de 42% (BALLABIO,2015).  
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Tabela 9– Classificação da matriz de confusão da validação do modelo do conjunto de 

dados de compostos polares das 24 amostras de fígado de bovinos nelores com valores 

de emissão de metano residual alto (high) e baixo (low). 

Training  Cross Validation 

Error 

rate:0.12 
class sens spec prec  

Error 

rate:0.42 
class Sens spec prec 

Non 

error 

rate :0.88 

Class 

1 
0.92 0.83 0.85  

Non 

error 

rate :0.58 

Class 

1 
0.58 0.58 0.58 

Accuracy 

0.88 

Class 

2 
0.83 0.92 0.91  

Accuracy 

0.58 

Class 

2 
0.58 0.58 0.58 

Fonte: autoria própria 

Ademais, foi realizada uma regressão com os dois conjuntos de dados (dieta e 

emissão de metano). Foi observado que o conjunto de dieta apresentou melhores 

resultados, que foram analisados via targeted (BALLABIO, 2015).  

4.6. ANALISE TARGETED DAS 24 AMOSTRAS DE FÍGADO DE BOVINOS 

NELORES FRENTE A DIETAS DISTINTAS CONVENCIONAL E SUBPRODUTO 

PARA EFICIÊNCIA ALIMENTAR. 

Nesta etapa, avaliou-se os compostos identificados no Chenomix. A matriz de 

dados dos cálculos foram considerando 24 amostras (12 amostras provindas de dieta 

convencional e 12 amostras provindas de dieta subproduto), resultando na identificação 

de 21 metabolitos. As concentrações de todos os metabolitos estavam em mg/dl e foram 

normalizadas pelo peso do fígado bovino extraído (mg). Devido a performance das 

classificações anteriores, optou-se por manter a normalização centrada na média, para 

obter uma distribuição homogênea das concentrações dos metabólitos. Os dados não estão 

auto escalonados, pois os torna adimensionais, ou seja, tornariam os valores invariantes 

com respeito a unidade utilizada originalmente. Este tratamento é adequado quando a 

faixa de variação dos dados é grande ou quando as variáveis apresentam diferentes 

unidades(MORTAZAVI-TABATABAEI et al., 2013; FERREIRA,2015). 
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4.6.1 Análise de Componentes Principais das 24 amostras de fígado de bovinos nelores 

frente a dietas distintas para eficiência alimentar. 

Foram necessários 5 PCs para descrever adequadamente o sistema em estudo, com 

98% de variância do modelo explicado. Observa-se que na PCA (Figura 12) apresentou 

um limite de confiança de 95%. A primeira componente principal explica 64% da 

informação original dos dados e a PC2 apenas 23,9 % totalizando 87,9% da variância 

explicada. As amostras apresentam uma maior variância e demonstram que não há uma 

separação de classes efetiva (OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 2020) dos metabólitos. 

Figura 12 – Gráfico de scores da PCA   de metabolitos de 24 amostras de fígado de 

bovinos Nelore frente a dietas distintas convencional e subproduto para eficiência 

alimentar. 

 

Fonte: autoria própria 

No trabalho de Londoño-Gil e pesquisadores (2023), foi demonstrado a avaliação 

genômica de 18 rebanhos comerciais com diferentes estruturas de pedigree em bovinos 

Nelore. De maneira análoga, a PC deste trabalho apresentou uma sobreposição, não 

havendo diferenças genômicas entre os grupos estudados (rebanhos registrados 

genotipados x rebanhos comerciais genotipados).  Para contornar o problema, 

pesquisadores realizaram uma revisão da metodologia estatística para a análise de 

componentes principais, bem como outros métodos bioestatísticos. 
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Sun et al (2020) demonstrou como a multi-ômica revela mecanismos de 

genômicas e metabólitos funcionais da produção e qualidade do leite. Neste projeto, 

foram avaliadas 16 vacas leiteiras alimentadas com dietas distintas de subprodutos 

agrícolas, sendo identificados 270 metabolitos nas amostras de fígado.  No trabalho de 

Conolly et al (2019), foi estudada a relação do metaboloma sanguíneo da carcaça no abate 

em novilhos mestiços Wagyu, em diferentes dias de alimentação. Como resultado, 

observou-se que os genótipos apresentaram influência significativa na concentração de 

dezesseis dos 35 metabólitos identificados. Com destaque a  3-hidroxibutirato, acetato 

e propionato que foram os metabólitos mais promissores para prever a gordura 

intramuscular (Ribeiro et al., 2020). 

4.6.2 Análise discriminante pelo método de quadrados mínimos parciais das 24 amostras 

de fígado de bovinos nelores frente a dieta distintas convencional e subproduto para a 

eficiência alimentar. 

Na PLS-DA representada na Figura 13, o número ótimo de variáveis latentes no 

modelo final foi determinado pelas figuras de méritos, sensibilidade e seletividade. Com 

base nos resultados obtidos, o número ótimo de variáveis no modelo de classificação da 

PLS-DA é n = 5 com 97,5% da variância explicada (OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 

2020). 

https://www.sciencedirect.com/topics/chemistry/propionate
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Figura 13– Gráfico de scores da PLS-DA  de metabolitos de 24 amostras de fígado de 

bovinos Nelore frente a dietas distintas convencional e subproduto para eficiência 

alimentar. 

 

Fonte: autoria própria 

A primeira componente apresentou 63,8 % variância explicada, já a segunda 

componente 19%. Apesar de totalizar 82,8 % do modelo explicado, houve uma 

sobreposição entre os grupos, não sendo possível observar agrupamento entre os 

tratamentos. Isso pode indicar que o perfil metabólico apresentou poucas ou não variáveis 

expressas diferencialmente entre os tratamentos. Deste modo, o modelo não está bem 

explicado, contendo poucas informações para melhor descrever a classes das amostras 

(OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 2020; POLIZEL et al., 2022). Os metabólitos de 

maior destaque no PLS-DA estão expressos abaixo (figura 14). 

Figura 14- Gráfico da análise da importância da variável na projeção do conjunto de 

dados de metabolitos de 24 amostras de fígados de bovinos nelores com dietas distintas 

convencional e subproduto para eficiência alimentar. 
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Fonte: autoria própria 

O VIP é a soma ponderada dos quadrados das cargas PLS, que considera a 

quantidade de variância explicada de cada componente. Dentre os 22 metabólitos 

(acetato, alanina, arginina, aspartato, creatinina formato, fumarato, glicose, glutamina, 

glutamato, glycocholato, hypoxantine, lactato, maltose, nicotinurato, phenylalanina, S-

adenosylhomocysteina, Sn-Glycero -3 phosphocoline, Tirosina, Uracil, Uridina e 

Xantina), 15 metabolitos foram os mais importantes. Dentre eles, o acetato foi relatado 

no trabalho de Malheiros e pesquisadores, que analisaram o fluido ruminal e fezes de 

bovinos Nelore. O acetato também foi um dos metabólitos mais abundantes do trabalho 

de (Xia et al; 2021).  

Comparando com outros trabalhos, como de Malheiros et al (2021), o número de 

metábolitos polares anotados foram 49, o valor de compostos identificados neste estudo 

foi consideravelmente menor. O mesmo pode ser observado em comparação a outros 

trabalhos, como o de Sun et al (2020), onde 270 metabolitos foram encontrados em fígado 

de vacas, 28 metabólitos apresentaram abundância significativamente diferente no fígado 

(VIP > 1 e P < 0,05). Neste mesmo trabalho, os principais biomarcadores foram os 

metabolitos ácido hipúrico, leucina, cistina. Este estudo identificou um número menor de 

métabolitos e os biomarcadores em comparação aos descritos na literatura como 

propionato, butirato ou leucina, cistina, que não foram encontrados.  
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Como pode-se observar na figura 15, o número de amostras e metabolitos 

encontrados interferiu nas análises quimiometricas. Desta forma, os valores que obtidos 

pelos testes realizados, mostram informações sobre acurácia, R2, Q2 e o valor de p, que 

não são os ideais. Um número limitado de amostras pode dificultar a amostragem das 

caudas, pois valores extremos da distribuição podem não ser detectados (SZYMAŃSKA 

et al, 2012). 

Figura 15 - Gráfico de figuras de méritos do PLSDA de metabolitos de 24 amostras de 

fígado de bovinos nelores frente a duas dietas convencional e subproduto para eficiência 

alimentar  a) Valores de performance do modelo b)teste de permutação. 

     

  Fonte: autoria própria  

 Como observado na figura 15, o R 2 está baixo, que significa que o modelo não 

está bem ajustado. o R 2 é definido como o quadrado do coeficiente de correlação entre 

os valores observados e previstos em uma regressão, ou seja, é uma medida de quão bem 

o modelo ajusta um determinado conjunto de dados (ALEXANDER,et al 2015). Já o Q2, 

apresenta um baixo valor, portanto uma baixa capacidade preditiva, o Q2 é baseado na 

avaliação do erro entre a variável categórica predita e o conhecido. O erro de predição é 

somado sobre todas as amostras e referido à soma total dos quadrados, desta forma avalia 

a capacidade de previsão do modelo e a validade dos dados. Esta validação consiste em 

uma permutação aleatória em que o valor de Q2 para o modelo permutado tem que ser 

menor que o modelo original, após a repetição de N vezes, se o permutado tiver o Q2 

maior que o original o modelo não é considerado confiável (SZYMAŃSKA et al, 2012).  

b) a) 
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Já o teste de permutação p ou valor-p é definido como a probabilidade de se 

observar um valor da estatística de teste igual ou maior ao encontrado, desse modo este 

teste indica a probabilidade de se observar uma diferença tão grande ou maior do que a 

que foi observada sob a hipótese nula. O valor de corte para rejeitar a hipótese nula é de 

0,05. Foi observado o valor de p = 0,3985, obtido na predição deste modelo representado 

na figura 15, que não demonstrou tendência de diferença entre grupos (FERREIRA; 

PATINO, 2015). Por isso, neste estudo aumentou-se o número de amostras de RMN 

passando de 24 para 52 com o objetivo de descrever as classes além dos valores de R2, 

Q2 e p.  

