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RESUMO 

A doença COVID-19 foi e continua sendo uma preocupação na saúde mundial, a 
identificação de pacientes infectados em triagens rápidas e eficientes ainda são 
necessárias para conter a propagação. Os fluidos biológicos, como soro e saliva, 
oferecem facilidade de coleta e fornecem informações ricas sobre as alterações 
moleculares do corpo durante alguma doença. O uso da espectrometria de massas 
(do inglês mass spectrometry, MS) combinada com a aprendizagem de máquina (do 
inglês machine learning, ML) tem sido aplicado a biofluidos de pacientes portadores 
de doenças e controles, para a identificação de biomarcadores e realização de uma 
triagem rápida e eficaz. Assim, esta tese tem como objetivo apresentar os avanços 
na busca de biomarcadores de doenças, principalmente da COVID-19, utilizando 
tecnologias baseadas em ionização e dessorção a laser assistida por matriz (do 
inglês, matrix assisted laser desorption ionization, MALDI) MS e ionização por 
eletrospray (do inglês, electrospray ionization, ESI) MS e tratamentos de dados 
quimiométricos. Para isso, foi desenvolvida uma metodologia para triagens de 
pacientes com suspeita de COVID-19 a partir de amostras de saliva, utilizando 
MALDI MS mediante auxílio da aprendizagem por Máquina de Vetores de Suporte 
(do inglês, support-vector machine, SVM), otimizando o preparo de amostra e os 
parâmetros da análise. A maior eficiência em menor tempo de análise foi obtido com 
a digestão da saliva em 10 μL de tripsina por 2 h e uso de 1M de resolução. Modelos 
SVM foram criados com os dados das análises de 149 amostras, sendo estas 97 
positivas e 52 negativas para COVID-19 por RT-PCR. Dois modelos apresentaram 
os melhores resultados. O SVM1 selecionou 780 variáveis e possui taxa de falso 
negativo (TFN) de 0%, já o SVM2 selecionou somente 2 variáveis (525,4 Da e 
1410,8 Da) com TFN de 3%. Outra aplicação da MS em biofluidos foi o 
desenvolvimento de um método multiômico para triagem de pacientes infectados 
com SARS-CoV-2 com base nos perfis lipídicos e proteômicos do soro. A ESI MS foi 
utilizada para investigar o perfil lipídico de 239 amostras de soro (119 positivas e 120 
negativas para COVID-19 pelo teste ELISA). A MALDI MS foi utilizada para analisar 
o perfil proteômico de 300 amostras de soro (150 positivas e 150 negativas para 
COVID-19 pelo teste ELISA). Após o processamento dos dados de MS e a seleção 
de variáveis, análises estatísticas, como Volcano plot, o Heatmap, a análise de 
componentes principais (do inglês, principal component analysis, PCA), a análise 
discriminante de mínimos quadrados parciais (do inglês, partial least squares-
discriminant analysis, PLS-DA) e a SVM, foram realizadas para distinguir as 
variáveis mais relevantes para classificar amostras positivas e negativas para 
COVID-19. Nas análises lipidômicas usando ESI(±)-Orbitrap MS e modelos SVM, 
observou-se sensibilidades de 96,67% e 100%, especificidades de 82,14% e 
96,88%, e acurácias de 89,66% e 98,44% para análises de modo de íon positivo e 
negativo, respectivamente. Já nas análises proteômicas usando MALDI(+)-TOF MS, 
o modelo linear PLS-DA demonstrou uma precisão de 99,10%. Sendo assim, a 
combinação das técnicas MS com tratamento de dados quimiométricos, demonstrou 
alternativas promissoras com alta sensibilidade e especificidade para discriminar 
amostras de biológicas infectadas e não infectadas pelo SARS-CoV-2. 

 
Palavras-chave: Biofluidos. Espectrometria de massas. Aprendizagem de máquina. 
COVID-19. 
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ABSTRACT 

The COVID-19 disease has been and continues to be a global health concern. The 
identification of infected patients through rapid and efficient screenings remains 
necessary to contain its spread. Biological fluids, such as serum and saliva, offer 
ease of collection and provide rich information about molecular changes in the body 
during illness. The use of mass spectrometry (MS) combined with machine learning 
(ML) has been applied to biofluids from patients with diseases and controls to identify 
biomarkers and conduct rapid and effective screenings. Therefore, this thesis aims to 
present advancements in the search for disease biomarkers, particularly for COVID-
19, using technologies based on Matrix-Assisted Laser Desorption Ionization Mass 
Spectrometry (MALDI MS) and Electrospray Ionization Mass Spectrometry (ESI MS), 
along with chemometric data treatments. To achieve this, a methodology was 
developed for screening patients suspected of having COVID-19 based on saliva 
samples, using MALDI MS with the assistance of Support Vector Machine (SVM) 
learning. This involved optimizing sample preparation and analysis parameters. The 
most efficient results in a shorter analysis time were obtained by digesting saliva with 
10 μL of trypsin for 2 hours. Optimization of the parameters at 1M resolution was 
ideal for the analyses. SVM models were created using data from the analysis of 149 
samples, 97 positive and 52 negative for COVID-19. Two models yielded the best 
results. SVM1 selected 780 variables with a false negative rate (FNR) of 0%, while 
SVM2 selected only 2 variables (525.4 Da and 1410.8 Da) with a 3% FNR. Another 
application of MS in biofluids was the development of a multiomic method for 
screening patients infected with SARS-CoV-2 based on serum lipid and proteomic 
profiles. ESI MS was used to investigate the lipid profile of 239 serum samples (119 
positive and 120 negative for COVID-19). MALDI MS was used to analyze the 
proteomic profile of 300 serum samples (150 positive and 150 negative for COVID-
19). After processing MS data and variable selection, statistical analyses such as 
Volcano plot, Heatmap, principal component analysis (PCA), partial least squares 
discriminant analysis (PLS-DA), and SVM were performed to distinguish the most 
relevant variables for classifying positive and negative samples for COVID-19. In 
lipidomic analyses using ESI(±)-Orbitrap MS and SVM models, sensitivities of 
96.67% and 100%, specificities of 82.14% and 96.88%, and accuracies of 89.66% 
and 98.44% were observed for positive and negative ion mode analyses, 
respectively. In proteomic analyses using MALDI(+) MS, the linear PLS-DA model 
demonstrated an accuracy of 99.10%. Thus, the combination of MS techniques with 
chemometric data treatments has shown promising alternatives with high sensitivity 
and specificity to discriminate infected and non-infected biological samples by SARS-
CoV-2. 

 
Keywords: Biofluids. Mass spectrometry. Machine learning. COVID-19. 
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CAPÍTULO I – Estado da arte 

1.1 INTRODUÇÃO 

A combinação de biofluidos e espectrometria de massas (do inglês, mass 

spectrometry, MS) surge como uma abordagem inovadora e promissora para a 

triagem eficaz de pacientes suspeitos de algumas doenças, incluindo a COVID-19, 

quando a rapidez do diagnóstico é fundamental para adoção de medidas que evitem 

a proliferação da doença. Diante da necessidade urgente de métodos diagnósticos 

rápidos e precisos, essa interseção entre a análise de biofluidos e a tecnologia de 

MS tem se destacado como uma ferramenta valiosa na identificação de 

biomarcadores associados à infecção pelo SARS-CoV-2.1 

Biofluidos, como sangue e saliva, oferecem uma fonte rica de informações 

sobre o estado fisiológico do organismo e, consequentemente, podem conter 

marcadores específicos da presença de alguma doença. A MS, por sua vez, é uma 

técnica analítica poderosa que permite a detecção de diversas moléculas em uma só 

análise, com base em sua massa molecular. Ao combinar essas duas abordagens, a 

avaliação dos padrões dos perfis moleculares distintos de biofluidos associados à 

COVID-19 proporcionam uma perspectiva única para o diagnóstico precoce e 

preciso da doença.2 

Por fornecer uma enorme quantidade de dados, a combinação da MS com a 

quimiometria é crucial para obtenção de resultados mais rápidos e confiáveis. Essa 

combinação inovadora representa um passo essencial no desenvolvimento de 

estratégias diagnósticas mais eficazes para combater a propagação da COVID-19, 

oferecendo a possibilidade de intervenções rápidas e personalizadas para melhor 

gerenciamento clínico e controle da doença.3 

 Nesta interseção entre biofluidos e MS, é possível analisar uma variedade de 

biomarcadores, incluindo proteínas, lipídios e seus metabólitos, que podem refletir 

as alterações bioquímicas induzidas pela infecção viral.4 À medida que a pesquisa 

avança nesse campo, a integração de tecnologias de ponta na análise de biofluidos 

e MS promete aprimorar ainda mais a sensibilidade e a especificidade dos métodos 

de triagem não só da COVID-19, mas também de diferentes doenças. 
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1.2 BIOFLUIDOS 

Os biofluidos, como soro, plasma, saliva, líquido cefalorraquidiano, urina e 

meios condicionados pela medula óssea, são originários do interior do corpo 

humano, sendo fontes importantes de informações sobre as condições fisiológicas 

dos indivíduos. Portanto, apresentam um grande número de moléculas como 

proteínas, lipídios, peptídeos e substâncias compostas por componentes excretados 

pelas células ao longo do corpo. Esses biofluidos ricos em informações químicas 

podem conter moléculas que, quando identificadas ou quantificadas, podem indicar 

a ocorrência de alterações moleculares que ocorrem no corpo em condições de 

doença. Essas alterações nas moléculas relacionadas à doença podem então ser 

usadas como biomarcadores de doenças.5  

Os biomarcadores são características mensuráveis e objetivas que podem ser 

indicadores de processos biológicos normais, patológicos ou respostas a uma 

intervenção terapêutica. Podem ser usados principalmente para avaliar o estado de 

saúde, a presença de uma doença ou fazer previsões prognósticas. Muitas destas 

substâncias podem ser detectadas em estágios precoces de uma doença, quando 

as manifestações clínicas ainda não são tão evidentes. Dependendo do marcador, 

diferentes tipos de amostras biológicas podem ser utilizadas com esta finalidade.6 

Alguns biofluidos estão entre as formas mais fáceis de obtenção das amostras 

clínicas. A coleta de saliva e urina são processos minimamente invasivos e de baixo 

custo, enquanto o sangue representa a espécime biológica mais utilizada na prática 

clínica, para realização de exame clínico de rotina.7 

A necessidade de detectar biomarcadores de doenças em amostras de 

pacientes de forma rápida e precoce, é de extrema importância no combate a surtos 

e epidemias. A detecção da doença e diagnóstico de pacientes é uma ferramenta 

crítica para monitorar a disseminação da doença, orientar decisões terapêuticas e 

profiláticas e elaborar protocolos de distanciamento social, quando necessário.8 

O desenvolvimento de técnicas rápidas e de resultados confiáveis, fez com que 

o uso da MS de rápida aquisição se tornasse uma ferramenta promissora para 

pesquisa e diagnósticos de doenças, devido à flexibilidade da técnica que permite a 

análise proteômica, metabolômica e lipidômica em uma ampla gama de matrizes 

biológicas, incluindo os biofluidos.4,5 
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A busca por artigos científicos utilizando as palavras chaves “(biofluid or 

biofluids) AND mass spectrometry AND disease”, no período de 2003 até 2023, 

mostra que a identificação de biomarcadores e o uso dos biofluidos como soro e 

plasma estão em destaque na nuvem de palavras geradas pelo Bibliometrix em 

pesquisa com banco de dados Web of Science e PubMed. (Figura1. 1). 

 

Figura1. 1 Nuvem de palavras utilizando 727 artigos da busca de dados da Web of 

Science e PubMed usando as palavras-chave "mass spectrometry" AND biofluid* 

AND disease. 

 

Fonte: Bibliometrix.9 

 

Ainda, com o mesmo conjunto de dados, a Figura1. 2 aponta, ilustrado com as 

intensidades da cor azul, os países que mais colaboraram para a produção dos 

trabalhos envolvendo biofluidos, MS e doenças, nos últimos anos e as colaborações 

entre esses países, ilustrado por linhas vermelhas. O Brasil está em destaque entre 

os 20 países que mais colaboram nos estudos envolvendo essa temática.  
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Figura1. 2. Ilustração da contribuição científica por países, demonstrada a partir da 

intensidade de cor, com a temática “biofluidos”, “MS” e “doenças”. 

 

Fonte: Bibliometrix.9 

 

As diversas aplicações da MS para análises de biofluidos abre um campo de 

oportunidades para identificações de possíveis biomarcadores de diferentes 

doenças. O avanço no estudo na área da proteômica, metabolômica e lipidômica 

auxilia no processo de diagnósticos rápidos e precoces. 

Na Figura1. 3 observa-se um esquema para o processo de possíveis 

diagnósticos utilizando biofluidos e MS. Os diferentes biofluidos, por serem amostras 

complexas, necessitam de um preparo antes da obtenção dos espectros, para que 

não haja supressão iônica dos analitos de interesse. Após a aquisição dos dados 

espectrais o uso de ferramentas computacionais auxilia na rapidez e eficiência do 

tratamento de dados.10–12 
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Figura1. 3. Diagrama de fluxo de trabalho para diagnósticos de doenças, detectando 

biomarcadores em biofluidos por MS. 

 

Fonte: Adaptado de Mahmud et al.10 e Dunphy et al.11  

 

A qualidade do preparo da amostra é um fator importante para o sucesso de 

todo procedimento analítico. A extração dos analitos de matrizes biológicas 

complexas, como soro, plasma, saliva, entre outras, removerá componentes da 

matriz que poderão interferir na análise e, no caso de analitos de baixa abundância, 

o procedimento pode incluir uma etapa de pré-concentração para atingir os limites 

de detecção da técnica analítica aplicada e obter melhores relações sinal-ruído.13–15 

Alguns dos preparos mais utilizados em análises de biofluidos por MS são: i) a 

extração em fase sólida, remove analitos interferentes de uma matriz líquida, muito 

utilizado na remoção de sais;16 ii) extração líquido-líquido, separa em diferentes 

fases os compostos de interesse, como na aplicação do protocolo Bligh e Dyer em 

estudo lipidômico;17 iii) precipitação de proteínas, usada tanto para remoção de 

proteínas em estudos metabolômicos, quanto para sua concentração em estudos 

proteômicos;18 iv) filtros de massa molar, utilizados em estudos de moléculas de 

massa molar mais baixa como peptídeos, aminoácidos e lipídios;19 v) digestão de 

proteínas, para análise do perfil proteômico;20 entre outros. O método de preparo da 

amostra escolhido dependerá do analito de interesse e da matriz biológica 

utilizada.13–15 
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1.2.1 Sangue 

O sangue é um tecido circulante que transporta gases (oxigênio e gás 

carbônico) e outras moléculas para todos os órgãos e tecidos do organismo. 