Em seguida foi realizada análise estatística para cada conjunto 1 (dieta 

convencional e subproduto) e o conjunto 2 (convencional high, low e subproduto high e 

low). Para o conjunto 1 foi realizada o teste t já que, havendo a compração entre 2 grupos. 

O conjunto 2 foi analisada pela Análise de Variância (ANOVA). A figura 16 apresenta a 

análise para avaliar se os conjuntos de dados eram significativos. 

Figura 16- Análise Univariada dos metabólitos das 24 amostras de fígado de bovinos 

nelores  a) análise estatistica do conjunto 1 Idietas) Teste t   b) análise estatistica do 

conjunto 2 (emissão de metano residual). 

 

Fonte: autoria própria  

Os métodos de análise univariada são os métodos mais comuns para análise 

exploratória de dados, a Figura 16 A demonstra o teste t de Student do conjunto 1.  Esta 

análise foi empregada para avaliar se os valores médios obtidos para cada grupo do 

conjunto eram significativamente diferentes ou não. Este teste estatístico fornece o p-

valor, ou seja, o valor de probabilidade, se o p for menor que 0,05 os resultados são 

Teste t One-way ANOVA 

a) b) 
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estaticamente significantes. O teste realizado no metabonalyst demonstrou que as 

amostras não eram significativamente diferentes.  Já para análise do conjunto 2, foi 

realizada a ANOVA unidirecional. Como a ANOVA apenas faz uma comparação entre 

as amostras, não foi possível observar a diferenças significativa entre os grupos. A 

importância das análises univariadas é que estas fornecem uma visão preliminar sobre 

características que são potencialmente significativos na discriminação das condições em 

estudo. 

5. ANÁLISE UNTARGETED DE 52 AMOSTRAS DE FÍGADO DE BOVINOS 

NELORES FRENTE A DIETAS DISTINTAS CONVENCIONAL E 

SUBPRODUTO PARA A EFICIÊNCIA ALIMENTAR. 

 

Primeiramente utilizou-se o conjunto de dados com binning de 0,004, para montar 

a matriz. Foi avaliado o espectro e eliminaram-se as regiões que não havia sinal, 

mantendo a região de 0.5 ppm – 5.9 ppm. Com isso, a matriz de dados formada continha 

52 linhas, correspondentes as amostras por 1331 variáveis, correspondentes as regiões de 

binning. A normalização utilizada para a análise univariada e multivariada foi a mediana, 

transformação de raiz cúbica e auto escalonamento, esses processamentos garantiram 

melhor normalização dos dados.  

5.1 Análise por teste T de 52 amostras de fígado de bovinos nelores frente a dietas 

distintas convencional e subproduto para a eficiência alimentar. 

O teste t de Student foi empregado para avaliar se os valores médios obtidos para 

cada grupo do conjunto de dados eram significativamente diferentes ou não. A figura 17 

mostra o teste T para o conjunto de dados. 
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Figura 17- Gráfico de recursos importantes selecionados por testes t considerando p= 

0,05 de compostos polares de 52 amostras de fígado de bovinos Nelores com dietas 

distintas convencional e subproduto para eficiência alimentar. 

 

Fonte: autoria própria. 

 

Os pontos rosas apresentam recursos acima do limite. Nota-se que os valores de p 

são transformados por -log10, para que os recursos estatisticamente diferentes (p <0,05). 

Abaixo, na tabela 11 são apresentados os espectros que foram considerados importantes 

para o conjunto de dados com 52 amostras. 
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Tabela 10 - Espectros importantes identificados pelo teste t de 52amostras de fígados de 

bovinos Nelores com dietas distintas. 

 Spectra Bins t. stat p.value -log10(p) FDR 

1 2.938 -2.8476 0.006375 2.1955 0.99995 

2 5.554 -2.4619 0.017312 1.7616 0.99995 

3 2.934 -2.311 0.024996 1.6021 0.99995 

4 2.93 -2.2891 0.02633 1.5795 0.99995 

5 2.742 -2.2105 0.031671 1.4993 0.99995 

6 3.03 2.1684 0.034913 1.457 0.99995 

7 2.982 -2.1276 0.038329 1.4165 0.99995 

8 3.026 2.0436 0.046283 1.3346 0.99995 

Fonte: autoria própria 

Segundo os dados apresentados na tabela 11, observou-se que estes espectros são 

significativos para o conjunto de dados. A FDR é uma análise estatística para identificar 

falsos positivos, ou seja, quanto menor for o valor de FDR melhor, visto que significa 

poucos falsos positivos. Os valores da FDR para todas as amostras foi de 0.99995, o que 

pode ser considerado alto. Na literatura, valores que sejam aceitáveis para a FDR devem 

variar no máximo até 0.2 (REINER,2003; BENTO 2020). 

5.2 Análise multivariada de 52 amostras de fígado de bovinos nelores frente a dieta 

distintas convencional e subproduto para a eficiência alimentar. 

A PCA é um método não supervisionado que visa encontrar as direções que 

melhor explicam a variância em um conjunto de dados (X) sem consultar rótulos de classe 

(Y). Estes dados são resumidos em um número menor de variáveis chamadas pontuações, 

que são medias ponderadas das variáveis originais. Já os perfis de ponderação são 

chamados de cargas e o cálculo é baseado na decomposição de valores singulares 

(Metaboanalyst 5.0). 

 O número de componentes principais que são necessários para descrever 

adequadamente o conjunto de dados em estudo foram 5 PCs, com 75,3 % de variância do 

modelo explicado. Os dados estão auto escalonados, pois a faixa de variação dos dados é 
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alta, a Figura 18 apresenta a PCA deste conjunto de dados (MORTAZAVI-

TABATABAEI et al., 2013; FERREIRA,2015). 

Figura 18 – Gráfico dos scores da PCA de compostos polares das   52 amostras de fígado 

de bovinos  nelores frente a dietas  distintas convencional e subproduto pra eficiência 

alimentar (Binning 0,004). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: autoria própria 

No trabalho de Andrade e pesquisadores (2022), foram analisadas componentes 

das fezes e do microbioma ruminal, associados à emissão de metano e à eficiência 

alimentar em bovinos de corte Nelore. Foi observado que, nas análises de componentes 

principais houve a separação dos grupos. Isto ocorreu, pois, a composição da ração 

induziu diferenças significativas tanto na abundância quanto na riqueza das populações 

microbianas ruminais e fecais em ruminantes da raça Nelore. Além disso, realizaram o 

tratamento dietético baseado em subprodutos industriais em um grupo experimental, 

observou-se que houve influencia na diversidade do microbioma de bactérias e archaea. 

No entanto, alguns trabalhos demonstram também a sobreposição de grupos como a 

pesquisa de Conolly et al (2019) que realizou análises por RMN de amostras de sangue 

de bovinos Wagyu. A análise de componentes principais explicou na PC1 somente 

11,61% da variabilidade dentro do conjunto de dados de 35 metabólitos identificados e a 

PC2 explicou 4,46% da variabilidade. Desta forma o gráfico de pontuação com PC1 e 

PC2 demonstrou que não houve agrupamento de animais, o que também ocorreu neste 

estudo. 
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Desta forma realizou se a análise de PLSDA para possibilitar uma separação entre 

as classes de fígado frente a dietas distintas convencional e subproduto. A PLS é um 

método supervisionado que utiliza técnicas de regressão multivariada para extrair através 

de combinação linear de variáveis originais (X) as informações que podem prever a que 

classe pertence cada grupo (Y). Na PLS-DA, o número ótimo de variáveis latentes no 

modelo final foi determinado pelas figuras de méritos, sensibilidade e seletividade pelo 

Metaboanalyst 5.0. Com base nos resultados obtido, o número ótimo de variáveis no 

modelo de classificação da PLS-DA é n = 5 com 70,3% da variância explicada, conforme 

apresentada abaixo na Figura 19 (OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 2020). 

Figura 19 – Gráfico de scores de PLS-DA de compostos polares das 52 amostras de 

fígado de bovinos nelores frente a dietas convencional e subproduto para eficiência 

alimentar (Binning 0,004). 

 

Fonte: autoria própria 

A primeira componente tem 13.4 % variância explicada, já a segunda componente 

34%. Desta forma totalizando 47,8% do modelo explicado, não sendo o melhor modelo 

para este conjunto de dados.  A distribuição dos dados apresentou sobreposição entre os 

grupos, logo, não descreveu as classes de amostras. A baixa explicação indica que o perfil 

metabólico apresentou poucas variáveis que foram expressas diferentemente entre os 

tratamentos (OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 2020; POLIZEL et al., 2022). A figura 

20 mostra as regiões do espectro do binning das 52 amostras de maior destaque no PLS-

DA, representada pelos VIPs scores. 
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Figura 20 - Gráfico da análise da importância da variável na projeção do conjunto de 

dados de compostos polares de 52 amostras de fígados de bovinos nelores com dietas 

distintas convencional e subproduto para eficiência alimentar. 

 
Fonte: autoria própria 

O VIP é a soma ponderada dos quadrados da carga de PLS levando em 

consideração a quantidade de variância Y explicada na dimensão. As pontuações VIP 

foram calculadas para cada componente. Desta forma estas são as regiões do espectro 

mais importante para o conjunto de dados. Na figura 21, se encontram os valores que 

foram obtidos dos testes realizados, mostrando informações sobre acurácia, R2, Q2 e o 

valor de p. 

Figura 21 – Gráficos das figuras de méritos do PLSDA de compostos de 52 amostras de 

fígado de bovinos frente a dietas distintas  convencional e subproduto  para eficiência 

alimentar.  a) Valores de performance do modelo b) teste de permutação. 

                                                                       

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: autoria própria 

a) b) 
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Os valores de performance do modelo demonstram que este conjunto de dados 

não obteve uma boa previsão (figura 21 a). Para que a predição seja correta, valor da 

relação R2/Q2 deveria ter sido > 0.7. O conjunto de dados obtidos possui o Q2 negativo, 

indicando que este modelo não é preditivo ou está super ajustado. Além disso, as 5 

componentes não foram suficientes para prever o modelo com precisão ótima, esta 

acurácia informa a porcentagem de predições corretas; se for de 70 a 90% é uma predição 

real. No entanto não foi o caso deste conjunto de dados que apresentou acurácia de 60% 

(SZYMAŃSKA et al., 2012). 

O valor de p indica o desempenho geral do modelo, a figura 21 b mostrou que o 

valor de p foi 0,442. Havendo só 834 predições de 2000 classificadas corretamente. O 

número de permutações realizadas foi de 2000, seguindo as recomendações necessárias 

relatadas nas pesquisas de Thompson (2016) e Szymanska et al. (2021). Para uma 

significância estatística adequada, o limite, mas baixo de permutações é ditado, ou seja, 

são necessárias 100 permutações para atingir se um valor de p igual a 0,01. No entanto, 

precisa-se de cautela, pois este número pode não ser suficiente para uma amostragem 

adequada das distribuições de caudas. Desta forma um número ótimo de permutações 

pode ser difícil de ser inferido. 

5.3 Análise Targeted de 52 amostras de fígado de bovinos nelores frente a dietas distintas 

convencional e subproduto para a eficiência alimentar. 

A matriz utilizada possuía 52 amostras e 26 compostos identificados. A 

normalização utilizada para a análise univariada foi a transformação de raiz cúbica e auto 

escalonamento, apresentando melhor distribuição normal. Para a análise univariada 

realizou se o Teste T de 52 amostras, desta forma, foi possível avaliar se os valores médios 

obtidos para cada grupo eram significativamente diferentes ou não, foi realizado o teste t 

que apresentado na figura 22.  
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Figura 22- Gráfico de recursos importantes selecionados por testes t com limite de 0,05 

de compostos polares de 52 amostras de fígado de bovinos Nelores com dietas distintas 

convencional e subproduto para eficiência alimentar. 

 
Fonte: autoria própria 

 

A Figura 22 mostrou que não há compostos significativamente diferentes(p>0,05). 

Desta forma, este teste estatístico demonstrou que não há diferença na produção de 

nenhum dos 26 metabólitos identificados nas dietas convencional e de subproduto. 

 5.3.1Análise Multivariada de 52 amostras de fígado de bovinos nelores frente a dietas 

convencionais e subprodutos para a eficiência alimentar.   

Para a análise multivariada a matriz utilizada possuía 52 amostras por 26 

compostos, a normalização utilizada para a análise foi transformação de raiz cúbica e auto 

escalonamento, para melhor normalização dos dados. A classificação do conjunto de 

dados foi realizada pelo método de Random Forest (RF), utilizado por ser mais eficaz e 

robusto na busca de biomarcadores. É uma ferramenta de bioinformática mais eficaz 

quando as amostras apresentam uma grande variabilidade individual, devido a 

diversidade genética, condições patológicas e tratamentos (Souza, 2022). 

O Random Forest é um método de combinação de preditores estruturados em 

arvores, seu desempenho é baseado em bootsrap, ou seja, amostragem aleatória com 

substituição. Cada arvore é cultivada usando a metodologia CART que consiste em 

classificação e regressão. O método de RF é considerado robusto quando comparado a 

diferentes métodos de classificação do PLS (CHEN et al., 2013; LEE; ULLAH; WANG 

2020), a Figura 23 abaixo apresenta o modelo de classificação do Random Forest. 
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Figura 23 - Gráfico do Modelo de classificação do Random Forest para os compostos 

polares das  52 amostras de fígados de bovinos Nelores frente a dietas convencional e 

subproduto para eficiência alimentar. 

 

Fonte: autoria própria 

Este modelo representado na figura 23 foi analisado pela estimativa de erros. 

Utilizou-se o out of bag (OOB) a partir da matriz de confusão que indica o número de 

classes que foram atribuídas corretamente ou incorretamente a cada grupo analisado. 

Observou se que das 52 amostras, 13 amostras da classe convencional foram classificadas 

como sendo da classe subproduto. Das 17 amostras da classe subproduto, 9 foram 

classificadas como classe convencional.  O baixo acerto das classificações das amostras, 

juntamente com o alto erro de 0,50-0,55 demonstram que as classes foram atribuídas 

incorretamente, mostrando que o modelo tem baixa sensibilidade e seletividade. As 

análises de PCA e PLS-DA não foram realizadas, pois os grupos não apresentaram 

variáveis suficientes para a classificação (BALLABIO,2015; SOUZA ,2022).  

5.4 ANÁLISE TARGETED DE 42 AMOSTRAS DE FÍGADO DE BOVINOS 

NELORES FRENTE A DIETAS DISTINTAS CONVENCIONAL E SUBPRODUTO 

PARA A EFICIÊNCIA ALIMENTAR. 

A matriz de confusão pelo teste de random forest das 52 amostras, não 

apresentaram informações suficiente para definir as classes e apresentavam baixa 

precisão e sensibilidade. Foram realizadas diversas normalizações. Foram realizadas 

análises de PCA, PLS-DA e matrizes de confusões, para a determinação dos possíveis 

outliers, afim de se encontrar o melhor modelo para o conjunto de dados. Sendo assim, 

 

 Conv Sub class 

error 

Conv 13 13 0.50 

Sub 17 9 0.55 

Erro OOB = 0,577 



65 
 

10 amostras que foram consideradas outliers para realização de análise univariada e 

multivariada dos metabólitos obtidos por RMN. 

5.4.1 Análise Univariada Teste T de 42 amostras de fígado de bovinos nelores frente a 

dietas distintas convencional e subproduto para a eficiência alimentar. 

A reavaliação dos dados do conjunto reduzido foi realizado pelo T, a fim de se 

avaliar se os valores médios obtidos para cada grupo do conjunto de dados eram 

significativamente diferentes ou não, conforme ilustrado na Figura 24. 

Figura 24 - Gráfico de recursos importantes selecionados por testes t com limite de 0,05 

de metabolitos de 42 amostras de fígado de bovinos Nelores com dietas distintas 

convencional e subproduto para eficiência alimentar.  

 

Fonte: autoria própria 

Os círculos rosas apresentam metabolitos acima do limite, os valores de p foram 

transformados por -log10 para que os recursos mais significativos com valores de p 

menores sejam plotados mais acima no gráfico. A Tabela 12 apresenta os  metabólitos 

que foram considerados importantes para o conjunto de dados com 42 amostras. 

 

 

Tabela 11- Metabolitos importantes identificados pelo teste t de 42amostras de fígados 

de bovinos Nelores com dietas distintas convencional e subproduto para eficiência 

alimentar. 

 Metabolitos t.stat p.value -log10(p) FDR 
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Fonte: autoria própria 

Os dados apresentados na tabela 12 demonstram que estes metabolitos são 

significativos para o conjunto de dados já que o valor de p > 0,05. Além disso, o valor da 

FDR para as amostras variou entre 0.018 a 0.005, o que os torna dentro dos valores 

aceitáveis. O baixo valore de FDR indica que os dados são significativos e que não há 

falsos positivos (REINER, 2003; BENTO 2020). 

 

5.5 ANÁLISE MULTIVARIADA DE 42 AMOSTRAS DE FÍGADO DE BOVINOS 

FRENTE A DIETAS DISTINTAS CONVENCIONAL E SUBPRODUTO PARA A 

EFICIÊNCIA ALIMENTAR. 

Na PCA, o número de componentes principais que foram necessários para 

descrever adequadamente o conjunto de dados em estudo foram 5 PCs, com 74,9 % de 

variância do modelo explicado. Os dados foram auto escalonados, devido a de grande 

variação dos dados. Na Figura 25, se encontra a PCA para o conjunto de dados. 

1 Xanthine 4.009 0.00025879 3.587 0.0050985 

2 Uridine 3.8703 0.00039219 3.4065 0.0050985 

3 Creatinine 3.4888 0.0011953 2.9225 0.0078926 

4 Niacinamide 3.4833 0.0012143 2.9157 0.0078926 

5 Tyrosine 3.1057 0.003483 2.458 0.018112 
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Figura 25 - Gráfico de scores da PCA de metabolitos de 42 amostras de fígado de bovinos 

frente a dieta convencional e subproduto para eficiência alimentar.  