Caracteriza-se por apresentar uma matriz líquida (plasma), onde se encontram 

suspensos os elementos celulares do sangue (hemácias, leucócitos e plaquetas).21 

O plasma é a parte líquida do sangue não coagulado, sem as células 

sanguíneas, é composto por água e várias substâncias dissolvidas. No plasma são 

encontrados: eletrólitos (íons sódio, potássio, cálcio, magnésio, cloreto, bicarbonato, 

fosfato, entre outros) que desempenham papéis cruciais na regulação do equilíbrio 

hídrico e na função celular, proteínas, como a albumina (que contribui para a 

pressão osmótica do sangue, ajudando a manter o equilíbrio de fluidos entre o 

sangue e os tecidos), globulinas (que incluem as imunoglobulinas (anticorpos) e 

outras), fibrinogênio (que desempenha um papel crucial na coagulação sanguínea), 

dentre outros compostos químicos. Além disso, também estão presentes no plasma: 

nutrientes como, glicose, aminoácidos, lipídios (que fornecem energia e auxiliam nas 

funções celulares); produtos do metabolismo celular, hormônios, gases sanguíneos, 

vitaminas, enzimas e diversas substâncias químicas necessárias para a homeostase 

e funcionamento adequado do corpo.21 

O soro é semelhante ao plasma em sua composição, porém não possui os 

fatores de coagulação sanguínea. Para a obtenção do soro, coleta-se o sangue na 

ausência de anticoagulantes, e nessas condições, forma-se um coágulo de fibrina 

que é então removido, restando o soro com uma concentração de proteínas um 

pouco inferior à do plasma.22 

Assim, mesmo com uma coleta um pouco mais invasiva comparada à coleta de 

saliva e urina, o soro é um fluido corporal frequentemente utilizado em rotinas de 

exames clínicos, por melhor refletir o estado fisiológico global de um organismo. 

Podendo ser uma excelente fonte para descoberta de novos biomarcadores de 

doenças devido ao rico repertório de biomoléculas provenientes de todo o corpo 

humano.11,23 

Mesmo sendo um biofluido rico em informação molecular, identificar 

biomarcadores de doenças no proteoma sérico pode ser desafiador, apesar de 

apresentar uma alta concentração de proteínas, 99% do seu conteúdo proteico 

correspondem a proteínas do próprio sangue (albumina, transferrinas, 
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imunoglobulinas). O outro 1% geralmente é composto por proteínas de maior 

interesse, as proteínas secretadas pelos tecidos.11 

Técnicas como a MS podem ser ferramentas promissoras na pesquisa de 

proteomas e, principalmente, de biomarcadores devido à sua alta seletividade, 

sensibilidade e versatilidade.24 No entanto, essa abundância de proteínas é um fator 

limitante no resultado das análises. 

Independente da técnica de ionização utilizada, a ionização das proteínas 

predominantes pode acarretar uma forte supressão de íons causada, por exemplo, 

pela abundância da albumina, esse fenômeno resulta em perda de informações 

sobre os possíveis biomarcadores, que geralmente são os objetos de interesse na 

pesquisa da doença.25 

Portanto, fluxos de trabalho dedicados à análise de biomoléculas no soro por 

MS incluem algumas etapas de pré-tratamento de amostras destinadas à redução 

da complexidade da amostra, reduzindo ou eliminando as proteínas altamente 

abundantes e favorecendo os analitos de maior interesse.26 A sensibilidade da 

análise MS depende da natureza da amostra, consequentemente, a etapa de 

preparação para obter amostras purificadas, concentradas e ricas em moléculas de 

interesse é crucial.27 

Técnicas como a extração, precipitação e filtros de corte de massa molar, têm 

sido aplicadas para melhorar a qualidade da análise por MS, aumentando a 

sensibilidade e eficiência de identificação de biomarcadores em análises de plasma 

e soro.15,27 A Tabela1. 1 mostra alguns dos artigos publicados nos últimos 5 anos 

que utilizam a MS para diferenciar amostras de sangue de indivíduos saudáveis de 

amostras de pacientes com diferentes tipos de doenças. 
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Tabela 1. 1. Artigos publicados nos últimos 5 anos sobre diagnósticos de doenças a partir do uso de MS e amostras de sangue.  

Amostra Preparo de amostra Equipamento Tratamento de dados Resultados Ano 

228 amostras de 

plasma 

(55 controles, e 173 

pacientes com 

doenças autoimunes 

sistêmicas  

Precipitação das proteínas: 

Adição de EtOH:MeOH e 

centrifugação. O sobrenadante 

coletado, evaporado e 

reconstituído com H2O (ácido 

fórmico 0,1%) e MeOH. 

 

HPLC-ESI-QTOF MS 

(Agilent 

Technologies) 

Software: R  

Tratamento de dados: PCA, 

PLS 

Banco de dados: METLIN, 

LipidMaps, KEGG, 

massbank, e HMDB  

Associação da maioria das patologias das doenças 

autoimunes sistêmicas investigadas com alterações 

metabólicas no plasma. Os metabólitos que distinguem 

entre controles e doenças autoimunes sistêmicas 

incluíam ácidos graxos insaturados, acilcarnitinas, 

acilglicinas e aminoácidos.  

202028 

25 amostras de soro 

(5 controles e 20 

pacientes com 

diferentes estágios de 

doença pulmonar 

obstrutiva crônica 

DPOC). 

A extração de lipídios: 

Adição de clorofórmio e MeOH 

contendo BHT, agitação e 

centrifugação. As camadas 

inferiores foram lavadas com um 

solução de KCl.  

 

ESI TQ MS/MS 

(Biosystems) 

Software: Metaboanalyst 

Tratamento de dados: OPLS 

e curva ROC 

Um painel de 50 metabólitos lipídicos, incluindo 

fosfolipídios, esfingolipídios, glicerolipídios e ésteres de 

colesterol, pode ser usado para diferenciar a presença 

de DPOC.  

Análises multivariadas sugerem que quatro 

espécies lipídicas poderiam ser potenciais 

biomarcadores para DPOC. 

  

202029 
 

38 amostras de soro 

(10 controles e 28 

pacientes com fibrose 

cística)  

Extração de proteínas:  

Utilização do kit de depleção de 

albumina e IgG de esferas.  

A concentração proteica de cada 

amostra foi determinada 

utilizando o kit 2D-Quant. 

 

MALDI- TOF MS/MS 

(Bruker Daltonics) 

 

UPLC- TQ MS/MS 

(Waters Corporation) 

Software: Metaboanalyst  

Tratamento de dados: PLS-

DA, curva ROC 

Banco de dados: MASCOT. 

IPA  

Proteínas relacionadas à inflamação e reparos 

teciduais, como antiproteases, foram perturbadas nos 

soros de fibrose cística. As proteínas de transporte de 

vitamina A e D e as lipoproteínas foram reguladas 

negativamente, sugerindo possíveis explicações para 

as suas deficiências na fibrose cística. 

 

202030 
 

161 amostras de soro 

(64 controles, 67 

pacientes com câncer 

da bexiga e 30 

pacientes com 

presença de cálculos 

no trato urinário). 

Purificação das amostras: 

Utilização de esferas magnéticas 

de troca catiônica fraca (WCX-

MB, Bioyong). 

Extração de lipídios: 

método MTBE, agitação, 

centrifugação e uso de 

concentrador de amostra. 

 

MALDI Clin-TOFⅡ 

(Bioyong), 

 

LC- Orbitrap MS/MS 

(Thermo Fisher 

Scientific) 

Software: BioExplorer 

Tratamento de dados: teste 

de Wilcoxon, KNN e curva 

ROC 

Banco de dados: proteoma 

humano (UniprotKB) 

Foi contruido um modelo de diagnóstico contendo 

cinco peptídeos. Para o câncer de bexiga em estágio 

inicial, a sensibilidade e a especificidade foram de 

92,31% e 93,75%, respectivamente; a sensibilidade do 

câncer de bexiga precoce de baixo grau foi de 90,00%; 

e o valor da AUC foi 0,944. 

202031 
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Amostra Preparo de amostra Equipamento Tratamento de dados Resultados Ano 

259 amostras de soro 

(100 controles, 60 

pacientes com 

comprometimento 

cognitivo leve e 99 com 

doença de Alzheimer). 

  

Separação de peptídeos e 

proteínas: eletroforese em gel de 

poliacrilamida BLOTCHIP® 

Extração de peptídeos: cartucho 

de extração em fase sólida Sep-

Pak C18 e um concentrador  

 MALDI-TOF/TOF MS 

(Bruker Daltonics) e 

LC-MS/MS (Thermo 

Fisher Scientific). 

Software: ClinProTools e R 

Tratamento de dados: teste 

de Wilcoxon, curva ROC 

Banco de dados: MASCOT e 

Swiss-Prot 

 

 Foi descoberto um novo biomarcador diagnóstico 

com conjunto de 4 peptídeos para discriminar controle, 

comprometimento cognitivo leve e Alzheimer com 87% 

de sensibilidade e 65% de especificidade entre controle 

e DA.  

202032  

105 amostras de soro 

(35 controles, 35 de 

pacientes com artrite 

reumatóide (AR), 35 

de pacientes com 

osteoartrite primária 

(AO))  

Separação de peptídeos de 

baixo massa molar: Utilização 

de esferas de cromatografia de 

interação hidrofóbica com esferas 

magnéticas (MB-HIC C8).  

MALDI-TOF/TOF MS 

(Bruker Daltonics) 

Software: ClinPro Tools 3.0. 

Tratamento de dados: SNN, 

GA e QC. 

113 sinais discriminaram AR de AO, 101 sinais 

discriminaram AR de controles e 95 sinais 

discriminaram OA de controles. O perfil peptidômico é 

valioso para diferenciar indivíduos com AR de OA e 

controles saudáveis.  

202019  

41 (16 controles e 25 

pacientes com câncer 

colorretal) 

Precipitação de proteínas: 

Adição de MeOH:ACN.  

Sobrenadante coletado e filtrado. 

UPLC-QTOF-ESI MS 

(Thermo Fisher 

Scientific) 

Software: Metaboanalyst 5.0 

Tratamento de dados: fold 

change, Vulcano plot, PCA, 

PLS-DA e RF e curva ROC  

Banco de dados: LIPID 

MAPS Lipidomics Gateway e 

HMDB 

 

Várias subclasses de lipídios, incluindo 

fosfatidilglicerol, ácidos graxos e ésteres de esterol, 

bem como ceramidas, confirmaram o “fenótipo 

lipogênico” específico para o desenvolvimento do 

câncer colorretal, ou seja, a lipogênese regulada 

positivamente associada à progressão tumoral.  

202133 
 

22 amostras de plasma 

(11controles e 11 

pacientes com 

transtorno depressivo 

maior). 

Extração de metabólitos: 

Adição de MeOH agitação e 

centrifugação. Ao sobrenadante 

adição de H2O e clorofórmio, 

agitação e centrifugação. Fase 

superior filtrada e analisada. 

UHPLC-QTOF-ESI 

MS (ThermoFisher 

Scientific) (Bruker 

Daltonics) 

Software: DataAnalysis e 

Metaboanalyst  

Tratamento de dados: Fold 

Change, Volcano Plot, PCA, 

PLS-DA, RF e curva ROC 

Bases de dados: LIPID 

MAPS ® Lipidomics 

Gateway e HMDB 

Metabolome Humano  

 

Perfil metabolômico não direcionado em amostras 

de plasma de pacientes com transtorno depressivo 

maior antes e depois do tratamento com escitalopram e 

controles saudáveis. Foi encontrado níveis 

significativamente aumentados de fosfatidilserina (PS 

(16:0/16:1)) e ácido fosfatídico (PA (18:1/ 18:0)) e 

diminuição dos níveis de PS (18:3/20:4) após 

tratamento antidepressivo. 

 

 

202134 
 

 57 amostras de plasma 

(32 controles e 43 

indivíduos com 

insuficiência ovariana 

Extração de metabólitos e 

lipídios: 

Adição de 

clorofórmio:MeOH:H2O, agitação 

LC-QTOF ESI MS 

(Agilent Zorbax)  

Software: XCMS e 

Isotopologue Parameter 

Optimization 

Banco de dados: HMDB 

Dois grupos foram separados com sucesso através 

da PCA. Entre os ´picos, fenil alanina, decanoil-L-

carnitina, 1-palmitoil lisofosfatidilcolina e PC (O-

16:0/2:0) foram identificados como biomarcador 

202135 
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Amostra Preparo de amostra Equipamento Tratamento de dados Resultados Ano 

prematura) e centrifugação. Na fase superior 

(metabólitos) e na fase inferior 

(lipídios). 

 

plasmático para insuficiência ovariana prematura e 

monitoramento dos pacientes em período de 

tratamento. 

 

146 amostras de soro 

(146 COVID-19 e 152 

controles (73 com 

sintomas clínicos 

semelhantes, 33 

pacientes com 

tuberculose e 46 

controles saudáveis)).  

Diluição em tampão (kit PMFpre, 

Bioyong).   

MALDI-TOF MS 

(Bioyong 

Technologies) 

Software: Metaboanalyst 4.0 

Tratamento de dados: LR, 

SVM, NB, DT, RF, GBDT, 

KNN.  

Um modelo de aprendizado de máquina de LR com 

25 sinais de recursos alcançou precisão de 99%, com 

sensibilidade de 98% e especificidade de 100%, para 

detecção de COVID-19.  

202136 
 

173 amostras de soro 

(76 controles e 97 

pacientes com artrite 

reumatóide (AR)) 

Extração de proteínas e 

pequenos peptídeos: Utilização 

de esferas magnéticas de troca 

catiônica. 

MALDI-TOF MS (PBS 

IIc; Ciphergen 

Biosystems). 

Software: Ciphergen 

ProteinChip e SPSS. 

Tratamento de dados: teste t 

de Student e o teste U de 

Mann-Whitney  

Série de modelos diagnósticos envolvendo AR e AR 

com complicações. Além disso, a proteína C-C motif 

chemokine 24 (CCL24) pode ser um valioso indicador 

auxiliar de diagnóstico para AR. 