 

Fonte: autoria própria. 

Na análise de componentes principais representada na figura 25, com limite de 

95% de confiança, observou-se que não há uma separação de classes efetiva, pois há uma 

sobreposição entre os grupos. A primeira componente principal explica 46,1% e a 

segunda 10%, estas foram selecionadas via validação cruzada e para previsão de novas 

observações utilizou se os loadings do conjunto de treinamento. Como as PCs maximizam 

as informações contidas nas variáveis, se o conjunto de dados não tiver informações 

suficientes a PC não irá diferenciar as classes. Já que esta não possui a habilidade de 

dividir a variância dos dados, diferenciando-as e as descrevendo (WITTEN; JAMES, 

2013). Para que houvesse a separação entre os grupos realizou-se a análise discriminante 

de mínimos quadrados parciais (PLS-DA) abaixo na figura 26 que é um método 

supervisionado que maximiza a correlação entre as variáveis dependentes e os escores 

 No trabalho de Antonelo e pesquisadores (2022), foram analisados o perfil 

exploratório do metaboloma, e sua contribuição para a compreensão das diferenças no 

pH final da carne bovina. As PCs resultantes também apresentam sobreposição e não há 

uma separação evidentes entre os grupos.  Sun et al (2015) demonstraram em sua pesquisa 

que, apesar das análises por RMN tenha sido amplamente utilizada na metabolomica 

devido à sua fácil preparação de amostras e baixo custo, a utilização do MS traz mais 

vantagens, sendo uma técnica sensível na detecção de metabólitos de baixa abundância. 
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Além disso a análises por GC-TOF/MS melhorou a detecção de metabólitos em vacas 

leiteiras em comparação com estudos anteriores identificando o triplo de metabolitos que 

eram identificados no rúmen de 46 para 165 metabolitos. 

Figura 26 - Gráfico de Scores de PLS-DA de metabolitos de 42 amostras de fígado de 

bovinos de corte Nelores com duas dietas alimentares distintas convencional e subproduto 

para eficiência alimentar.  

 

Fonte: autoria própria 

A distribuição dos dados apresentou sobreposição entre os grupos, logo, não 

descreveu as classes de amostras. O perfil metabólico apresentou poucas variáveis 

expressas diferencialmente entre os tratamentos. A primeira componente tem 45.2 % da 

variância explicada, já a segunda componente 4.7%. Desta forma totalizando 49.9% do 

modelo explicado, menos de 50%, ou seja, representa que não foi o melhor modelo para 

este conjunto de dados (OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 2020; POLIZEL et al., 

2022). Os principais metabólitos para este conjunto de dados estão representados abaixo 

na figura 27. 
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Figura 27 - Gráfico da análise da importância dos metabolitos na projeção do conjunto de 

dados de 42 amostras de fígados de bovinos nelores com dietas distintas convencional e 

subproduto para eficiência alimentar. 

 

Fonte: autoria própria  

A figura 27 apresenta os 15 principais metabolitos para o conjunto de dados 

(Xanthine, Uridine, Creatinine, Niacinamide, Tyrosine, Phenylalanine, Aspartate, 

Glutamine, Fumurate, Uracil, Arginine, Valine, Glucose, S-adenosylhomocysteine e 

Alanine). O VIP é um método que seleciona os principais metabolitos isto ocorre, pois, 

as informações de um espaço de dados contendo um número maior de variáveis são 

projetadas num espaço contendo um número menor de variáveis. Os indicadores são as 

variáveis no espaço de dados desta forma com o número de indicadores extremamente 

reduzidos, as variações nos indicadores são mais prováveis de serem refletidas no vetor 

de resposta. Quanto as pontuações de cada modelo representam a importância de cada 

feature, ou seja, quanto mais alta, maior o efeito no modelo que está sendo usado para 

prever uma determinada variável. Neste conjunto de dados há uma variação de 0,5 a 2,0, 

deste modo o metabolito mais importante é a Xanthine (MUKHERJEE; SENGUPTA; 

SIKDA,2015).  

No trabalho de Antonelo e pesquisadores  (2022) observa se que  a quantidade 

metabolitos encontrados foi quase o dobro, 40 metabólitos foram identificados na carne 

bovina ( Longissimus thoracis) alguns deles são acetato, fosfato, creatina, creatinina, 

glutamato, monofosfato de inosina, glicose, lactato, succinato ,treonina , adenina 

https://www.sciencedirect.com/topics/food-science/threonine
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adenosina, fumarato, glicina e piruvato. Desata forma alguns destes metabolitos também 

foram encontrados neste estudo. 

No trabalho de  De Zawadzki e pesquisadores (2017) que analisaram o Extrato de 

erva-mate como aditivo alimentar para melhoria da qualidade da carne bovina 

(músculo Longissimus thoracis et lumborum ) para o grupo de 48 bovinos nelores 

alimentado foi identificado e quantificado 19 metabólitos usando análise quantitativa de 

RMN de 1H, alguns destes são acetato, adenosina, alanina, anserina,  betaína, carnosina, 

colina, carnitina, creatina, glutamina, glicina, glicerol, glicose, isoleucina, lactato, 

leucina, metionina e valina. A quantidade de metabolitos encontrados assim como a 

identificação foi similar às encontradas no presente deste estudo. Já o trabalho de Sun et 

al (2020) demonstrou que a via do metabolismo dos aminoácidos foi mais significativa, 

ao analisar o fígado entre dois grupos de animais e revelaram um maior impacto do 

metabolismo da glicina, serina e treonina. Porém, estes três metabólitos não foram 

encontrados neste estudo. Na figura 28 os valores obtidos pelo conjunto de dados dos 

testes realizados trazem informações sobre acurácia, R2, Q2 e valor de p. 

Figura 28 –  Gráfico de figuras de méritos do PLSDA dos metabolitos das 42 amostras 

de fígado de bovinos nelores frente a dietas distintas convencional e subproduto para 

eficiência alimentar a) Valores de performance do modelo b) teste de permutação. 

  

Fonte: autoria própria  

 

Os valores de R2 e acurácia na quarta componente foi de 0,86151 e 0, 88 

respectivamente apesar de ser maior que 0.7 a performance do modelo geral demonstrou 

que este conjunto de dados não obteve uma boa previsão, já que o valor da relação R2/Q2 

deveria ter sido > 0.7, o que não foi observado. No entanto, alguns pesquisadores afirmam 

que para experimentos biológicos valores de Q2 > 0,4 e R2 > 0,7 são aceitáveis o que se 

a) b) 
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enquadra neste estudo (GODZIEN et al., 2013; SOUZA, 2022). Além disso, as 4 

componentes foram suficientes para prever o modelo com precisão ótima pois a acurácia 

informa a porcentagem de predições corretas como foi de 0,88 entre 70 a 90% é uma 

predição real. Quanto ao valor de R2 demonstrou que o modelo está bem ajustado 

(SZYMAŃSKA et al.,2012). O valor de p indica o desempenho geral do modelo, a figura 

28 b demonstra que o valor de p foi 0,0005, portanto está aceitável pois só 1 predição de 

2000 foi corretamente classificada e quanto mais a direita classificação mais significativa 

é a separação entre dois grupos, portanto o poder preditivo do modelo (FATTUONI et 

al., 2016). 

Para obter uma melhor visualização da discriminação entre as amostras utilizou 

se a Projeções Ortogonais para Análise Discriminante de Estruturas Latentes (OPLS-DA) 

esta é uma poderosa ferramenta de modelagem estatística que fornecem insights sobre 

separações entre grupos experimentais com base em medições espectrais de alta dimensão 

e a OPLS-DA é frequentemente usado como um método alternativo quando o PCA não 

consegue expor a separação de grupos (WORLEY; POWERS, 2016). A Figura 29 mostra 

o gráfico de escores e o teste de permutação do modelo metabolomico usando OPLS-DA.  

Figura 29 -   Gráfico do modelo de OPLS-DA  de metabolitos de 42 amostras de fígado 

de bovinos nelores frente a dietas distintas calculado para discriminação entre os grupos 

Convencional e Subproduto (a). Resultado do teste de permutação do OPLS-DA (b). 

 

Fonte: autoria própria  

A figura 29 a demonstra que na primeira componente há uma explicação de 9.9% 

e a segunda componente 38.7 % com uma explicação total de 48.6% a distribuição dos 

a) b) 
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dados descreveu as classes de amostras. Na qual indica que o perfil metabólico apresentou 

variáveis expressas diferencialmente entre os tratamentos. Já a figura 29 b demonstra que 

os valores dos parâmetros do modelo R2 = 0,892 e o Q2= 0,696 o que indicou um bom 

ajuste do modelo e previsibilidade aceitável. Para  um modelo preditivo biológico é um 

valor aceitável de Q 2 é que seja  superior a 0,4 ( HRBEK et al., 2018 ; MA et al., 

2020 ).  A OPLS-DA como um método supervisionado é utilizado para obter uma melhor 

classificação e estabelecer os modelos discriminantes. Além disso, esta tem o poder de 

excluir mais facilmente variáveis independentes que não são relacionadas com a 

classificação e filtrar características variáveis das amostras(ARENDSE et al., 

2018).Quanto aos principais metabólitos do conjunto de dados da OPLS-DA foi igual ao 

da PLS-DA .Os resultados indicam que o modelo OPLS-DA pode ser utilizado para 

rastrear preliminarmente os metabolitos quantitativos específicos em amostras de fígado 

de bovino com diferentes tratamentos (KANG et al.,2022). 