 

202137 
 

69 amostras de soro 

(32 controles e 37 

pacientes cirróticos com 

carcinoma 

hepatocelular)  

Precipitação de proteínas: 

Adição de MeOH, agitação e 

centrifugação. 

O sobrenadante foi coletado e 

filtrado e analizado.  

 

 UHPLC-QTOF-ESI 

MS (ThermoFisher 

Scientific) (Bruker 

Daltonics) 

Software: Metaboanalyst  

Tratamento de dados: PCA, 

PLS-DA, ANOVA, curvaROC 

Banco de dados: Lipid Maps, 

HMDB e PubChem. 

 

1,25-dihidroxicolesterol, palmitato de miristila, 25-

hidroxivitamina D2, ácido 12-cetodesoxicólico, lysoPC 

(21:4) e lysoPE (22:2) representam biomarcadores 

notáveis que diferenciam a cirrose do carcinoma 

hepatocelular precoce. 

 

202238 
 

86 amostras de plasma 

(30 controles e 26 com 

síndrome metabólica 

(SM) pré-diabéticos 

sem tratamento e 30 

pacientes com SM 

normoglicêmica).  

Extração de metabólitos: adição 

de MeOH, agitação e 

centrifugação. As amostras 

ressuspensas com de ácido 

fórmico a 0,1% em H2O e 

filtradas.  

 UHPLC-QTOF MS 

(Bruker Daltonik). 

Software MetaboScape  e 

Metaboanalyst  

Tratamento de dados: sPLS-

DA, ANOVA 

Banco de dados: HMBD 

 

A análise ANOVA unidirecional revelou que 59 

metabólitos diferiram significativamente entre os três 

grupos. Glutamina, 5-hidroxi-L-triptofano, L-sorbose e 

hipurato foram altamente associados à SM. No entanto, 

o ácido 9-metilúrico, a esfinganina e o ácido treônico 

foram altamente associados ao pré-diabetes/SM.  

202239  

129 amostras soro  

(51 controles e 78 

pacientes com 

diferentes estágios de 

carcinoma de células 

renais) 

Precipitação de proteínas: 

Adição de MeOH e H2O resfriado. 

Incubação e centrifugação. O 

sobrenadante foi misturado com 

MeOH e de ácido fórmico 0,1%. 

ESI-QTOF MS 

(Bruker Daltonics)  

Software: DataAnalysis, 

Metaboanalyst 

Tratamento de dados: 

OPLS-DA 

Banco de dados: HMDB e 

METLIN. 

A maioria dos metabólitos detectados foi regulada 

negativamente em pacientes com câncer. Uma 

alteração do nível de metabólitos plasmáticos exibiu 

uma correlação com a progressão do tumor. 

 202240 
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48 amostras de plasma 

(15 controles, 20 

pacientes com mieloma 

múltiplo e 13 pacientes 

com leucemia de 

células plasmáticas) 

Remover detritos celulares: 

centrifugação. 

 Extração de proteínas 

indesejáveis: Mistura com 

ACN:H2O, sonicação e 

centrifugação. O Sobrenadante 

foi analisado. 

 

MALDI-TOF MS 

(Shimadzu)  

Software: R pacote 

MALDIquant, MALDIrppa 

Tratamento de dados: PCA, 

PLS-DA, RF, DT e ANN 

O protocolo de extração em duas etapas melhorou 

a análise de amostras de plasma de sangue periférico 

de gamopatia monoclonal por MS e forneceu uma 

ferramenta para abordar a complexa etiologia molecular 

das gamopatias monoclonais. 

 

202341 
 

222 amostras de soro 

(83 controles e 139 

pacientes com 

diferentes estágios de 

câncer cervical) 

 

Purificação com coluna Ziptip 

C18 (Millipore, Burlington, MA, 

EUA).  

MALDI-TOF/TOF MS 

(Bruker Daltonics)  

Software: FlexAnalysis, 

ClinProTools 

Tratamento de dados: PCA, 

GA, ANOVA e SNN 

  

A PCA mostrou que todos os grupos foram 

distribuídos separadamente, padrões de peptidoma 

sérico podem servir como ferramentas diagnósticas 

para o diagnóstico de câncer cervical em diferentes 

estágios. 

202342 
 

 25 amostras de plasma 

(10 obesos (Ob), 8 

pacientes com 

obesidade e diabetes 

(OD) e 7 pacientes 

obesos e diabéticos em 

tratamento com 

metformina) 

 

Extração de Proteínas: uso de 

coluna Pierce TM Top 12. A 

concentração proteica 

determinada utilizando o kit 2D-

Quant. 

 

MALDI- TOF MS/MS 

(Bruker Daltonics) 

Software: BioTools e 

Progenesis Same Spots 

Tratamento de dados: PCA 

IPA e ANOVA 

Banco de dados: Mascot e. 

PANTHER  

Possíveis biomarcadores alterados pelo tratamento 

com metformina em pacientes obesos com e sem 

diabetes mellitus tipo 2. Mudanças significativas em 

dezesseis proteínas plasmáticas foram observadas no 

grupo diabéticos em tratamento com metformina 

quando comparado aos grupos Ob e OD 

 

202343 
 

 20 amostras de soro 

(10 controles e 10 

crianças com 

diagnóstico de TDAH). 

Remoção de múltiplas 

afinidades HSA / IgG: Utilização 

do cartucho giratório e coluna 

com resina de agarose Proteína A 

colocadas em uma coluna vazia 

do Bio-Spin ®. Utilização de 

concentradores centrífugos 

 

 MALDI-TOF MS 

(Bruker Daltonics) 

 

Software: flexAnalysis Excel 

e GlycoWorkbench 

Nas amostras de pacientes com TDAH, foi 

observado um aumento da fucosilação antenal, 

diminuição dos N-glicanos di- / triantenários com 

bissecção da N-acetilglucosamina (GlcNAc) e 

diminuição da sialilação de α2-3. 

202344 

60 amostras de soro 

(22 controles e 38 

pacientes com púrpura 

de Henoch-Schönlein 

Extração de proteínas e 

pequenos peptídeos: Utilização 

de esferas MB-WCX com um 

separador magnético,  

MALDI-TOF MS 

(Bruker Daltonics) 

 

nano UPLC –ESI 

Software: ClinProTools, 

SPSS e GraphPad Prism. 

Tratamento de dados: 

Testes t, ANOVA 

Identificação de potenciais biomarcadores 

peptídicos séricos para PHS em crianças chinesas Han; 

cinco proteínas foram identificadas como potenciais 

biomarcadores séricos. 

202345 
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Amostra Preparo de amostra Equipamento Tratamento de dados Resultados Ano 

e pós-terapia)  MS/MS (Waters 

Corporation) (Thermo 

Fisher Scientific) 

unidirecional, testes U de 

Mann-Whitney e testes H de 

Kruskal-Wallis e curva ROC. 

Banco de dados: UniProt  

 

144 amostras de soro 

(48 controles, 48 

pacientes com câncer 

de fígado e 48 

pacientes com hepatite 

B crônica) 

Adição de (MeOH/diclorometano).  

Adição de padrão: TG 51:0 e 

centrigugação  

 

MALDI-TOF/TOF MS 

(AB Sciex) com 

matriz de material de 

carbono grafitado 

 

Software: mzMine, Origin e 

SIMCA, Metaboanalyst, 

Python 

Tratamento de dados: 

ANOVA, curva ROC, PLS-

DA, LDA, LR, SVM, MLP, RF 

 

Para a classificação de controles, câncer de fígado 

e hepatite B crônica, a LDA superou outras quatro 

técnicas de aprendizado de máquina com precisão, 

sensibilidade e especificidade de 92,3%, 92,3% e 

96,2%, respectivamente.  

A análise ANOVA unidirecional revelou que 

numerosos TGs foram regulados negativamente no 

grupo com câncer de fígado. 

 

202446 
 

curva ROC (Receiver Operating Characteristic);DT (Decision Tree); ESI (Electrospray ionization); GA (Genetic Algorithm); GBDT (Gradient Boosted 

Decision Trees); HPLC (High-performance liquid chromatography); IPA (Ingenious Path Analysis); KNNk (Nearest Neighbors); LC (Liquid chromatography); 

LDA (Linear Discriminant Analysis); LR (Logistic Regression); MALDI (Matrix assisted laser desorption ionization); MLP (Multilayer Perceptron); MS (Mass 

spectrometry); OPLS-DA - Orthogonal Partial Least Squares Discriminant Analysis  OPS (Ordered predictor selection); PCA (Principal component analysis); 

PLS-DA (Partial least squares-discriminant analysis); QC (Quick Classifier); Q-TOF (Quadrupole time-of-flight); RF (Random Forest); SNN (Supervised Neural 

Network); sPLS-DA (Sparse partial least squares-discriminant analysis); SVM (support-vector machine); TOF (Time-of-flight); TQ (triplo quadrupolo); UPLC 

(Ultra Performance Liquid Chromatography) 
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Além do preparo das amostras antes das análises, o uso de fontes de 

ionização capazes de identificar biomoléculas por MS, como a ionização e 

dessorção a laser assistida por matriz (do inglês, matrix assisted laser desorption 

ionization (MALDI)), abriu portas para a identificação de biomarcadores em amostras 

de soro, devido à fácil operação e excelente cobertura de uma ampla gama de 

moléculas.47 

Estudos mostraram que existem diferenças no perfil espectral de amostras de 

soro ou plasma analisadas por MALDI MS entre controles saudáveis e pacientes 

com certas doenças. O uso da fonte MALDI destaca-se pela excelente cobertura de 

uma ampla gama de moléculas, principalmente grandes biomoléculas como 

peptídeos e proteínas.47 

Uma das doenças muito estudada na busca por biomarcadores é o câncer. 

Biomarcadores específicos de câncer no soro como os autoanticorpos, que têm 

como alvo antígenos específicos associados a tumores, ou até mesmo os próprios 

antígenos específicos, têm sido utilizados como parâmetros de monitoramento 

clínico de rotina.48 No entanto, o diagnóstico baseado em um único biomarcador 

pode apresentar resultados falsos positivos e baixa especificidade devido a outros 

eventos imunológicos.48  

Dessa forma, a busca por padrões proteômicos e peptidômicos séricos 

capazes de diferenciar indivíduos saudáveis de indivíduos com câncer, destacou o 

uso da técnica MALDI MS, que ganhou destaque apresentando resultados bastante 

satisfatórios nesses diagnósticos. Como no estudo de Rungkamoltip e colaboradores 

(2023),42 que a partir do uso da análise de componentes principais (do inglês, 

principal component analysis, PCA) observaram padrões peptídicos de 

discriminação entre o grupo saudável e todos os diferentes estágios do câncer 

cervical.42 Outro estudo que avaliou a discriminação do perfil espectral sérico, nesse 

caso perfil proteômico, foi realizado por Park et al. (2019)49 que relataram uma 

diferença estatisticamente significativa no perfil de proteínas séricas totais baseadas 

em MALDI-TOF MS (do inglês, time-of-flight, TOF) entre pacientes com câncer de 

fígado e controles saudáveis pela análise discriminante de mínimos quadrados 

parciais (do inglês, partial least squares-discriminant analysis, PLS-DA).49 

Outros tipos de câncer, como câncer de pulmão,50 bexiga,31 e ovário,51 também 

já foram estudados, a fim de desenvolver ferramentas diagnósticas a partir da 

análise por MALDI MS do perfil sérico. 
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Além do câncer, o uso da técnica MALDI-TOF MS para identificar novos 

biomarcadores de proteínas séricas relacionados a outras doenças como artrite 

reumatoide,19 mostrou-se eficaz. No estudo de Abdelati e colaboradores (2020),19 

onde foram detectados 113 sinais que discriminavam pacientes com artrite 

reumatoide de pacientes com osteoartrite primária, outra doença que afeta as 

articulações, 101 sinais que discriminavam artrite reumatoide de pacientes controle e 

95 sinais que discriminavam osteoartrite primária de pacientes controle.19 

Assim, diagnósticos avaliando o perfil sérico por MALDI MS em diferentes tipos 

de doenças, como Alzheimer,32 transtorno de déficit de atenção e hiperatividade 

(TDAH),44 fibrose cística,30 a doença autoimune púrpura de Henoch-Schönlein,45 

vêm mostrando excelentes resultados nos últimos anos. 