5.6 ANÁLISE UNTARGETED DE LIPÍDIOS DE FÍGADO DE BOVINOS NELORES 

FRENTES A DIETAS CONVENCIONAL E SUBPRODUTO PARA A EFICIÊNCIA 

ALIMENTAR. 

Das 24 amostras analisadas por MALDI, duas foram descartadas, por não haver 

uma co-cristalização ideal. A matriz obtida possuía 22 amostras por 26 compostos, a 

normalização utilizada para a análise foi transformação log 10 e auto escalonamento, esta 

foi o modelo que apresentou melhor resultado. 

Na análise Univariada foi realizada o teste t frente a dietas distintas convencional 

e subproduto para a eficiência alimentar. A figura 30 apresenta os principais recursos 

selecionados (p<0,05). 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814622008949?casa_token=VsJ3lKdzJPwAAAAA:1_ak2jEGJvIuW9-Ut8qlYMUsfuiYO0ECtLuEUWOdzMDjcVWDJXkQX2bO69ZJBN78dZWhTaR49PQ#b0040
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814622008949?casa_token=VsJ3lKdzJPwAAAAA:1_ak2jEGJvIuW9-Ut8qlYMUsfuiYO0ECtLuEUWOdzMDjcVWDJXkQX2bO69ZJBN78dZWhTaR49PQ#b0080
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814622008949?casa_token=VsJ3lKdzJPwAAAAA:1_ak2jEGJvIuW9-Ut8qlYMUsfuiYO0ECtLuEUWOdzMDjcVWDJXkQX2bO69ZJBN78dZWhTaR49PQ#b0080
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814622008949?casa_token=VsJ3lKdzJPwAAAAA:1_ak2jEGJvIuW9-Ut8qlYMUsfuiYO0ECtLuEUWOdzMDjcVWDJXkQX2bO69ZJBN78dZWhTaR49PQ#b0010
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814622008949?casa_token=VsJ3lKdzJPwAAAAA:1_ak2jEGJvIuW9-Ut8qlYMUsfuiYO0ECtLuEUWOdzMDjcVWDJXkQX2bO69ZJBN78dZWhTaR49PQ#b0010
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Figura 30 - Gráfico de recursos importantes selecionados por testes t com limite de 0,05 

de lipídios de 22 amostras de fígado de bovinos Nelores com dietas distintas convencional 

e subproduto para eficiência alimentar. 

Fonte: autoria própria 

Os círculos rosas apresentam picos acima do nível de significância, os valores de 

p foram transformados por -log10 para que os recursos mais significativos com valores 

de p menores sejam plotados mais acima no gráfico. Na tabela13 estão apresentados os 

picos que foram considerados importantes para o conjunto de dados com 22 amostras. 
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Tabela 12- Recursos importantes identificados pelo teste t de 22 amostras de fígados de 

bovinos Nelores com dietas distintas convencional e subproduto para eficiência 

alimentar. 

 Peaks(mz/rt) t.stat p.value -log10(p) FDR 

1 1058.5353 -3.9492 0.000792 3.1011 0.09428 

2 786.6108 2.987 0.007285 2.1376 0.38651 

3 788.6158 2.7432 0.012532 1.902 0.38651 

4 758.5633 2.6715 0.014664 1.8338 0.38651 

5 437.0811 -2.6162 0.016538 1.7815 0.38651 

6 582.251.000 -2.4731 0.022489 1.648 0.38651 

7 1216.7773 -2.4679 0.022736 1.6433 0.38651 

8 388.8902 2.2862 0.033285 1.4778 0.45587 

9 647.4396 -2.2692 0.034477 1.4625 0.45587 

10 578.495.000 -2.1477 0.044175 1.3548 0.47603 

Fonte: autoria própria 

Os valores da FDR para as amostras variaram entre 0.09428 a 0.47603, havendo 

a chance que haja falsos positivos, pois, o valor de FDR recomendado é até 0.2 (REINER, 

2003; BENTO 2020).  

5.7. ANALISE MULTIVARIADA DE 22 AMOSTRAS DE LIPÍDIOS DE FÍGADO DE 

BOVINOS NELORES FRENTE A DIETAS DISTINTAS CONVENCIONAL E 

SUBPRODUTO PARA A EFICIÊNCIA ALIMENTAR. 

Na PCA o número de componentes principais que foram necessários para 

descrever adequadamente o conjunto de dados em estudo foram 5 PCs, com 77,3 % de 

variância do modelo explicado. Os dados estão auto escalonados, para melhor 

distribuição dos dados. A figura 31 mostra a análise de componentes principais deste 

conjunto de dados. 
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Figura 31- Gráfico de scores da PCA de lipídios  de 22 amostras de fígado de bovinos 

frente a dieta distintas convencional e subproduto para eficiência alimentar. 

 

Fonte: autoria própria. 

 

Observa-se que a PCA tem limite de 95% de confiança quanto as componentes 

principais. A primeira explica 40.7 % da informação original dos dados e a segunda 

apenas 13,9 % totalizando 54,6 % da variância explicada. As massas observadas no 

MALADI apresentam uma maior variância, demonstrando que não há uma separação de 

classes efetiva (OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 2020). A figura 32 apresenta o 

resultado da análise de PLS-DA, demonstrando que este método apresentou melhores 

resultados para diferenciar as classes. 
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Figura 32 - Gráfico de Scores de PLS-DA de lipídios  de 22 amostras de fígado de bovinos 

de corte Nelores com duas dietas alimentares distintas convencional e subproduto para 

eficiência alimentar. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

A figura 32 demonstrou que a distribuição dos dados apresentou sobreposição 

parcial entre os grupos. Esse resultado indica que poucas variáveis são expressas 

diferencialmente entre os tratamentos. A primeira componente tem 33,7 % da variância 

explicada, já a segunda componente 15,3%. Desta forma totalizando 49,9% do modelo 

explicado, menos de 49%, ou seja, não sendo o melhor modelo para este conjunto de 

dados (OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 2020; POLIZEL et al., 2022). Os principais 

lipídios para este conjunto de dados estão representados abaixo na figura 33. 
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Figura 33 - Gráfico da análise da importância dos compostos apolares  na projeção do 

conjunto de dados de  22  amostras de fígados de bovinos nelores com dietas distintas 

convencional e subproduto para eficiência alimentar. 

 

Fonte: autoria própria 

O VIP é a soma ponderada dos quadrados da carga de PLS levando em 

consideração a quantidade de variância Y explicada na dimensão. As pontuações VIP 

foram calculadas para cada componente. Desta forma estas são os íons do MALDI mais 

importante para o conjunto de dados. Na figura 34 os valores que foram obtidos pelo 

conjunto de dados dos testes realizados trazem informações sobre acurácia, R2, Q2 e o 

valor de p. 
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Figura 34 -–  Gráfico de figuras de méritos do PLSDA dos compostos apolares das 22 

amostras de fígado de bovinos nelores frente a dietas distintas convencional e subproduto 

para eficiência alimentar a) Valores de performance do modelo b) teste de permutação. 

 
Fonte: autoria própria 

Os valores de R2, Q2, acurácia na terceira componente foi de 0,90625, 0,27411 e 

0,72 respectivamente. A performance do modelo geral demonstrou que este conjunto de 

dados não obteve uma boa previsão, já que o valor da relação R2/Q2 <0,7. Além disso 

alguns pesquisadores afirmam que para experimentos biológicos valores de Q2 > 0,4 e 

R2 > 0,7 são aceitáveis, no entanto, estes valores não foram encontrados neste estudo 

(GODZIEN et al., 2013; SOUZA, 2022). O modelo tem precisão ótima pois a acurácia 

informa a porcentagem de predições corretas como uma predição real. Quanto ao valor 

de R2 demonstrou que o modelo está bem ajustado (SZYMAŃSKA et al.,2012). O valor 

de p indica o desempenho geral do modelo, a figura 35 b demonstra que o valor de p foi 

0,9985, que informa que a classificação não foi significativa por isso não há separação 

entre os grupos (FATTUONI et al., 2016). 

5.8 ANÁLISE TARGETED DAS 22 AMOSTRAS DE LIPÍDIOS DE FÍGADOS DE 

BOVINOS NELORES FRENTE A DIETAS CONVENCIONAL E SUBPRODUTO 

PARA A EFICIÊNCIA ALIMENTAR. 

Para a análise do conjunto de dados obtidos da análise de compostos apolares. 

Realizou-se diversas normalizações no metaboanalyst com a matriz de 22 amostras por 

119 compostos e após a exclusão de algumas amostras (outliers) e manteve se o modelo 

que apresentou melhor resultado. A nova matriz, possuía 17 amostras por 119 compostos, 

a normalização utilizada para a transformação de dados: log 10 e auto escalonamento. Na 

análise univariada foi realizado o teste t com 17 amostras, para avaliar se os valores 

b) a) 
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médios obtidos para cada grupo do conjunto de dados eram significativamente diferentes 

ou não, representado abaixo na figura 35. 

Figura 35 - Gráfico de recursos importantes selecionados por testes t com limite de 0,05 

de lipídios de 17 amostras de fígado de bovinos nelores com dietas distintas convencional 

e subproduto para eficiência alimentar. 

 
Fonte: autoria própria. 