Além das proteínas, o plasma e o soro abrigam uma variedade de outras 

moléculas, que circulam pelo corpo interagindo com tecidos e células, como 

metabólitos e lipídios. Os lipídios são uma classe de moléculas orgânicas que 

desempenham várias funções essenciais nos seres vivos. Devido às suas 

importantes funções fisiológicas, os lipídios estão intimamente envolvidos em 

distúrbios orgânicos, incluindo síndrome metabólica, inflamação, distúrbios 

neurológicos e cânceres.12 

O acoplamento da cromatografia a MS oferece uma excelente solução para 

análises de misturas complexas, como biofluidos, e é uma das técnicas mais 

utilizada em metabolômica e lipidômica. O preparo de amostras para análise 

lipidômica e metabolômica é similar, normalmente são utilizadas formas de 

precipitação de proteínas e extração de metabólitos ou lipídios.13,52  

Taşcı e colaboradores (2020)35 realizaram análises de metabólitos e lipídios 

não direcionados por LC-ESI-Q-TOF MS (do inglês, liquid chromatography 

electrospray ionization quadrupole time-of-flight) para identificar potenciais 

biomarcadores em amostras de plasma de insuficiência ovariana prematura. Nesse 

estudo, 83 picos metabólicos e 213 picos lipídicos foram encontrados semi-

quantitativamente e são estatisticamente diferentes entre as amostras de pacientes 

com insuficiência ovariana prematura e os indivíduos controle. Os dois grupos foram 

separados com sucesso através da PCA e os compostos, fenil alanina, decanoil-L-

carnitina, 1-palmitoil lisofosfatidilcolina e PC (O-16:0/2:0) foram identificados e 

propostos como biomarcador plasmático para insuficiência ovariana prematura e 

para monitoramento dos pacientes em período de tratamento.35 
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Em outro estudo, agora avaliando o perfil metabólico lipídico sérico de 

amostras de pacientes com doenças autoimunes sistêmicas, entre elas o lúpus 

eritematoso sistêmico, a esclerose sistêmica ou esclerodermia, a síndrome de 

Sjögren, a artrite reumatoide, a síndrome antifosfolípide primária, a doença mista do 

tecido conjuntivo e a doença indiferenciada do tecido conjuntivo. Fernández-Ochoa 

et al (2020),28 relataram que os modelos PLS aplicados no tratamento de dados das 

análises por HPLC-ESI-QTOF-MS (do inglês, high-performance liquid 

chromatography, HPLC) foram capazes de classificar a maioria das doenças 

autoimunes sistêmicas em comparação com controles saudáveis, com exceção da 

síndrome antifosfolípide primária e da doença mista do tecido conjuntivo. Os 

metabólitos de diferenciação consistiam predominantemente de ácidos graxos 

insaturados, acilglicinas, acilcarnitinas e aminoácidos.28 

O uso da infusão direta no espectrômetro de massas, sem a separação 

cromatográfica, vem proporcionando análises mais rápidas e com maior 

reprodutibilidade de amostras biológicas para detecção de lipídios.53 Para suprir a 

desvantagem de possíveis interferências isobáricas (interferência que pode ser 

resolvida com a cromatografia) em análises de amostras complexas, o uso de 

analisadores de massas de alta resolução e precisão, como TOF, ressonância 

ciclotrônica de íons com transformada de Fourier (do inglês, fourier-transform ion 

cyclotron resonance, FTICR) ou Orbitrap, são um facilitador na identificação das 

moléculas.12,54 

Na literatura é relatado que metabólitos lipídicos no sangue podem ser 

potenciais biomarcadores precoces de algumas doenças, como no estudo de Anand 

et al (2016), que detectou 23 potenciais biomarcadores lipídicos séricos de pré-

eclâmpsia em gravidez entre 12 e 14 semanas, utilizando a análise por infusão 

direta em um espectrômetro de massas com analisador TOF (Agilent Technologies) 

por meio de uma fonte ESI operada no modo positivo.53 Outro estudo de lipídios 

séricos forneceu informações sobre biomarcadores da doença de Alzheimer, ao 

encontrar diferenças nos lipídios e alguns metabólitos discriminando grupo de 

pacientes e de controles saudáveis, utilizando uma fonte de ESI e um analisador Q-

TOF em um sistema QSTAR XL Hybrid (Applied Biosystems).55  

Um estudo recente (2020), também utilizou da infusão direta ESI MS para 

análise do perfil lipídico sérico de amostras de pacientes com diferentes estágios de 

doença pulmonar obstrutiva crônica e um painel de 50 metabólitos lipídicos, 
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incluindo fosfolipídios, esfingolipídios, glicerolipídios e ésteres de colesterol, pôde 

ser usado para diferenciar a presença de dessa doença.29 

O estudo do perfil lipídico de forma rápida, reprodutível e detalhada associado 

a conjuntos de dados, revela que os perfis lipídicos são influenciados por fatores 

fisiológicos, de estilo de vida e genéticos. Assim, a análise do perfil lipidômico MS é 

uma ferramenta valiosa para identificar lipídios que podem se tornar novos 

biomarcadores usados em aplicações clínicas, como em triagens de doenças 

cardíacas coronárias.56 

A técnica analítica MS pode auxiliar nos diagnósticos de diferentes doenças, a 

partir da análise do perfil proteômico, metabolômico e lipidômico sérico de indivíduos 

controles e pacientes com a doença. E apesar do sangue ser o biofluido mais 

utilizado e rico em diversas biomoléculas, outros biofluidos também podem ser 

interessantes matrizes na busca de diagnósticos de doenças. 

 

1.2.2. Saliva 

A saliva é uma secreção complexa produzida pelas glândulas salivares 

(parótida, submandibular e sublingual), juntamente com outras células secretoras 

situadas na cavidade bucal (lábios, língua, véu palatino, etc).57 Aproximadamente 

99% da saliva é água e o outro 1% é composto pelas moléculas orgânicas e 

inorgânicas.58 

Fisiologicamente, entre as funções da saliva estão a lubrificação de todos os 

componentes da cavidade oral, facilitando a fonação, a percepção do sabor dos 

alimentos (paladar), a ação bactericida, conferida pela enzima lisozima, e a digestão 

do amido através da ação da amilase salivar, além do tamponamento de variações 

do pH bucal.57,59  

Essas funções e propriedades são atribuídas à presença de algumas 

substâncias como: os eletrólitos, responsáveis pelo equilíbrio iônico na boca; as 

enzimas, como amilase-salivar e lisozima, que participam do processo de digestão; 

as proteínas, como as imunoglobulinas e as glicoproteínas; e lipídios.60 A saliva 

também contém um fluido gengival com componentes séricos, bactérias e 

metabólitos bacterianos, células epiteliais esfoliadas e leucócitos.61 Além disso, o 

fluxo e a composição química da saliva podem ser afetados pelo sexo, idade, estado 
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emocional, hidratação, exercício físico, medicação, doenças sistêmicas, abuso de 

substâncias e nutrição.58,62 

Assim como o soro, a saliva contém diversas substâncias, e muitos desses 

constituintes entram na saliva a partir do sangue por difusão passiva, transporte 

ativo ou ultrafiltração extracelular.63 Logo, o perfil molecular da saliva também pode 

refletir muitas vezes um estado fisiológico ou patológico que cursam com alterações 

no meio interno (sangue).57  

A saliva, como um biofluido de diagnóstico, oferece vantagens sobre o soro por 

ter uma amostragem fácil, não invasiva e indolor.62 No entanto, deve-se tomar 

cuidado ao substituir sangue por saliva, pois as relações entre esses biofluidos 

diferem dependendo da doença e do biomarcador.64 O sangue continua sendo o 

melhor fluido corporal para avaliação de muitos biomarcadores e sua substituição 

deve ser usada com cautela.64 

Até agora, a saliva tem sido utilizada com sucesso para o diagnóstico de 

algumas doenças, com base na determinação qualitativa e/ou quantitativa de 

biomarcadores.65 As patologias previstas foram: doenças bucais,66,67 cardíacas,68 

diabetes,69,70 síndrome de Sjörgen,71 fibrose cística72 e HIV.73,74 

Algumas metodologias para confirmação dessas doenças utilizam técnicas 

caras, demoradas e específicas, com a identificação de somente um biomarcador. O 

uso da MS nas análises dos biofluidos, como a saliva, para diagnósticos de 

doenças, abrange a identificação de uma grande quantidade de compostos, 

possíveis biomarcadores, em uma única análise e tem sido cada vez mais explorado 

por pesquisadores nos últimos anos.75 

O maior foco dessa busca em saliva é por proteínas e, quando analisadas por 

MS, podem ser identificadas por métodos de ionização que minimizam a 

fragmentação da amostra, como ionização por ESI e MALDI.76 

Até o momento, o uso da técnica MALDI MS para auxiliar em diagnósticos de 

doenças vem se destacando com estudos que buscam moléculas ou perfis 

espectrais que possam diferenciar pacientes saudáveis de doentes, de maneira 

rápida e não invasiva.77 Entretanto, outro problema associado ao uso da saliva é a 

sua composição variável e heterogênea. A concentração de biomarcadores pode ser 

várias ordens de grandeza menor do que no soro, as variações diurnas na 

composição podem causar problemas na interpretação dos resultados e sua 

composição complexa pode causar problemas no preparo das amostras.65 
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Devido à variação na composição da saliva, dependendo da hora do dia, da 

hidratação, da posição corporal, da ingestão de medicamentos, da alimentação, 

entre outros, protocolos bem definidos devem ser realizados desde a coleta das 

amostras de saliva que pode ser por estimulação ou simplesmente em repouso.78 

O estudo de Zhu et al (2020)79 investigou as variações do peptidoma salivar por 

MALDI-TOF MS, em resposta a diferentes condições de estimulação, saliva não 

estimulada e três tipos de amostras de saliva estimulada (saliva estimulada pelo 

olfato, pela gustação e pela mastigação). Por comparações do peptidoma salivar, os 

três tipos de saliva estimulada exibiram peptidoma significativamente diferentes. A 

saliva estimulada coletada em resposta à estimulação olfatória apresentou menores 

variações em comparação à estimulação gustativa/mastigatória. Sendo assim, 

sugere-se que apenas um tipo de método estimulante seja usado ao longo de uma 

pesquisa de peptidoma.79 

Embora existam algumas desvantagens em relação ao soro, a saliva tem sido 

estudada extensivamente como uma ferramenta de diagnóstico em potencial na 

última década devido à sua facilidade de coleta, juntamente com sua diversidade de 

biomarcadores, como material genético e proteínas.63 A Tabela1. 2 mostra alguns 

dos artigos publicados nos últimos 5 anos utilizando a MS para diagnósticos de 

doenças, tendo como a amostra saliva de indivíduos controle e pacientes com 

diferentes doenças. 
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Tabela 1. 2. Artigos publicados nos últimos 5 anos para diagnósticos de doenças a partir do uso de MS e amostras de saliva. 

Amostra Preparo de amostra Equipamento Tratamento de dados Resultados Ano 

50 amostras de saliva 

(16 controles, 17 

pacientes com 

periodontite crônica e 

17 com gengivite) 

Preparo: não utilizar 

quaisquer práticas de higiene 

bucal, coleta das 8h às 9h 

Remoção de materiais 

insolúveis: centrifugação e 

adição de um inibidor de 

proteinase. 

Purificação: esferas 

magnética de troca catiônica 

MALDI-TOF MS 

(Bioyong Tech). 

 

nanoLC-ESI 

MS/MS (Thermo 

Fisher Scientific), 

 

Software: BioExplorer e 

SPSS Statistics 

Tratamento de dados: 

testes t de Student ou o 

teste de Wilcoxon, 

Heatmap e curva ROC 

Base de dados: Mascot 

A maioria dos peptídeos expressos 

diferencialmente exibiram um aumento em 

participantes com periodontite crônica e 

gengivite em comparação com controles 

saudáveis.  

201980 

 

141 pacientes (74 

controles e 67 

pacientes com 

periodontites),  

Preparo: Não comer, beber 

ou escovar os dentes uma 

hora antes da coleta da 

amostra. 

MALDI-TOF MS 

(Bruker Daltonics) 

Software: BioTyper 

RTCTM programa R, com 

biblioteca MALDIQuant. 

Tratamento de dados: 

Análise Discriminante 

Binária  

Foram detectados 217 picos na saliva, 114 

foram significativamente diferentes entre os 

2 grupos. Entre os principais picos de 

classificação, 8 apresentaram níveis mais 

elevados no grupo de periodontite, e 2 

apresentaram níveis mais elevados no 

grupo controle. 

202081 

 

45 amostras de saliva 

(15 controles, 15 

pacientes com 

periodontite grave e 

15 após tratamento 

periodontal ativo) 

Precipitação de proteínas: 

Adição de acetona glacial: 

metanol: fosfato de tributil e 

centrifugação.  

Digestão de proteínas com 

tripsina. 

MALDI-TOF MS 

(Bruker Daltonics)  

Software: SPSS 

Tratamento de dados: 

ANOVA, teste de 

Friedman, teste de 

Tukey, teste de Dunn. 

Banco de dados: NCBI e 

Mascot 

Um número maior de proteínas foi 

identificado no proteoma da saliva total de 

indivíduos saudáveis e tratada em 

comparação com o grupo com periodontite 

grave. A cistatina SN (CST1), 

correlacionou-se negativamente com a 

porcentagem de sítios patológicos e foi 

202382 
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Amostra Preparo de amostra Equipamento Tratamento de dados Resultados Ano 

eficaz na discriminação da periodontite 

ativa do estado periodontal saudável (seja 

saudável ou tratada).  

35 amostras de saliva 

(17 controles e 18 de 

pacientes com 

disfunções da 

articulação 

temporomandibular 

(DTM)) 

 

Preparo: saliva total não 

estimulada. Não realizar 

qualquer higiene bucal, 

comer ou beber por pelo 

menos uma hora antes da 

coleta. Centrifugação e 

filtração. 

MALDI-TOF/TOF 

MS (Bruker 

Daltonic) 

Software: ClinProTools 

Tratamento de dados: 

teste tde Student ou de 

um teste de Wilcoxon 

curva ROC, QC, GA e 

SNN.  

Banco de dados: Bruker 

MALDI Biotyper System 

Dos 23 picos que exibiram o maior poder 

discriminatório, foi selecionado um painel 

de marcadores salivares que previram os 

pacientes com DTM. Houve a diferenciação 

entre amostras salivares de indivíduos com 

DTM e indivíduos saudáveis, confirmando a 

utilidade do perfil proteômico no 

monitoramento da doença. 

202083 

 

65 amostras de saliva 

(35 controles e 30 

pacientes com doença 

renal crônica (DRC)) 

Preparo: Enxague da boca 

com água limpa após o café 

da manhã, e coleta após 10 

minutos. 

Centrifugação e adição do 

inibidor de protease. Esferas 

magnéticas foram usadas 

para fracionar amostras de 

saliva. 

MALDI-TOF MS 

 

nano-UPLC/ESI 

MS/MS (Waters) 

(Thermo Fisher 

Scientific) 

 

Software: Bio Explorer 

(Bioyong Tech), 

 Tratamento de dados: 

KNN, curva ROC  

Banco de dados: Mascot  

Espera-se que Histatina-1, Mucina-7 e 

aPRP 1/2 sejam candidatos a 

biomarcadores salivares de pacientes com 

DRC em HD. Assim, a saliva pode ser um 

biofluido diagnóstico não invasivo 

promissor. 

201984 

 

53 amostras de saliva 

(30 controles e 23 

pacientes com 

deficiências de 

anticorpos (DAP)) 

Preparo: Sem comer nem 

beber pelo menos 2 horas 

antes da coleta, realizada 

entre 10h e 12h. 

Adição de TFA 0.2% e 

HPLC-ESI MS/MS, 

(ThermoFisher 

Scientific) 

Software: MS-Product, 

GraphPad Prism  

Tratamento de dados: 

teste de Mann-Whitney e 

teste t, ANOVA. 

Os pacientes exibiram menor abundância 

de α-defensinas 1-4, cistatinas S1 e S2, e 

maior abundância de cistatina B 

glutationilada e cistatina SN do que os 

controles. Os pacientes poderiam ser 

202085 
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Amostra Preparo de amostra Equipamento Tratamento de dados Resultados Ano 

centrifugação. Banco de dados 

humanos UniProt-KB 

agrupados em dois grupos com base em 

diferentes níveis de cistatina SN, S1 e S2, 

sugerindo que estas proteínas podem 

desempenhar papéis diferentes na doença. 