Os círculos rosas apresentam metabolitos acima do limite, os valores de p foram 

transformados por -log10 para que os lipídios mais significativos com valores de p 

menores sejam plotados mais acima no gráfico. Abaixo na tabela 14 é apresentado os 

lipídios que foram considerados importantes para o conjunto de dados com 17 amostras. 
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Tabela 13-  Lipídios importantes identificados pelo teste t de 17 amostras de fígados de 

bovinos Nelores com dietas distintas convencional e subproduto para eficiência 

alimentar. 
N° Lipidios  t.stat p.value -log10(p) FDR 

1 CDP-DG(18:1(11Z) 22:3(10Z,13Z,16Z)) -5.1997 0.0001078 3.9673 0.012397 

2 Ovalitenona -4.8547 0.0002101 3.6775 0.012397 

3 PE-Cer(d14:2(4E,6E) 16:0(2OH)) -4.084 0.0009775 3.0099 0.020557 

4 Zucchini factor B -4.0511 0.0010449 2.9809 0.020557 

5 Prodelphinidin B6 -4.0185 0.0011166 2.9521 0.020557 

6 PI(P-16:0 18:4(6Z,9Z,12Z,15Z)) -3.99 0.0011831 2.927 0.020557 

7 Tetrahydroaldosterone-3-glucuronide -3.9751 0.0012195 2.9138 0.020557 

8 PA(20:3(8Z,11Z,14Z) 15:0) -3.6768 0.0022433 2.6491 0.032108 

9 CDP-DG(i-24:0 i-24:0) -3.6149 0.0025468 2.594 0.032108 

10 PA(18:0 14:1(9Z)) -3.5826 0.002721 2.5653 0.032108 

11 Cer(d18:0 16:0) -3.5225 0.0030783 2.5117 0.033021 

12 Achyranthoside D -3.4287 0.0037311 2.4282 0.036031 

13 PS(20:5(5Z,8Z,11Z,14Z,17Z) 0:0) -3.3986 0.0039696 2.4013 0.036031 

14 PE(20:4(8Z,11Z,14Z,17Z) 22:5(7Z,10Z,13Z,16Z,19Z)) -3.2789 0.0050737 2.2947 0.042764 

15 S-(1,2-Dichlorovinyl)glutathione -3.2148 0.0057861 2.2376 0.043543 

16 6,14,16-tribromo-5Z,7E,9E,13E,15Z-hexadecapentaenoic acid -3.2049 0.0059041 2.2288 0.043543 

17 Anabsinthin -3.0486 0.0081264 2.0901 0.056407 

18 N-(2R-hidroxiheneicosanoil)-4R-hidroxi-14-metil-pentadecas nganina -2.9892 0.0091714 2.0376 0.060124 

19 PG(18:4(6Z,9Z,12Z,15Z) 13:0) -2.9592 0.0097484 2.0111 0.060543 

20 PG(14:1(9Z) 14:1(9Z)) -2.9136 0.010694 1.9708 0.061253 

21 PSA(20:4(5Z,8Z,11Z,14Z) 0:0) -2.9042 0.010901 1.9625 0.061253 

22 PC(15:0 22:6(4Z,7Z,10Z,13Z,16Z,19Z)) -2.849 0.012191 1.914 0.06153 

23 
1-(6-[3]-ladderane-hexanoyl)-2-(8-[3]-ladderane-octanyl)-sn-glycero-3-phospho-(1 -

sn-glycerol) 
-2.8267 0.012755 1.8943 0.06153 

24 PI(P-16:0 16:1(9Z)) -2.7977 0.013521 1.869 0.06153 

25 PI(16:1(9Z) 18:3(6Z,9Z,12Z)) -2.7908 0.013712 1.8629 0.06153 

26 PS(20:1(11Z) 15:0) -2.7884 0.013779 1.8608 0.06153 

27 PC(18:2(9Z,12Z) 16:0) 2.7777 0.014079 1.8514 0.06153 

28 N-(3E-hexadecenoyl)-deoxysphing-4-enine-1-sulfonate -2.7522 0.014822 1.8291 0.062463 

29 Ganglioside GM3 (d18:1 20:0) -2.6854 0.016947 1.7709 0.068957 

30 PE(10:0 10:0) 1,2-didecanoyl-sn-glycero-3-phosphoethanolamine -2.6474 0.018285 1.7379 0.071504 

31 PE(22:5(7Z,10Z,13Z,16Z,19Z) 20:3(5Z,8Z,11Z)) -2.6339 0.018785 1.7262 0.071504 

32 Axillarin 7-sulfate -2.5847 0.020722 1.6836 0.07543 

33 Calyxin A -2.5757 0.021095 1.6758 0.07543 

34 Cyanidin 3-(2 -glucuronosylglucoside) -2.5202 0.023549 1.628 0.08173 

35 PE(22:6(4Z,7Z,10Z,13Z,16Z,19Z) 0:0) -2.4936 0.024819 1.6052 0.083675 

36 PE(18:2(9Z,12Z) 14:1(9Z)) -2.4072 0.029409 1.5315 0.095299 

37 N-(2-hidroxihexacosanoil)-eicosas nganina -2.378 0.031132 1.5068 0.095299 

38 1-Phosphatidyl-1D-myo-inositol 3-phosphate -2.3469 0.033074 1.4805 0.095299 

39 PI-Cer(d20:0 16:0(2OH)) 2.3462 0.033123 1.4799 0.095299 

40 Cinncassiol A 19-glucoside -2.3381 0.033647 1.4731 0.095299 

41 Fucalpha1-2Galalpha1-3Galbeta1-4Glcbeta-Cer(d18:1 20:0) -2.3264 0.034419 1.4632 0.095299 

42 NAD -2.3208 0.034792 1.4585 0.095299 

43 PS(18:4(6Z,9Z,12Z,15Z) 22:5(4Z,7Z,10Z,13Z,16Z)) -2.3165 0.035084 1.4549 0.095299 

44 CerP(d18:0 16:0) -2.3015 0.036121 1.4422 0.095299 

45 PE(22:1(11Z) 17:1(9Z)) 2.2907 0.036881 1.4332 0.095299 

46 2-O-Acetyl-trans-coutaric acid -2.2869 0.03715 1.43 0.095299 

 

Fonte: autoria própria 
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Os dados apresentados na tabela 14 demonstram que 46 lipídios foram 

significativos para o conjunto de dados (p < 0,05). Quanto aos   valores de FDR para as 

amostras variou entre 0,012 a 0,09. Desta forma, todos os dados são significativos já que 

não há falsos positivos (REINER, 2003; BENTO 2020). O trabalho de Antonelo et al 

(2022) que avaliou o lipidoma de bovinos empregando o teste t de Student, sendo 

consideradas estatisticamente significativas quando P ≤ 0,05 e marginalmente 

significativas quando 0,05 ≤ P ≤ 0,10. O que corrobora com os dados desse estudo. 

5.9 ANÁLISE MULTIVARIADA DE 22 AMOSTRAS DE LIPÍDIOS DE FÍGADO 

DE BOVINOS NELORES FRENTE A DIETAS CONVENCIONAL E 

SUBPRODUTO PARA A EFICIÊNCIA ALIMENTAR. 

Na análise de componentes principais do conjunto de dados de lipídios de 17 

amostras de fígado de nelores, foram necessárias 5 componentes principais representada 

com limite 83,1% de confiança para a construção do modelo. A PCA está representada 

na figura 36 abaixo.  Observou-se que não há uma separação de classes efetiva, pois há 

uma sobreposição entre os grupos (figura 36) a normalização utilizada foi log de 10 e 

auto escalonamento. 

Figura 36 -  Gráfico de Scores de PCA de lipídios de 17 amostras de fígado de bovinos 

de corte Nelore com duas dietas alimentares distintas convencional e subproduto para 

eficiência alimentar. 

 
Fonte: autoria própria. 

 

A primeira componente principal explica 41,1% e a segunda 17.6 %, mesmo com 

a retirada de outliers não foi possível a separação de classes. O que indica que o conjunto 
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de dados não continham informações suficientes. Já que a PCA maximiza as informações 

contidas nas variáveis, pois não possui a habilidade de dividir a variância dos dados, 

diferenciando as e as descrevendo (WITTEN; JAMES, 2013). Por isso, foi realizada a 

PLS-DA na figura 37. No trabalho de Antonelo et al (2022) observou se que as PCAs do 

método lipídico tiveram sobreposição. No entanto, eles observaram que as PCAs 

demonstravam que algumas amostras apresentavam agrupamentos que eram relativos ao 

pH e a ao horário da coleta de amostras após abate, demonstrando que diversos fatores 

influenciam na análise, que foram melhor visualizadas no agrupamento por métodos 

hierárquicos.  

 Já na pesquisa de Sun et al 2020, foram analisados a co-expressão gênica e análise 

de splicing alternativo de tecidos metabólicos da composição de ácidos graxos em 

bovinos. Observou que o gráfico PCA mostrou que os perfis de expressão dos locais de 

splicing em diferentes amostras foram agrupados por tecido (rúmen, fígado, músculo, e 

tecidos de gordura dorsal), e não houve separação entre as três raças, isso ocorreu, pois, 

uma vez que as três raças diferentes (Angus, Charolês e Kinsella) eram todas raças de 

gado de corte (para produção de carne) e criadas sob a mesma dieta e condições de 

manejo. Além disso o tecido ruminal apresentou os perfis de expressão do local de 

splicing mais diferentes e significativos quando comparado aos tecidos do fígado. 

Já no trabalho de Alexandre et al (2015), foi analisado as redes transcriptômicas 

hepáticas em processos biológicos associados à eficiência alimentar em bovinos de corte 

de 98 touros nelores (sendo 16 amostras de extremos, 8 amostras de alta eficiência 

alimentar e 8 para baixa eficiência alimentar). Observaram que animais com baixa 

eficiência alimentar apresentam transcriptoma hepático associado a inflamação. Isto 

ocorre devido ao estresse gerado pela alteração do metabolismo lipídico e/ou devido ao 

aumento da infecção bacteriana devido ao maior consumo de ração. 
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Figura 37 - Gráfico de Scores de PLS-DA de lipídios de 17 amostras de fígado de bovinos 

de corte Nelore com duas dietas alimentares distintas convencional e subproduto para 

eficiência alimentar. 

 

Fonte: autoria própria. 

 

A distribuição dos dados não apresentou sobreposição entre os grupos, logo, este 

modelo descreveu as classes de amostras. Na qual indica que o perfil metabólico 

apresentou variáveis expressas diferencialmente entre os tratamentos. A primeira 

componente tem 40.4 % da variância explicada, já a segunda componente 10%. Desta 

forma totalizando 49,6 % do modelo explicado, quase 50% ou seja, representa que este 

modelo é aceitável para este conjunto de dados (OLIVERI; MALEGORI; CASALE, 

2020; POLIZEL et al., 2022). Os principais metabólitos para este conjunto de dados estão 

representados abaixo na figura 38. 
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Figura 38 -  Gráfico da análise da importância dos lipídios na projeção do conjunto de 

dados de 17 amostras de fígados de bovinos nelores com dietas distintas convencional e 

subproduto para eficiência alimentar. 

 

Fonte: autoria própria 

A figura 38 demonstrou os 15 principais lipídios para o conjunto de dados. Os 

indicadores são as variáveis no espaço de dados, com o número de indicadores 

extremamente reduzidos, as variações nos indicadores são mais prováveis de serem 

refletidas no vetor de resposta. Quanto as pontuações de cada modelo representam a 

importância de cada feature, ou seja, quanto mais alta, maior o efeito no modelo que está 

sendo usado para prever uma determinada variável. Neste conjunto de dados, houve uma 

variação de 1,3 a 1,8, deste modo, o metabolito mais importante é a CDP-DG (18:1(11Z) 

/22:3(10Z,13Z,16Z), que foi encontrado em alta concentração em amostras de dieta de 

subprodutos. Segundo o HMDB, este é um glicerolfosfolipideo, além disso, um 

importante intermediário de ramificação na biossíntese de fosfolipídios eucarióticos e 

pode ser uma molécula reguladora chave no metabolismo dos fosfolipídios 

(MUKHERJEE; SENGUPTA; SIKDA,2015).  Na figura 39, estão expressos os valores 

de acurácia, R2, Q2 e o valor de p que foram obtidos pelos testes realizados no conjunto 

de dados. 

 No trabalho de Antonelo e pesquisadores (2022), os grupos de lipídios  

encontrados no músculo Longissimus thoracis relatados foram ceramidas, 

fosfatidilcolina ,  fosfatidiletanolamina,  fosfatidilglicerol,, esfingomielina , acil-

https://www.sciencedirect.com/topics/veterinary-science-and-veterinary-medicine/longissimus
https://www.sciencedirect.com/topics/food-science/phosphatidylcholine
https://www.sciencedirect.com/topics/food-science/phosphatidylinositol
https://www.sciencedirect.com/topics/food-science/sphingomyelins
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carnitina,  diacilglicerídeo,  ácidos graxos livres e triacilglicerídeo. Desta forma este 

estudo demonstrou ser eficiente já que também encontrou a maioria dos grupos lipídicosa. 

Figura 39 - Gráfico de Figuras de méritos do PLSDA de lipídios das 42 amostras de fígado 

de bovinos frente a dietas distintas convencional e subproduto para eficiência alimentar. 

a) Valores de performance do modelo b) teste de permutação. 

 
Fonte: autoria própria 

Como pode se observar na figura 39 a, os valores de Q2 foi satisfatório na segunda 

componente igual a 0,54025, portanto este modelo tem uma capacidade preditiva. Em 

amostras biológicas, o Q2 maior que 0,4 são aceitáveis, portanto é confiável. Já os valores 

de R2   e acurácia foram 0,84718 e 0,82353 respectivamente. Desta forma, o modelo está 

bem ajustado, e demonstra que as 2 componentes foram suficientes para prever o modelo 

com precisão ótima, ou seja, uma predição real. (SZYMAŃSKA et al, 2012; GODZIEN 

et al., 2013; SOUZA, 2022). Já a figura 39 b demonstra que o valor de p foi 0,1125, 

somente 225 predições de 2000 foi corretamente classificada e, portanto, aceitável. Já que 

o número de amostras é relativamente pequeno, quanto mais à direita classificação, mais 

significativa é a separação entre dois grupos, portanto o poder preditivo do modelo 

(FATTUONI et al., 2016). Na figura 40 abaixo mostra outro método não supervisionado 

que são recomendados para reconhecer padrões entre os grupos de amostras a análise de 

agrupamentos por métodos hierárquicos HCA (FERREIRA,2015). 

 

 

a) b

) 

https://www.sciencedirect.com/topics/food-science/free-fatty-acids
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Figura 40 - Gráfico da análise de agrupamentos por métodos hierárquicos de lipídios de 

17 amostras de fígado de bovinos nelores frente a duas dietas convencional e subproduto 

para eficiência alimentar. 

 
Fonte: autoria própria 

 

Ao se analisar a HCA da figura 40 observa-se que o grupo mais relevante é o que 

apresenta maior índice de similaridade e que expõe ramos pequenos nos galhos mais 

distantes da árvore. Desta forma o tronco longo que une os grupos A e B demonstra que 

estes estão distantes entre si. O grupo A está amis espalhado e é constituído de dois grupos 

que são similares ao se comparar com o grupo B. Já o B é relativamente mais compacto 

(FERREIRA,2016). 

5.10 ANÁLISE UNIVARIADA DA CORRELAÇÃO DOS   DADOS OBTIDOS 

COMPOSTOS POLARES (METABÓLITOS) E APOLARES (LIPÍDIOS) DE FÍGADO 

DE BOVINOS NELORES FRENTE A DIETAS DISTINTAS CONVENCIONAL E 

SUBPRODUTO. 

O modelo de classificação será construído com os binnings das análises de 1H 

RMN e MALDI-TOF/MS de 22 amostras de fígado de bovinos nelores, como este 

conjunto dos testes é bastante pequeno, qualquer diagnóstico resultante terá uma elevada 

incerteza e deve ser avaliado com cautela (BRO RASMUS et al., 2013). Quanto a 

normalização utilizada no Metaboanalyst 5.0 foi escolhido o métodos de raiz cúbica e 

auto escalonamento comparando com a segunda melhor normalização log 10 e auto 

B   

A 
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escalonamento, a única diferença foram os valores estatísticos da oPLS-DA. A primeira 

análise realizada foi o teste t (figura 41). 

Figura 41 - Gráfico de recursos importantes selecionados por testes t com limite de 0,05 

da correlação de dados de compostos polares e apolares de 22 amostras de fígado de 

bovinos nelores com dietas distintas convencional e subproduto para eficiência alimentar. 

 
Fonte: autoria própria  

Os círculos rosas apresentam os recursos acima do limite, os valores de p foram 

transformados por -log10 para que os lipídios e metabólitos mais significativos com 

valores de p menores sejam plotados mais acima no gráfico. De acordo com a figura 

apenas 41 compostos (polares e apolares) foram significativos de 1569. Abaixo na tabela 

15 é apresentado os lipídios que foram considerados importantes para o conjunto de dados 

com 22 amostras. 

Tabela 14-Tabela de  recursos  importantes identificados pelo teste t da correlação de 

dados de compostos polares e apolares de  22  amostras de fígados de bovinos Nelores 

com dietas distintas convencional e subproduto para eficiência alimentar. 

 
 spectra bins  t.sat  p.value -log10(P) FDR 

1 1058.5353 -3.9638 0.0007657 3.116 0.68867 

2 2.558 -3.7615 0.0012281 2.9108 0.68867 

3 2.554 -3.7316 0.0013168 2.8805 0.68867 

4 2.546 -3.4793 0.0023658 2.626 0.77018 

5 2.542 -3.4634 0.0024544 2.6101 0.77018 

6 2.65 -3.1375 0.0051842 2.2853 0.83806 

7 2.574 -3.0757 0.0059641 2.2245 0.83806 
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Fonte: autoria própria  

Os dados apresentados na tabela 15 demonstram que 41 compostos foram 

significativos para o conjunto de dados. Todos apresentaram o valor de p < 0,05. A 

maioria dos recursos selecionados foram compostos polares. Quanto aos   valores de FDR 

para as amostras variou entre 0,6 a 0,8 ou seja estes valores não está de acordo com o 