 

40 amostras de saliva 

(20 controles e 20 

pacientes com 

diagnóstico de 

diabetes mellitus tipo 

2) 

Remoção de resíduos 

insolúveis. Centrifugação. 

Precipitação de proteínas: 

Mistura com ACN:H2O, 

agitação e centrifugação. 

novo chip NIMS, 

FEP@SiNWs 

 

MALDI-TOF/TOF e 

UPLC-MS/MS 

(Bruker Daltonics) 

 

Software: FlexAnalysis, 

ClinproTool e MATLAB 

Tratamento de dados: 

PCA e OPLS-DA 

Banco de Dados: HMBD 

Com o auxílio da análise multivariada, 

foram encontrados e identificados 22 

candidatos metabólicos que podem 

discriminar diabetes mellitus tipo 2 e 

voluntários saudáveis. 

202186 

 

Amostras de saliva 

divididas em três 

grupos:1) Forma leve, 

2) Moderada, 3) Grave 

para COVID-19. 

Preparo: Uso do dispositivo 

de algodão – Salivette™. 

Não beber, comer ou escovar 

os dentes 2 horas antes da 

coleta da amostra. Coletadas 

das 7h às 11h. 

MALDI-TOF 

Autoflex (Bruker 

Daltonics) 

Software: R com pacotes 

MALDiquantForeign e 

MALDIquant 

Tratamento de dados: 

GBM, SVM, NNET, NB e 

RF. 

 

Classificação entre condições 

leves/moderadas e graves. apresentou 

resultados de precisão, sensibilidade e 

especificidade de 67,18%, 52,17% e 

75,60%, respectivamente. 

 

 

202187 

 

156 amostras de saliva 

(51 controles e 105 

pacientes positivos 

para COVID-19 

(coletadas no dia da 

inclusão do paciente 

Preparo: Realização de 

bochechos antes da coleta 

de saliva com Neutral 

Salivette® e centrifugação. 

MALDI-TOF MS 

(Bruker Daltonics) 

Software: Flex Control e 

R com pacotes 

MALDIquant e 

MALDIrppa 

Tratamento de dados: 

PCA, SVM, RF e KNN e 

9 picos distinguiram significativamente os 

dois grupos. A aplicação do modelo SVM 

em conjuntos de dados independentes 

confirmou seu desempenho com 88,9% e 

80,8% de classificação correta para 

amostras coletadas em D0 e D30, 

202288 
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Amostra Preparo de amostra Equipamento Tratamento de dados Resultados Ano 

(D0) e dez (D10) e 

trinta (D30) dias 

depois)) 

LDA. respectivamente. Por outro lado, no D10, a 

proporção de classificação correta caiu 

para 64,3%. 

149 amostras de saliva 

(97 com RT-PCR 

positivo para SARS-

CoV-2 e 52 negativas) 

Preparo: Digestão com 

tripsina e purificação com 

spin C18. 

MALDI MS FT-ICR 

MS (Bruker 

Daltonics) 

Software: DataAnalysis e 

MATLAB 9.0 

Tratamento de dados: 

PCA e SVM 

Na otimização do método, o melhor preparo 

da amostra foi obtido com a digestão da 

saliva em 10 μL de tripsina por 2 h. Os 

modelos SVM1 e SVM2 apresentaram os 

melhores resultados. O SVM1 selecionou 

780 variáveis e possui taxa de falso 

negativo (FNR) de 0%, enquanto o SVM2 

selecionou apenas duas variáveis com FNR 

de 3%. 

202289 

 

curva ROC (Receiver Operating Characteristic); ESI (Electrospray ionization); GA (Genetic Algorithm); GBM (Gradient Boost Machine); HPLC (High-

performance liquid chromatography); KNNk (Nearest Neighbors); LC (Liquid chromatography); LDA (Linear Discriminant Analysis); MALDI (Matrix assisted 

laser desorption ionization); MS (Mass spectrometry); NB (Naïve Bayes); NNET (Neural Networks); OPLS-DA - Orthogonal Partial Least Squares Discriminant 

Analysis; PCA (Principal component analysis); OPLS-DA (orthogonal Partial least squares-discriminant analysis); QC (Quick Classifier); RF (Random Forest); 

SNN (Supervised Neural Network); SVM (support-vector machine); TOF (Time-of-flight); UPLC (Ultra Performance Liquid Chromatography) 
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Devido à sua conexão anatômica direta com a cavidade oral, o aparelho 

digestório e o sistema endócrino, o uso clínico de testes de saliva para doenças 

relacionadas a esses campos, vem ganhando destaque.78 Como em estudos 

analisando amostras de pacientes com periodontites, uma condição inflamatória 

crônica que afeta os tecidos de suporte dos dentes, conhecidos como tecidos 

periodontais, por MS em amostras de saliva, que já revelaram resultados 

satisfatórios na busca por alterações na saliva correlacionadas a doença 

periodontite.90  

Antezack e colaboradores (2020)81 desenvolveram, pela primeira vez em 2020, 

testes diagnósticos baseados em perfis proteicos de saliva, entre pacientes com 

periodontite e indivíduos saudáveis, detectando 114 sinais significativamente 

diferentes entre os dois grupos com sensibilidade igual a 70,3% e especificidade 

igual a 77,8% com análises utilizando MALDI-TOF MS.81 

Outra doença em destaque no uso de amostras de saliva e técnicas utilizando 

MS nesses últimos anos foi a COVID-19. Por ser uma doença causada por um vírus 

respiratório a busca por uma diferença espectral salivar é de grande valia.87–89 

Entretanto, anteriormente, diferentes estudos também já detectaram proteínas 

salivares por MS em uma variedade de doenças, sem necessariamente terem 

correlações com a saliva, como câncer de ovário,91 doença autoimune sistêmica, 

como a síndrome de Sjögren92 e diabetes93. 

O desenvolvimento de métodos para a identificação de biomarcadores por MS 

em amostras biológicas nos últimos tempos tem desempenhado papéis cada vez 

mais importantes na avaliação de risco de doenças, triagem, prognóstico e 

monitoramento de propagação, melhorando assim a saúde humana.4 

 

1.3 ESPECTROMETRIA DE MASSAS  

Avanços nas descobertas de biomarcadores de doenças baseados em MS 

estão continuamente expandindo o panorama do diagnóstico clínico.4  

A MS é uma técnica que se destaca na química analítica, por fornecer 

informações qualitativas para uma ampla classe de compostos. Nessa técnica, 

amplamente utilizada para a identificação de diversos compostos, as moléculas são 

convertidas em íons em fase gasosa, subsequentemente, separados no 

espectrômetro de massas de acordo com sua razão massa (m) sobre carga (z), m/z. 
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Além disso, a partir dos experimentos de fragmentação de íons, é possível inferir a 

respeito da estrutura molecular do analito.94 

O funcionamento dos espectrômetros de massas constitui-se basicamente de 

cinco etapas: i) sistema de introdução de amostra podendo exigir ou não o preparo 

de amostra; ii) fonte de ionização (ionização das moléculas de interesse, analito); iii) 

analisador de massas (separação dos íons formados de acordo com a razão m/z); 

iv) detector, que realiza a “contagem” dos íons e transforma o sinal em corrente 

elétrica; v) processador que, posteriormente, converte a magnitude do sinal elétrico 

em razão m/z, ocorrendo a aquisição de um espectro de massas correspondente.95 

O processo descrito é ilustrado na Figura1. 4. 

 

Figura1. 4. Diagrama esquemático de um espectrômetro de massas. 

 

Fonte: Adaptado de Romão.96 

 

Destacam-se como componentes mais importantes no espectrômetro de 

massas a fonte de ionização e o analisador. Cada método de ionização produz 

maior abundância de tipos específicos de compostos, as diferentes formas de 

ionização e os analisadores de massas determinam a aplicabilidade da MS.95 

No final da década de 1980, a introdução de novos métodos de dessorção-

ionização, como ESI e MALDI, por John Fenn e Koichi Tanaka, revolucionou a MS 

de matrizes biológicas.97 A descrição do genoma, a exploração do proteoma, bem 

como a identificação do metaboloma, metabólitos biossintetizados por um 

organismo, favoreceram a busca por possíveis biomarcadores de doenças como 

proteínas e metabólitos.97 A ionização branda intrínseca dessas duas técnicas 
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permite a análise de moléculas intactas, proporcionando a geração de informações 

sobre as massas moleculares intactas com maior precisão.98 

 

1.3.1 MALDI MS 

Alguns tipos de ionização são altamente energéticos e podem causar a 

fragmentação das ligações químicas, já em outros métodos a energia utilizada é 

suficiente apenas para produzir os íons e não causar a fragmentação, como as 

fontes ESI e MALDI, que são técnicas de ionização suave.99,100 

No procedimento de ionização utilizando a técnica MALDI MS, a amostra é 

misturada por uma matriz e esse conjunto aplicado a uma placa metálica. A matriz 

consiste em substâncias, geralmente, compostos orgânicos aromáticos de baixa 

massa molecular, que absorvem energia no comprimento de onda do laser 

incidente, para a extração de moléculas de interesse e auxílio na dessorção e 

ionização destas.101 

Cristais da matriz junto com o analito são formados durante a secagem sobre a 

placa. Na análise desse conjunto, a amostra e matriz depositada na placa metálica, 

é irradiado um laser pulsado (de 337 ou 355 nm), a matriz absorve a energia emitida 

e transfere-a para os compostos da amostra, ao mesmo tempo desencadeia-se um 

processo de dessorção, o que viabiliza a passagem da amostra do estado sólido 

para o gasoso, induzindo a dessorção e ionização desses cristais ricos em analitos. 

Após a ionização, os íons de analitos, em fase gasosa, são direcionados para o 

analisador de massas, que os organiza de acordo com o valor de m/z.102,103 Um 

esquema da ionização na fonte MALDI é mostrado na Figura1. 5. 
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Figura1. 5. Esquema do processo MALDI. 

 

Fonte: Adaptado de Hoffmann e Vincent.99 

 

Uma das vantagens da técnica MALDI está na facilidade do preparo das 

amostras, ampla faixa de m/z e na habilidade de produzir íons com pouca ou 

nenhuma fragmentação, obtendo a massa exata de uma molécula durante a análise 

de MS.104 

A eficiência de dessorção e ionização de diferentes tipos de moléculas 

depende da escolha do composto usado como matriz. O α-cyano-4-hydroxycinnamic 

acid (CHCA), por exemplo, é uma matriz muito utilizada para identificação de 

peptídeos, o Sinapinic acid (SA) para proteínas intactas e o 2,5- dihydroxybenzoic 

acid (DHB) para glicanos.47,105 

Nos últimos anos, além das aplicações da tecnologia MALDI MS para análises 

qualitativas e quantitativas de proteínas, essa tecnologia também tem sido 

amplamente utilizada em pesquisas lipidômicas e metabolômicas em amostras 

biológicas.106 Devido à sua ampla faixa de massa e capacidade de detectar 

rapidamente grandes biomoléculas em quantidades vestigiais, MALDI MS é uma 

ferramenta ideal para caracterizar biomarcadores de doenças em pesquisa de 

diagnóstico clínico.107 

Alguns diagnósticos já foram realizados na identificação de infecções 

bacterianas e fúngicas utilizando a técnica MALDI-TOF MS, podendo superar os 

métodos convencionais de diagnóstico em velocidade e precisão.108 Além dos 

domínios do mundo microbiano, estudos demonstraram que a técnica MALDI MS 

também é promissora no diagnóstico rápido e precoce de câncer pulmonar,109 de 

ovário110 e de trato aerodigestivo.111 A técnica também se mostrou eficiente na 
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genotipagem de alto rendimento de vírus do papiloma humano oncogênico112 e na 

identificação genérica e rápida de vírus respiratórios cultivados, além de diversas 

outras aplicações já relatadas no texto anteriormente.113 

  

1.3.2 ESI MS 

Ambas as fontes de ionização, ESI e MALDI, podem gerar íons [M + zH]z+. A 

fonte MALDI normalmente forma íons monocarregados, (z = 1), enquanto a fonte 

ESI tem a facilidade de formar compostos com múltipla carga (z ≫ 1). A facilidade 

da formação de íons multicarregados permite a detecção de moléculas com maior 

carga em uma faixa de m/z limitada, além de facilitar a dissociação nos 

experimentos de MS em tandem.114 

Em uma fonte de formação de íons por Eletrospray, a solução contendo o(s) 

analito(s) de interesse passa por um capilar de metal, que é mantido sob um 

potencial elétrico (±2-±6 kV). O campo elétrico na ponta do capilar induz um acúmulo 

de cargas na superfície do líquido ao final do capilar, onde gotas altamente 

carregadas são formadas. Um cone de Taylor (estrutura líquida cônica) é criado pelo 

campo em um aerossol de gotículas altamente carregadas na solução na ponta do 

capilar. Este processo de pulverização é geralmente assistido por um fluxo de gás 

coaxial que evapora o solvente das gotículas carregadas. A alta densidade da 

gotícula carregada e as forças repulsivas entre os íons fazem com que a gota se 

desintegre em gotas menores, produzindo assim, íons carregados.98,100,114 Esse 

processo está ilustrado na Figura1.6. 

 

Figura1. 6. Processo de ionização da fonte Eletrospray. 
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Fonte: Adaptado de Hoffmann e Vincent.99 

 

Uma das vantagens do uso dessa fonte é o acoplamento direto com a 

cromatografia líquida (do inglês, liquid chromatography (LC)) para a separação de 

misturas complexas antes da MS. A passagem da amostra por uma fase 

estacionária auxilia na separação e identificação dos analitos em uma amostra 

complexa. Com essas vantagens o LC-MS tornou-se o método padrão para análises 

biomédicas.100 

A análise por ESI MS e experimentos MS/MS tem sido usado no diagnóstico de 

doenças, ganhando grande importância nos últimos anos em metabolômica e 

particularmente em lipidômica, nas aplicações clínicas.115 O estudo da lipidômica 

abre portas para interpretar as alterações no metabolismo lipídico ou na regulação 

das vias metabólicas lipídicas ligadas a doenças numa perspectiva fisiológica e/ou 

patológica.116 Por esta razão, as investigações lipidômicas geralmente se 

concentram na medição de alterações de lipídios em níveis de sistemas indicativos 

de doença, perturbações ambientais ou resposta a dieta, drogas e toxinas.  

Os perfis lipídicos em investigações clínicas relacionados a pessoas que estão 

em um estado de doença tornam-se a base para a detecção de potenciais 

biomarcadores relacionados à doença, quando comparados aos controles.116 

Estudos apontaram a possibilidade de diagnosticar diversas doenças pelo perfil 

lipídico utilizando a MS, como câncer,117 doenças neurodegenerativas, como 

Huntington, Parkinson, Alzheimer,118 esquizofrenia e transtorno bipolar,119 doenças 

cardiovasculares, diabetes, obesidade e outras doenças crônicas como artrite 

reumatoide.119,120 

A infusão direta de amostras no espectrômetro proporciona uma análise mais 

rápida e com maior reprodutibilidade, podendo ser uma ferramenta de triagem de 

alto rendimento, centenas de amostras por dia com um tempo de análise de menos 

de 1 minuto geralmente e o espectro de massa pode ser usado para a classificação 

da amostra.54 

Por apresentar interferências isobáricas, a análise de amostras complexas 

requer o uso de instrumentos de alta resolução e precisão, ademais a elucidação 

estrutural pode ser feita por meio de experimentos MS/MS.12,121 

Estudos já demostraram o uso da infusão direta ESI MS na caracterização 

lipidômica da doença de Alzheimer.122 González-Domínguez e colaboradores 
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(2014),55 identificaram alguns compostos como possíveis marcadores da doença de 

Alzheimer em amostras de soro utilizando ESI MS. As principais diferenças foram 

encontradas nos lipídios, embora alguns metabólitos de baixa massa molar também 

tenham mostrado alterações significativas.55 

Além disso, Haijes e colaboradores (2019)123 demonstraram que o estudo da 

metabolômica em amostras de plasma e manchas de sangue seco por infusão direta 

de alta resolução espectrometria de massas é um método muito consistente, de alto 

rendimento e não seletivo para investigar o metaboloma em doenças genéticas.123 

O conhecimento atual dos métodos de extração de lipídios, abordagens de MS, 

análise de dados bioestatísticos, incluindo fluxos de trabalho para a interpretação de 

dados lipidômicos de alto rendimento, vem se expandindo e, assim, novos 

mediadores lipídicos ou biomarcadores de doenças podem ser analisados por 

técnicas de MS apoiadas por bioinformática e bioestatística sofisticadas.12 

 

1.3.3 Analisadores de massas 

Após a ionização da amostra, os íons gerados são direcionados para um 

analisador de massas. Os íons então são separados de acordo com a razão 

existente ente suas massas e cargas, ou seja, razão m/z.101  

Diferentes analisadores de massa separam os íons por uma variedade de 

metodologias, a escolha do mais apropriado deve ser efetuada considerando a 

aplicação, desempenho desejado e custo.100,101 

Os principais analisadores de massas são: setor magnético, quadrupolo, 

aprisionamento de íons (do inglês, ion trap (IT)), TOF, orbitap e FT-ICR. A principal 

diferença entre os analisadores são os princípios físicos utilizados em cada um para 

discriminar as razões m/z, o que leva a espectros de massas com magnitudes de 

resolução e exatidão distintos.95,100 A Tabela1.3 apresenta uma comparação entre 

alguns dos analisadores utilizados nos MS.99 

 

Tabela 1.3. Comparação entre os analisadores de massas. 

Analisador  

 

Limite de 

massas (Da) 

Poder de 

Resolução 

(FWHM) 

Exatidão 

(ppm) 

Princípio de 

Separação 

Tempo de voo linear  1.000.000 5.000  200 Velocidade 
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Tempo de voo reflecton 10.000 30.000 10 Velocidade 

Orbitrap 6.000 1000.000  < 1 Frequência 

ressonância 

FT-ICR  4.000 10.000.000  < 1 Frequência 

ressonância 

Fonte: Adaptado de Lanças.101 

 

Os parâmetros de desempenho mais importantes são: sensibilidade, resolução 

de massa e faixa de massa. O desenvolvimento dos analisadores ICR e orbitrap, 

que geram dados de forma diferente dos demais, requerendo o uso da transformada 

de Fourier para transformar os dados obtidos pelo equipamento em espectros de 

massas, apresentam magnitudes maiores em relação ao poder de resolução e 

exatidão de massa, possibilitando a atribuição de fórmulas moleculares a partir das 

medidas de m/z.101 

O poder de resolução de um analisador de massas pode ser definido como a 

habilidade em produzir sinais distintos no espectro de massas quando são 

analisados íons que têm uma pequena diferença na razão m/z. O poder de 

resolução é dado pela equação 1: 

                                      (equação 1) 

Em que m representa a massa e ∆m a largura do sinal a meia altura (do inglês, 

full width at Half maximum, (FWHM)).99 Um analisador com um alto poder de 

resolução (TOF, FT-ICR MS ou Orbitrap) é capaz de medir a massa exata de cada 

isótopo mais abundante, assim há a possibilidade da atribuição de fórmulas 

moleculares para cada sinal resolvido, de acordo com o seu defeito de massa 

(diferença entre a massa exata e a nominal).124  

Para a obtenção de boa acurácia na determinação das massas, geralmente é 

necessário um espectrômetro de massas de alta resolução, pois interferentes da 

amostra podem comprometer a acuraria das medidas efetuadas. A exatidão em 

massa indica o quão próximo o valor experimental está do valor verdadeiro e é 

geralmente expressada em ppm, pela equação 2.99 

               (equação 2) 
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Ao se trabalhar com amostras complexas como fluidos biológicos, o uso de 

técnicas com alto poder de resolução e exatidão de massas torna-se um fator 

importante na determinação da identidade de compostos com maior segurança e 

obtenção de resultados mais confiáveis em estudos clínicos. 

 
1.3.4 Processamento de dados e análise estatística 

Nos experimentos utilizando MS de alta resolução é possível obter conjuntos 

de dados com muitas informações, que compreendem vários espectros de massas 

representando intensidades medidas em uma grande quantidade de sinais de m/z, 

descrevendo até centenas de moléculas diferentes. Quase sempre isso é uma 

grande vantagem, porém pode se tornar uma limitação, quando um grande conjunto 

de dados precisa ser avaliado sinal a sinal.64 

A grande quantidade de informações geradas pela MS de alta resolução 

permite a diferenciação de compostos presentes em uma faixa de massa estreita, 

possibilitando a identificação de uma maior quantidade de possíveis biomarcadores 

em pesquisas clínicas. Contudo, essa grande quantidade de dados obtidos em 

espectros de MS requer a combinação da saída desta técnica com estratégias 

estatísticas robustas para identificar padrões de diagnóstico.89  

A combinação de métodos estatísticos pode fornecer uma avaliação de 

conjuntos de dados complexos de forma mais rápida, permitindo acesso a um 

grande número de espectros individuais e reduzindo a complexidade no tratamento 

de dados. Entretanto, é possível ocorrer variações sistemáticas nas intensidades 

dos sinais, intrínsecas à aquisição de dados e não necessariamente devido a uma 

resposta biológica. Estas alterações oriundas dos efeitos de supressões iônicas e de 

interferências analíticas podem ocorrer mesmo após a otimização do método. Dessa 

forma, vários pré-tratamentos de dados geralmente são necessários antes que a 

análise estatística possa ser realizada para obter informações significativas sobre 

amostras de pacientes controle (saudáveis) e doentes.125 

A fim de identificar as diferenças químicas e biológicas relevantes entre o 

conjunto de dados obtidos, pode ser empregada a quimiometria. Diversos métodos 

de reconhecimento de padrões são capazes de identificar as variâncias entre os 

sinais e informações que discriminem as amostras no conjunto de dados.126 
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Métodos quimiométricos multivariados estão sendo amplamente utilizados para 

extrair informações da grande quantidade de dados gerados em análises de 

amostras biológicas. Essas abordagens estatísticas são amplamente classificadas 

em duas categorias: métodos 'não supervisionados' e métodos 'supervisionados'.127  

Uma técnica não supervisionada, a PCA, é uma ferramenta quimiométrica que, 

a partir de um determinado conjunto de dados, é capaz de condensar as 

informações mais relevantes em um número reduzido de novas variáveis.128 O 

método não requer nenhuma entrada relacionada a informações de classe e é usado 

para projetar os dados para destacar as fontes máximas de variação usando um 

número mínimo de componentes principais (do inglês Principal Components (PC)). 

As PCs são combinações lineares das variáveis originais, entretanto, são não 

correlacionadas. Sendo assim, este modelo usa a variabilidade e correlação de cada 

variável (m/z) para criar um conjunto simplificado de novas variáveis (PCs) e obter o 

reconhecimento de padrões.100 

O uso do método quimiométrico PCA pode classificar os espectros sem o 

conhecimento da classe de espécimes biológicos (como doença ou controle) usando 

os valores de m/z e suas intensidades. Como demonstrado no estudo de Almeida e 

colaboradores,89 em que analisaram amostras de saliva de pacientes positivos e 

negativos para SARS-CoV-2 por MALDI-FT-ICR e com o modelo de PCA construído, 

foi observado uma tendência de separação entre os dois grupos principais, com 

influência de m/z 525,4 e 598,5 nas amostras positivas e 1410,4 e 2242,3 nas 

amostras negativas, Figura1. 7.89 
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Figura1. 7. Gráfico de scores e loads do modelo PCA de espectros MALDI(+) FT-

ICR de amostras de saliva positivas ou negativas para SARS-CoV-2. 

 

Fonte: De Almeida et al.89 

 

Nos métodos supervisionados existe a necessidade de um conjunto de dados 

de treinamento com diagnóstico conhecido (como doente ou saudável), usado para 

construir um modelo preditivo. Após o treinamento, o modelo pode ser utilizado em 

um conjunto de teste para classificar amostras desconhecidas e medir a precisão 

preditiva do modelo. Métodos supervisionados são muito úteis para detectar 

diferenças sutis entre amostras semelhantes, a fim de identificar potenciais 

candidatos a biomarcadores.127 Um modelo supervisionado muito utilizado é o PLS-

DA. 

Entretanto, matrizes complexas, como as biológicas, ou espectros mais 

discretos, como a MS, podem não ser modelados corretamente utilizando métodos 

lineares como, PLS-DA.129 Como alternativa, é possível aplicar métodos de 

aprendizagem de máquina (do inglês, machine learning, ML) para tratamento de 

dados que possuem baixa correlação e/ou respostas mais complexas.  

Para extrair a informação latente dos dados de alta dimensão, vários métodos 

de seleção de características têm sido aplicados. A máquina de vetores de suporte 

(do inglês, Support Vector Machine, SVM), por exemplo, é um método de 
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aprendizado de máquinas que tem demonstrado uma excelente capacidade de 

analisar os dados de sistemas biológicos complexos.130 

A tendência atual de associar algoritmos rotulados como inteligência artificial e 

técnicas “ômicas” rendeu plataformas envolvendo ML para análise de dados de MS, 

com o objetivo de identificar biomarcadores de doenças, incluindo doenças que 

viraram pandemias como a COVID-19. 131 

Estudos aplicaram a análise multivariada de dados, ML, em dados de análises 

utilizando a técnica MALDI MS para o estudo de amostras biológicas de pacientes 

com suspeita de contaminação pelo SARS-CoV-2.132  

 

1.4 COVID-19 

A COVID-19 é uma doença causada por um coronavírus denominado de 

SARS-CoV-2 com transmissão por aerossóis decorrentes de tosse, espirro ou 

contato com secreções em suspensão no ar, com alto risco contaminação.8,133 A 

Organização Mundial de Saúde declarou, em 11 de março de 2020, a doença como 

pandemia e até novembro de 2023, mais de 772 milhões de casos confirmados e 

mais de seis milhões de mortes já tinham sido relatadas.134 Os casos são 

classificados como leve, moderado, grave e crítico com base no nível de gravidade 

do dano celular nos pulmões, variando de assintomático a risco de vida.135 

Apesar das novas variantes apresentarem menor patogenicidade e dos 

avanços na vacinação pelo mundo, epidemiologistas especialistas acreditam que o 

SARS-CoV-2 continuará a se espalhar globalmente por muitos anos.136 Assim, a 

pandemia de COVID-19 continua sendo uma preocupação global e estudos que 

investigam mecanismos de ação do SARS-CoV-2, os efeitos da infecção no 

metabolismo do hospedeiro, e principalmente a procura de biomarcadores para 

diagnósticos e prognósticos da infecção, continuam a ser extremamente 

necessários.137 

A definição de métodos de detecção precoce e rápida da COVID-19 foi e 

continua sendo crucial para interromper as vias de transmissão na comunidade, 

além de fornecer tratamento oportuno e rastreamento de indivíduos que mantiveram 

contatos com os pacientes contaminados.138 

A análise do genoma do SARS-CoV-2 mostrou que este novo vírus compartilha 

cerca de 80% da identidade de sequência com o SARS-CoV original.111,133,139 Os 
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métodos para identificação da doença podem servir tanto para detecção de SARS-

CoV-2, quanto para diagnóstico de COVID-19. Os principais métodos podem 

detectar, em amostras de soro, plasma, sangue, swabs nasais, nasofaríngeos e 

orofaríngeos, o ácido nucleico, RNA, ou o antígeno do vírus SARS-CoV-2 ou 

anticorpos.140 

Uma reação em cadeia da polimerase com transcrição reversa em tempo real 

(do inglês, reverse transcription polymerase chain reaction, RT-PCR) é a técnica 

padrão-ouro para identificar os ácidos nucleicos virais e, portanto, encontra suas 

aplicações no diagnóstico de infecções virais por SARS-CoV-2. O RT-PCR oferece 

alta especificidade e sensibilidade, porém, amostras de swab contendo baixa carga 

viral e a qualidade do RNA viral extraído podem afetar significativamente a 

sensibilidade e a precisão da detecção. Além disso, a alta viscosidade e a alta 

concentração de proteínas e outros componentes interferentes representam um 

desafio adicional para a extração de RNA. Esses são alguns dos fatores 

responsáveis pela baixa sensibilidade e pelos resultados falso-negativos da 

detecção de COVID-19 baseada em RT-PCR.3,141 

Além disso, este ensaio é laborioso, de alto custo e mais lento, pois precisa 

respeitar os tempos de polimerização de acordo com os protocolos padronizados do 

método.133,142 Assim, são necessárias abordagens de diagnóstico rápidas e 

implantáveis para enfrentar os aspectos desafiadores dos surtos virais, em que 

existe alta procura por testes e diagnósticos. 