8 786.6108 2.9791 0.0074164 2.1298 0.83806 

9 553.1352 -2.9375 0.0081414 2.0893 0.83806 

10 2.578 -2.8755 0.0093518 2.0291 0.83806 

11 3.27 -2.8331 0.010276 1.9882 0.83806 

12 2.57 -2.821 0.010554 1.9766 0.83806 

13 3.23 -2.6793 0.014415 1.8412 0.83806 

14 2.674 -2.6106 0.016739 1.7763 0.83806 

15 2.402 -2.5991 0.017161 1.7655 0.83806 

16 2.406 -2.5176 0.020448 1.6894 0.83806 

17 2.53 -2.4299 0.024642 1.6083 0.83806 

18 2.594 -2.4203 0.025152 1.5994 0.83806 

19 2.726 -2.414 0.025487 1.5937 0.83806 

20 2.73 -2.4031 0.026077 1.5837 0.83806 

21 3.03 2.4015 0.026165 1.5823 0.83806 

22 2.566 -2.3869 0.02698 1.569 0.83806 

23 2.582 -2.3658 0.028205 1.5497 0.83806 

24 3.234 -2.3618 0.028438 1.5461 0.83806 

25 2.418 -2.3357 0.030031 1.5224 0.83806 

26 2.63 -2.2828 0.033519 1.4747 0.83806 

27 2.534 -2.2669 0.034636 1.4605 0.83806 

28 2.734 -2.2573 0.035331 1.4518 0.83806 

29 2.59 -2.2317 0.037239 1.429 0.83806 

30 788.6158 2.2251 0.037743 1.4232 0.83806 

31 2.634 -2.2183 0.03827 1.4171 0.83806 

32 831.4998 -2.2156 0.038485 1.4147 0.83806 

33 3.19 -2.192 0.040383 1.3938 0.83806 

34 455.0718 -2.1881 0.040701 1.3904 0.83806 

35 2.746 -2.1869 0.040802 1.3893 0.83806 

36 0.05 -2.1859 0.040882 1.3885 0.83806 

37 2.61 -2.1617 0.042941 1.3671 0.83806 

38 3.306 -2.1586 0.043211 1.3644 0.83806 

39 3.178 -2.1262 0.046126 1.3361 0.83806 

40 2.738 -2.1178 0.046914 1.3287 0.83806 

41 2.51 -2.0992 0.048694 1.3125 0.83806 
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recomendado na literatura (máximo 0,2). O que representa que neste conjunto de dados 

possa ter falsos positivos (REINER, 2003; BENTO 2020). 

5.11 Análise multivariada da correlação dos   dados obtidos compostos polares 

(metabólitos) e apolares (lipídios) de fígado de bovinos nelores frente a dietas distintas 

convencional e subproduto. 

Para a busca de biomarcadores a utilização do Random Forest se faz necessário, já que 

este é eficaz e robusto para conjunto de amostras que possuem uma grande variabilidade 

de dados (Souza,2022). A figura 42 abaixo apresenta o modelo de classificação do 

Random Forest. 

Figura 42- Gráfico do Modelo de classificação do Random Forest para a correlação dos 

compostos (polares e apolares) das 22 amostras de fígados de bovinos nelores frente a 

dietas convencional e subproduto para eficiência alimentar. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: autoria própria. 

Este modelo representado na figura 42 foi analisado pela estimativa de erros, 

utilizou se o out of bag (OOB) a partir da matriz de confusão esta indica o número de 

classes que foram atribuídas corretamente ou incorretamente a cada grupo analisado. O 

erro OOB foi alto 0,682 já o erro de classificação da classe convencional e subproduto 0, 

773 e 0,64 respectivamente, este resultado demonstra que as classes foram atribuídas 

incorretamente. Logo este modelo tem baixa sensibilidade e seletividade. Este método é 

confiável pois usa a metodologia CART que consiste em classificação e regressão, o 

método de RF é considerado robusto quando comparado a diferentes métodos de 

classificação do PLS (CHEN et al., 2013; LEE; ULLAH; WANG 2020). Por isso não irá 

Erro OOB = 0.682  
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se realizar analise de PCA e PLSDA, já que os grupos não têm variáveis suficientes para 

a classificação (BALLABIO,2015; SOUZA ,2022). 

No trabalho de Acharjee, et al., (2016) que estudaram a integração de dados 

metabolômicos, lipidômicos e clínicos usando um método de aprendizado de máquina o 

random forest foi utilizado para fusão de dados, que é um método de conjunto de 

aprendizado de máquina em conjunto com vários algoritmos de aprendizado para obter 

melhor desempenho preditivo, a diferença está no software utilizado (R). Na figura 43 

abaixo é apresentada a figura de escores e o teste de permutação do modelo de OPLS-DA 

este método conseguiu separar as amostras conforme o tratamento e dietas. 

Figura 43 -   Gráfico do modelo de OPLS-DA  de metabolitos de 42 amostras de fígado 

de bovinos nelores frente a dietas distintas calculado para discriminação entre os grupos 

Convencional e Subproduto (a). Resultado do teste de permutação do OPLS-DA (b). 

 
Fonte: autoria própria. 

A figura 43 a demonstra que na primeira componente há uma explicação de 4,4% 

e a segunda componente 30,7 % com uma explicação total de 35,1% a distribuição dos 

dados descreveu as classes de amostras. Observa – se que há a separação das dietas, desta 

forma apresentou variáveis expressas diferencialmente entre os tratamentos. Já a figura 

43 b demonstra que os valores dos parâmetros do modelo R2 = 0,989 e o Q2= -0,248, no 

entanto este método não indicou um bom ajuste do modelo e previsibilidade aceitável. 

( HRBEK et al., 2018 ; MA et al., 2020 ). 

No trabalho de Lobo (2023)  que avaliou  intensidade de emissão de metano, 

fermentação e dinâmica ruminal de 40  bovinos nelores,  demonstrou que há uma variação 

da emissão de metano nas diferentes estações do ano, assim como nos diferentes sistemas 

b) 
a) 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814622008949?casa_token=VsJ3lKdzJPwAAAAA:1_ak2jEGJvIuW9-Ut8qlYMUsfuiYO0ECtLuEUWOdzMDjcVWDJXkQX2bO69ZJBN78dZWhTaR49PQ#b0040
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0308814622008949?casa_token=VsJ3lKdzJPwAAAAA:1_ak2jEGJvIuW9-Ut8qlYMUsfuiYO0ECtLuEUWOdzMDjcVWDJXkQX2bO69ZJBN78dZWhTaR49PQ#b0080
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de pastejos (degradada,irrigada,florestal,siqueiro e/ou moderda e lotada). Além disso 

foram encontrados biomarcadores de metano no rúmen que já são relatados na literatura 

acetato propionato e butirato e para análise das amostras utilizaram a cromatografia 

gasosa que é mais sensível ao se comparar com o RMN. Já Oliveira e pesquisadores 

(2018) ao analisarem o efeito da intensificação do sistema de pastoreio no crescimento e 

na qualidade da carne (Longiusimus thoracias) de bovinos de corte nelores no bioma Mata 

Atlântica brasileira intensificação dos sistemas de pastejo melhora o crescimento e o 

desenvolvimento muscular de bovinos Nelore de corte. 

A pesquisa de Fonseca et al (2019) demonstrou que o metabolismo hepático 

alterado e a inflamação hepática pronunciada em animais com baixa eficiência alimentar, 

que o aumento da carga bacteriana é, pelo menos em parte, responsável pelas lesões 

hepáticas e inflamação nestes animais. Por isso é necessário o estudo de ficiência 

alimentar o trabalho de Honan et al (2021), demonstra que os aditivos alimentares nas 

dietas de bovinos atuam inibindo a metanogênese ou modificando o ambiente ruminal, de 

modo que a produção de CH4 (g/dia) é reduzida. Já no estudo de Cassiano (2017) que 

consiste na adição de nitrato de cálcio na dieta de bovinos, observou se que este não foi 

eficiente para diminuir as emissões de metano, sendo que o fator genético foi o que mais 

interferiu sobre os parâmetros avaliados. 
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6. CONCLUSÃO  

As análises por RMN permitiram identificar as regiões importantes para a 

caracterização do grupo de estudo, assim como identificar e quantificar os metabolitos 

das 52 amostras do fígado de bovinos Nelore em fase de separação polar.  Já as análises 

de MALDI permitiram identificar os lipídios da fase apolar. Foi possível observar 

diferenças significativas entre os tratamentos (dietas convencional e subproduto). No 

entanto não foi possível encontrar biomarcadores a fim de promover a associação com as 

vias metabólicas e a mitigação de emissão metano. Sendo estes, influenciados por 

diversos fatores: genótipos e fenótipos dos bovinos nelores, peso e tempo após abate. 

Deve-se considerar também que a técnica de RMN não é tão sensível ao se comparar com 

outras técnicas mais empregadas, como o GC-MS. Por fim, com este estudo foi possível 

contribuir com o hologenoma nelore já que traz informações (identificação e 

quantificação) de compostos que compõe o fígado destes ruminantes. 

 

7.  PESPECTIVAS FUTURAS 

 Como perspectivas para o estudo, pretende-se aumentar o número de amostras 

após a identificação das 28 amostras que já foram analisadas por MALDI. Com isso 

espera-se obter um número maior de informações para descrever as classes para serem 

realizadas análises estatísticas, univariada e multivariada. Pretende-se ainda, 

correlacionar os dados obtidos e espera-se encontrar os possíveis biomarcadores para a 

mitigação de emissão metano. Após realizar uma seleção mais eficiente de todos os 

fenótipos. Além do uso dos softwares Matlab e R para que tenha melhorias na análise e 

também realizar os diagnósticos propostos no artigo de (BRO RASMUS et al., 2013). 
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