 

1.4.1 COVID e MS 

Os métodos disponíveis para detecção de doenças como COVID-19 empregam 

informações do genoma ou a presença de proteínas oriundas da resposta imune. A 

detecção do RNA viral em amostra de secreção nasal ou da garganta, coletada com 

swab pelo método RT-PCR, o padrão ouro, é muito precisa se for realizada no 

período adequado. A coleta ideal do material biológico deve ser feita na fase aguda 

da doença, do primeiro ao oitavo dia do aparecimento dos sintomas. A desvantagem 

do uso desse método está na baixa sensibilidade em casos assintomáticos, ou fora 

do período, fazendo com que um único teste PCR negativo seja inconclusivo. Além 

disso, o resultado do teste pode demorar até 48h.143 
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Os testes rápidos não detectam o coronavírus, e sim os anticorpos, podendo 

ser detectados tanto os anticorpos IgM (imunoglobulina M), que indicam contato 

recente, infecção aguda, presente no momento da realização do exame, ou os 

anticorpos IgG (imunoglobulina G), indicadores de contato prévio já com 

desenvolvimento de resposta imune. Estes testes são fáceis de fazer e oferecem 

resultado em cerca de 15 minutos a partir da coleta de apenas uma gota de sangue. 

Eles devem ser realizados após sete dias do aparecimento dos sintomas, pois 

coletas anteriores apresentam sensibilidade de apenas 30%, assim, há grande risco 

de falsos negativos.143 

Ao analisar o sangue de pacientes com suspeita de COVID-19, o teste mais 

conhecido é o ELISA que busca anticorpos no plasma, bem mais preciso que o teste 

rápido, porém também há a necessidade de aguardar sete dias após o surgimento 

dos sintomas e os resultados demoram cerca de 24h, por ser necessário o uso de 

laboratórios especializados para a realização.143 

Sendo assim, uma alternativa a estes métodos, com alta sensibilidade e 

especificidade, seria a aplicação de ferramentas de diagnóstico baseadas em MS, 

identificando biomarcadores específicos para SARS-CoV-2, mesmo na completa 

ausência de informações do genoma.138  

A MS é uma técnica analítica poderosa que permite identificar e quantificar 

compostos em amostras complexas, incluindo amostras de COVID-19. Desde o 

início da pandemia, houve um grande interesse em aplicar a MS em análises de 

amostras de COVID-19, incluindo amostras de saliva, sangue, urina, entre outras.10 

A diversidade de fontes de ionização e técnicas que podem ser hifenadas à MS 

permite análises multiômicas que auxiliam no rastreio e diagnósticos de pacientes 

doentes e saudáveis.10 A capacidade de fornecer dados qualitativos e informações 

quantitativas de vários analitos (por exemplo, ácidos nucléicos, proteínas, peptídeos 

e lipídios) é uma das vantagens da MS sobre os métodos padrão ouro, como RT-

PCR e ELISA.141  

A maioria das pesquisas utilizando a MS e análises de amostras de COVID-19 

está relacionado ao estudo de proteínas. As abordagens proteômicas são 

adequadas para estudar a COVID-19, pois podem fornecer quantificação e 

expressão diferencial de proteínas e suas modificações pós-traducionais, 

representando condutores de mecanismos celulares patológicos e status de doença 

individual.144  
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Como já relatado, uma das principais técnicas MS para análises proteômicas é 

MALDI MS por sua tolerância relativamente alta de misturas e contaminantes 

biológicos. Além de conseguir detectar macromoléculas (de alto m/z), ela exige o 

mínimo de reagentes, tem alto rendimento e rápida aquisição de dados, e para 

amostras de COVID-19 não seria diferente.145  

Em 2003, quando surgiu a primeira síndrome respiratória aguda grave (SARS) 

produzida por coronavírus, Krokhin et al (2003)138 identificaram uma proteína por 

MALDI-TOF MS, analisando soros provenientes de vários pacientes com SARS, e 

verificaram que essa correspondia a uma nova proteína do nucleocapsídeo de 

SARS, prevista anteriormente por Marra et al (2003).138,139 

A utilização da abordagem MALDI MS não direcionada, em que não há 

detecção do vírus SARS-CoV-2 em amostra clínica, vem se mostrando um método 

promissor. Embora as identidades químicas dos biomarcadores usados para a 

detecção de SARS-CoV-2 permaneçam não identificadas, o uso de várias 

estratégias de aprendizado de máquina para diferenciar perfis espectrais específicos 

da COVID-19 tem se mostrado muito favorável.146 

Além dos estudos proteômicos, pesquisas recentes relataram alterações no 

perfil lipídico e metabólico associadas a COVID-19.147 Os lipídios desempenham 

diferentes papéis metabólicos essenciais, são componentes estruturais da 

membrana, moléculas de sinalização e fontes de energia. Devido à vasta gama de 

funções que os lipídios têm em humanos, a caracterização lipidômica de pacientes 

com infecção tem o potencial não apenas de identificar novos biomarcadores 

lipídicos, mas também de melhorar a compreensão do mecanismo da infecção e 

facilitar o monitoramento de sua evolução a longo prazo.148,149 

Vários estudos relataram alterações importantes no perfil lipídico de pacientes 

com infecção por COVID-19. 147,150–153 Na MS, o uso de técnicas separativas como a 

cromatografia líquida, LC-ESI MS/MS, é o método mais comumente utilizado nas 

aplicações clínicas. Sendo assim, estudos utilizando a LC-MS na caracterização do 

perfil lipídico e metabólico de amostras de soro também já foram relatadas.154  

A Tabela1. 4 apresenta artigos disponíveis nos bancos de dados PubMed, 

Scopus e Web of Science, utilizando as palavras-chaves “(COVID-19 or SARS-CoV-

2 or coronavírus) AND mass spectrometry AND machine learning)” entre esses 

houve a seleção dos que utilizaram as fontes MALDI e ESI para a realização das 

análises dos biofluidos. 
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Tabela 1. 4.Estudos utilizando as técnicas MALDI MS e LC-ESI MS e aprendizagem de máquina nas análises de biofluidos com 
SARS-CoV-2. 

Amostra 
Tratamento de 

amostras 
Técnica 

Equipamento MS 
Composto  

identificado 
Tratamento dos 

dados 
Teste 

SARS-CoV-2 
Ref 

Swab 
nasofaríngeo 

Sem preparo 
MALDI-TOF (Autoflex, 

Bruker Daltonics) 
Perfil espectral 

FS, PCA e ML 
Linguagem R 

RT-PCR 155 

Sem preparo 
MALDI-TOF 

FlexControl  (Bruker 
Daltonics) 

Perfil espectral GA RT-PCR 132 

Inativação 
MALDI-TOF Autoflex 

maX (Bruker 
Daltonics) 

Perfil espectral 
PCA, XBOOST e 

SVM 
RT-PCR 156 

Sem preparo 

MALDI-TOF-MS 
analisador Shimadzu 

8020 (Shimadzu 
Scientific Instruments) 

Perfil espectral 
DNN, LR, NB, kNN, 
SVM, RF e XGBoost 

GBM 
RT-PCR 131 

Sem preparo 

MALDI-TOF-MS 
analisador Shimadzu 

8020 (Shimadzu 
Scientific Instruments) 

Perfil espectral 

Teste A 
kNN, GBM, LR, 

MLP-NN, NB, RF, 
SVM 

 
Teste B 

AP-NN, BDT, LBFGS, 
LGBM, SVM linear, 

LR, SDCA, SGD 

RT-PCR 157 

Saliva 

Inativação viral, 
MALDI-TOF Autoflex 

(Bruker Daltonics) 
Perfil proteico 

SVM, GBM, NNET, 
NB e RF 
Pacote R 

RT-PCR. 87 

Sem preparo 
Microflex LT MALDI-

TOF (Bruker 
Daltonics),  

Perfil espectral 
SVM, RF, KNN e LDA 

Pacote R 
NPSs 88 

4 Diferentes 
protocolos 

Microflex LT MALDI-
TOF (Bruker 
Daltonics), 

Perfil proteico 

ANOVA,  
diferença mínima 

significativa de Fisher 
(LSD) 

PCR 158 

Digestão de proteínas 
MALDI FT-ICR MS 
(Bruker Daltonics) 

Perfil proteico PCA, SVM RT-PCR 89 
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Amostra 
Tratamento de 

amostras 
Técnica 

Equipamento MS 
Composto  

identificado 
Tratamento dos 

dados 
Teste 

SARS-CoV-2 
Ref 

amostras de 
gargarejo 

Extração de proteínas 
MALDI-ToF MS 

(Shimadzu Kratos 
Analytical) 

Perfil espectral 
Area sob a curva 

(AUC) 
RT-PCR 159 

Plasma Extração de proteínas 
MALDI-TOF Autoflex 

(Bruker Daltonics)  
Perfil proteico 

PCA e SVM, KNN, 
rede neural NNET, 

NB e RF 
PCR 160 

Soro 

Sem preparo 

MALDI-TOF MS (Clin-
TOF-II; Bioyong 

Technologies Inc.) 
 

Perfil espectral 

PLS-DA foi realizada 
usando o 

Metaboanalyst 4.0 
LR, SVM, NB, DT, 
RF, GBDT, KNN 

RT-PCR 36 

Extração de 
metabólitos 

MALDI-TOF (Autoflex 
Max, 

Bruker Daltonics) 
Perfil metabolico 

PCA, UMAP 
SVM, KNN, RF, 

MLP e XGB 
RT-PCR e ELISA 161 

Sem preparo 

MALDI-TOF MS (Clin-
TOF-II; Bioyong 

Technologies Inc.) 
 

nanoLC (Thermo-
ESAY-nLC) Orbitrap 

Fusion Lumos 
(Thermo Fisher 

Scientific,) 

Perfil proteômico 
Proteínas 

PCA e PLS-DA 
Metaboanalyst 

UniProtKB 

monitoramento de 
anticorpos 

162 

Concentração e 
dessalinização de 

proteínas e peptídeos 
/ Digestão de 

proteínas 

Autoflex III MALDI-
TOF (Bruker 

Daltonics) / nanoLC 
system (Agilent 

Technologies), Q-
Exactive Plus Hybrid 
Quadrupole-Orbitrap 
MS (Thermo Fisher 

Scientific) 

Perfil proteico / 
Identificação de 

peptídeos 

PCA, LR, SVM, NB e 
RF  

Proteome Discoverer 
(Thermo Fisher 

Scientific) 

RT-PCR 163 

Swab 
nasofaringe 

Uso de kits de perfis 
de metabólitos 

UHPLC–MS/MS 
ExionLC AC Series 

QTRAP 5500 
espectrômetro de 

Perfil metabólico 
(fosfatidilcolinas (PC), 

lisofosfatidilcolinas 
(LysoPC), 

PLS-DA 
Pacote R 

(qRT-PCR) 164 



59 
 

Amostra 
Tratamento de 

amostras 
Técnica 

Equipamento MS 
Composto  

identificado 
Tratamento dos 

dados 
Teste 

SARS-CoV-2 
Ref 

massa (Sciex) esfingomielinas (SM) 
e hidroxi-

esfingomielinas 
SM(OH)) 

corte de massa molar 
usando um filtro de 

membrana 

RSLC (Thermo 
Scientific). tribrido 
Orbitrap Fusion 
Lumos (Thermo 
Fisher Scientific) 

Identificação de 
proteínas/ peptídeos 

UNIProt RT-PCR 165 

Digestão de proteínas 

LC-MS/MS usando 
3000 RSLCnano 

(Thermo Scientific, 
San Jose, CA) 

Orbitrap Eclipse MS 
(Thermo Fisher 

Scientific). 

Identificação de 
proteínas/ peptídeos 

UniProt RT-PCR 166 

Saliva 

Remoção de 
proteínas (extração 

metanoica) 

RP/UPLC-MS/MS 
(Waters ACQUITY 

(UPLC) e um 
espectrômetro de 

massa Thermo 
Scientific Q-Exactive) 

Perfil metabólico PCA, LR e SVM ELISA 167 

Extração lipídica 

Infusão direta ESI Q-
Exactive Orbitrap MS 

(Thermo Fisher 
Scientific) 

Perfil lipídico 
(esfingolipídios, 

ceramidas, 
fosfolipídios 

eglicerolipídios) 

PLS-DA e OPSDA RT-PCR 152 

fluido de lavagem 
broncoalveolar 

(BALF) 

Extração e digestão 
de proteínas BALF 

EASY-nLC 1200Q 
Exactive HF-X 
(Thermo Fisher 

Scientific) 

Proteínas 
Tenascina-C (TNC), 
Mucina-1 (KL-6 ou 

MUC1), Lipocalina-2 
(LCN2), periostina 

(POSTN), Chitinase 
3-like 1 (CHI3L1 ou 

YKL40) e S100A12 , e 
6D/E48 (LY6D), CD9 

maxquant 
UniProt e no banco de 

dados de proteínas 
NCBI SARS-CoV-2 

RT-PCR e ELISA 168 
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Amostra 
Tratamento de 

amostras 
Técnica 

Equipamento MS 
Composto  

identificado 
Tratamento dos 

dados 
Teste 

SARS-CoV-2 
Ref 

e CD177 

Soro 

Extração de proteínas 
 

nanofluxo de alta 
pressão nanoElute 
timsTOF (Bruker 

Daltonics, Bremen, 
Alemanha) 

Perfil proteico 
SVM, NB, RF e PLS-

DA. 
MATLAB 

qPCR ELISA 169 

Extração lipídica 

UHPLC-QTOF 6550 
(Agilent Technologies, 

Santa Clara, CA, 
EUA). 

Perfil lipídico PCA e PLS-DA PCR 170 

Digestão de proteínas 

no sistema Eksigent 
NanoLC 400 

(Eksigent, Dublin, CA, 
EUA) acoplado ao 
sistema TripleTOF 

5600 e 6600 (SCIEX, 
CA , EUA) 

Perfil proteico RF RT-PCR 171 

Plasma 

Inativação do vírus 
digestão de proteína 

HPLC EASY-Spray 
NG Orbitrap Fusion 

Lumos Tribrid 
(Thermo Scientific) 

Detecção do RNA do 
coronavírus 2 

 
SVM 

RT-qPCR 
e ELISA 

172 

Extração de lipídios 

UHPLC-TIMS foram 
realizadas UHPLC 
TimsTOF (Q-TOF) 
(Bruker Daltonics, 

Bremen, Alemanha) 

perfil lipídico 
Metaboanalyst 5.0 
PCA, PLS-DA, RF 

PCR 173 

Inativação do vírus 
digestão de proteína 

nano LC 1200 
Orbitrap Fusion 
Tribrid (Thermo 

Fischer Scientific) 

Perfil proteico 
proteínas 

PLS-DA, PCA, SVM 
Orange  

ferramentas Python e 
MATLAB 

RT-PCR 174 

Digestão de proteínas 
UHPLC-MS Agilent 

6495C 
Perfil proteico 

PCA 
Pacote R 

PCR 175 

Digestão de proteínas 
LC-TripleTOF 6600 

(SCIEX) 
Perfil proteico 

aprendizado de 
máquina baseado em 
árvores intensificadas 

por gradiente 

PCR 176 
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Amostra 
Tratamento de 

amostras 
Técnica 

Equipamento MS 
Composto  

identificado 
Tratamento dos 

dados 
Teste 

SARS-CoV-2 
Ref 

Extração de 
metabólitos 

Vanquish UHPLC 
acoplado on-line a um 

espectrômetro de 
massa Q Exactive 
(Thermo Fisher, 

Bremen, Alemanha). 

Metabólitos e lipídios 
Metaboanalyst 4.0 

RF e SVM 
RT-PCR, ELISA 177 

 

HESI-Q Exactive 
Orbitrap-MS (Thermo 

Scientific, Bremen, 
Alemanha) 

Perfil metabólico 
ADA, GDB, RF, XRF, 

PLS e SVM 
RT-PCR 178 

ADA, (ADA tree boosting); curva ROC (Receiver Operating Characteristic); DNN (deep neural network); DT (Decision Tree); ESI (Electrospray 

ionization); GA (Genetic Algorithm); GBDT (Gradient Boosted Decision Trees); GBM (Gradient Boost Machine); GDB (gradient tree boosting); HPLC (High-

performance liquid chromatography); KNN (Nearest Neighbors); LC (Liquid chromatography); LDA (Linear Discriminant Analysis); LR (Logistic Regression); 

MALDI (Matrix assisted laser desorption ionization); ML (machine learning) MLP (Multilayer Perceptron); MS (Mass spectrometry); NB (Naïve Bayes); OPS 

(Ordered predictor selection); PCA (Principal component analysis); PLS-DA (Partial least squares-discriminant analysis);); RF (Random Forest); SNN 

(Supervised Neural Network); SVM (support-vector machine); TOF (Time-of-flight); UPLC (Ultra Performance Liquid Chromatography); UHPLC (Ultra High 

Performance Liquid Chromatography); UMAP (uniform manifold approximation and projection); XGB (XGBoost); XRF (extreme random forest) 
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Logo no início da pandemia, começo de 2020, os estudos buscavam diversas 

formas de identificar os indivíduos contaminados, visando isolar pacientes com a doença, 

dada a alta contagiosidade do SARS-CoV-2. Um dos primeiros estudos utilizando a MS 

para triagem de pacientes foi em 2020. Nachtigall et al (2020)155 relataram o 

desenvolvimento de um método MALDI MS para o diagnóstico de infecção por SARS-

CoV-2. Neste estudo, amostras de swabs nasais foram analisadas diretamente por MALDI 

MS e um padrão espectral foi utilizado para classificar os pacientes suspeitos como 

infectados ou não. O modelo de SVM utilizado forneceu precisão de 93,9%, com 7% de 

falsos positivos e 5% de falsos negativos, uma aplicação interessante de MS para a 

detecção de infecções virais. Entretanto, seria interessante a inclusão de amostras com 

vírus ou bactérias, potenciais falsos positivos, além de apenas amostras caracterizadas 

como positivas ou negativas para SARS-CoV-2 por RT-PCR.155  

Outro estudo também utilizando amostras residuais de swab nasal, análise por 

MALDI-TOF MS e ML foi realizado por Tran e colaboradores.131 Dois modelos de ML 

otimizados foram identificados, exibindo acurácia de 98,3%, concordância percentual 

positiva (PPA) de 100%, concordância percentual negativa (NPA) de 96% e acurácia de 

96,6%, PPA de 98,5% e NPA de 94%, respectivamente.131  

O uso de amostra sem ou com mínimo preparo faz com que seja necessário a 

aplicação de ferramentas estatísticas mais sofisticadas e avançadas como a ML. Sendo 

assim, a observação de semelhanças e diferenças nas aplicações de diferentes métodos 

quimiométricos se torna interessante para encontrar um preditivo ideal para um 

determinado conjunto de dados.157  

Além de amostras de swab nasal, o biofluido padrão para o teste RT-PCR, 

diferentes biofluidos foram estudados e analisados por MALDI MS e ML como saliva e 

soro. Apesar da necessidade de um protocolo de coleta de saliva e preparo de amostras 

bem definido, a singularidade dos perfis de MS entre os indivíduos faz com que a 

identificação de perfis espectrais específicos associados ao status de infecção por 

COVID-19 exija análises bioestatísticas avançadas, como o uso da seleção de variáveis e 

o desenvolvimento de abordagens de ML158 

Sendo assim, foi observado na pesquisa de Almeida et al (2022)89 o uso do 

discriminante de Fisher para a seleção de variáveis e do ML para classificação de 

amostras de saliva de pacientes com suspeita de COVID-19, utilizando MALDI-FT-ICR 

MS após a digestão de proteínas e purificação. Os modelos SVM apresentaram uma taxa 

de falso negativo de 0%, selecionando 780 variáveis e de 3%, selecionando apenas duas 
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variáveis. O melhor modelo SVM apresentou sensibilidade de 100%, especificidade de 

87.5%, e acurácia de 95.6%.89  

Já no estudo de Bernado et al.(2024),152 avaliando o perfil lipídico de amostras de 

saliva, foi utilizado com sucesso o método seleção ordenada de preditores (do inglês, 

ordered predictor selection, OPS) integrado com PLS-DA para classificar amostras de 

saliva de pacientes com COVID-19. O modelo de classificação também demonstrou 

excelente previsibilidade com uma acurácia de 93,2%, especificidade de 90,5% no grupo 

positivo para COVID-19, e sensibilidade de 94,4% para o grupo saudável.152  

Em estudos utilizando o soro ou plasma como matriz de pesquisa também foi 

observada a necessidade da utilização da ML com seleção de sinais de interesse, por 

apresentar resultados mais significativos. Entretanto, o protocolo de coleta e preparo de 

amostra do soro é mais simples do que o da saliva.179  

Como no estudo de Yan et al. (2021)36 com amostras de soro, em que foi necessário 

apenas a mistura de um tampão e da matriz auxiliar para ionização para análise por 

MALDI-TOF MS e para o tratamento de dados, um modelo de ML de regressão logística 

com 25 sinais selecionados de recursos alcançou acurácia de 99%, com sensibilidade de 

98% e especificidade de 100%, para a detecção de COVID-19.36  

Além de estudos para triagem de pacientes, amostras de soro analisadas por MS 

podem fornecer informações sobre a resposta à imunização humana após a vacinação 

contra a COVID-19. Zhang e colaboradores (2022)162 observaram uma diferença 

significativa nos perfis peptidoma sérico por MALDI-TOF MS, junto com métodos de 

aprendizado de máquina, após a vacinação. Foi possível distinguir indivíduos positivos 

para anticorpos neutralizantes de indivíduos negativos para esses anticorpos após a 

vacinação completa.162  

Esses estudos demonstram a simplicidade e o menor custo da aplicação do MALDI 

MS combinada com a aprendizagem de máquina, avaliando o perfil proteômicos em 

diferentes biofluidos. Os resultados demonstraram um grande potencial do método para 

triagem, diagnóstico de COVID-19 e estudos sobre a eficiência da vacinação. 

Pesquisas recentes relataram alterações no perfil metabólico e lipídico associadas a 

COVID-19.147,161 Wan e colaboradores (2021)161 promoveram um estudo a fim de detectar 

a infecção assintomática por SARS-CoV-2. Padrões de metabólitos e lipídios foram 

extraídos de amostras de soro e analisados por MALDI MS. Um novo modelo de 

aprendizado de conjunto foi desenvolvido usando a estratégia de empilhamento com um 

novo algoritmo de votação. Essa abordagem foi validada em uma grande coorte de 274 
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amostras (92 COVID-19 assintomáticas e 182 controles saudáveis) e forneceu alta 

precisão de 93,4%, com apenas 5% de falsos negativos e 7% de falsos positivos. 

Também foi identificado um painel de biomarcadores de dez metabólitos e lipídios, além 

de vias metabólicas alteradas durante a infecção assintomática por SARS-CoV-2.161 

Além de MALDI MS, outra técnica muito utilizada no estudo de amostras de COVID-

19 foi a LC MS. No estudo de Gray e colaboradores (2021)180 foi desenvolvido um método 

eficaz usando perfis lipídicos plasmáticos para discriminar infecção por SARS-CoV-2, 

controles saudáveis e outras infecções respiratórias. O perfil lipídico direcionado por 

UHPLC–MS/MS foi realizado e um perfil direcionado de biomarcadores lipídicos 

desenvolvido. Usando um painel de lipídios, a modelagem de regressão logística resultou 

em um forte modelo classificador que pode determinar a infecção por SARS-CoV-2 em 

comparação com controles saudáveis. Em um subconjunto de amostras, o painel lipídico 

também foi capaz de distinguir indivíduos positivos para SARS-CoV-2 daqueles que 

relataram sintomas, mas testaram negativo para o vírus, indicando que o painel pode ser 

capaz de diferenciar entre SARS-CoV-2 e outras infecções virais presentes na 

comunidade.180 

Em outro estudo utilizando UHPLC-MS para identificar perfis proteômicos e 

metabolômicos de soros de indivíduos com COVID-19 e controles, foram identificadas 

alterações moleculares no soro de pacientes com COVID-19 em comparação com outros 

grupos, implicando desregulação de macrófagos, plaquetas degranulação, vias do 

sistema complemento e supressão metabólica maciça. Este estudo revelou alterações 

características de proteínas e metabólitos no soro de pacientes graves com COVID-19, 

que podem ser usadas na seleção de potenciais biomarcadores sanguíneos para 

avaliação da gravidade.154 

Na metabolômica direcionada, substâncias químicas pré-definidas são medidas com 

base em procedimentos padronizados, e é a mais utilizada quando se quer detectar o 

vírus já existente. No entanto, uma abordagem não direcionada com análise mais 

abrangente, pode nos dar informações de forma mais rápida, medindo todos os 

metabólitos detectáveis em uma determinada amostra, incluindo metabólitos 

desconhecidos, e fornecendo um perfil espectral daquela amostra. Apesar de mais rápida, 

existe a necessidade de um extenso processamento de dados e validação estatística 

grande para gerar resultados clinicamente significativos, devido a quantidade de dados 

brutos gerados.146 
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Outra opção para análise de lipídios e metabólitos de forma rápida e eficiente é a 

ESI MS por infusão direta. Estudos já mostraram sua eficiência em análise direta de 

swabs clínicas para triagem de COVID-19, permitindo a detecção rápida de perfis lipídicos 

ricos. Dois classificadores estatísticos foram gerados com base nas informações lipídicas 

adquiridas, produzindo uma exatidão do conjunto de validação de 89,6%, sensibilidade de 

100%, e especificidade de 85,3%.151 

No estudo de Bernardo et al, o uso da ESI MS por infusão direta na análise de 

extratos lipídicos de amostras de saliva de pacientes com COVID-19 combinada com os 

PLS-DA, observou que os lipídios mais importantes para a classificação da COVID-19 

foram os esfingolipídios, ceramidas, fosfolipídios e glicerolipídios.152  

Ademais, ao comparar o perfil metabólico sérico e salivar, capaz de diferenciar 

pacientes positivos para COVID-19 e controles por LC-MS, Spick e 

colaboradores(2022)179 relataram que o soro teve melhor desempenho por análise 

multivariada (sensibilidade e especificidade de 0,97), com alterações dominantes nos 

níveis de triglicerídeos e ácidos biliares, observando uma dislipidemia da infecção por 

COVID-19.179 

Sendo assim, durante esses 4 anos após o início da pandemia houve grande 

publicação de artigos relacionando as palavras-chave “(COVID-19 or SARS-CoV-2 or 

coronavírus) AND mass spectrometry AND machine learning)” com ápice em 2022, com 

decréscimo posterior. Mas ainda existem estudos que buscam aperfeiçoar os diagnósticos 

e auxiliar na tomada de decisão, empregando estudos multiômicos e inteligência artificial 

(IA) em amostras de COVID-19 analisadas por MS.181,182 Então é observado que testes 

não direcionados a espécies moleculares específicas, usando a MS para detecção de 

COVID-19, estão sendo avaliados como métodos de triagem rápida para atenuar surtos 

virais e têm o potencial de melhorar o diagnóstico clínico. 
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1.5 CONCLUSÃO 

O presente estado da arte buscou apresentar estudos atuais sobre o uso da MS 

combinada a tratamentos quimiométricos e bioestatísticos em análises de biofluidos, a fim 

de obter informações sobre as condições fisiológicas do indivíduo, observando alterações 

moleculares e identificando possíveis biomarcadores de doenças. As aplicações clínicas 

baseadas em MS utilizando as fontes de ionização suave ESI e MALDI mostraram-se 

ferramentas promissoras para detecção de perfis espectrais, sendo em análises 

proteômicas, metabolômicas ou lipidômicas. O preparo simplificado das amostras e o uso 

de análises diretas aumenta a velocidade das análises e consequentemente dos 

resultados dos testes diagnósticos, entretanto necessitam de tratamentos de dados mais 

sofisticados e complexos. Em estudos de amostras de pacientes com COVID-19 a 

necessidade de avaliar o desenvolvimento e sequelas dessa doença ainda despertam 

interesse. Além disso, o aperfeiçoamento dos resultados, otimizando os tratamentos de 

dados com auxílio da IA, pode ser um campo promissor na pesquisa clínica.  
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CAPITULO II – MALDI(+) FT-ICR combinada com aprendizagem de máquina para 

triagem diagnóstica para COVID-19 baseada em amostras de saliva  

 

“MALDI(+) FT-ICR Mass Spectrometry (MS) Combined with Machine Learning toward Saliva-Based 

Diagnostic Screening for COVID-19” 

 

RESUMO 

A identificação rápida de vírus respiratórios existentes e emergentes em amostras 
biológicas, como SARS-CoV-2, é de extrema importância em estratégias de combate e 
controle a surtos e pandemias. A técnica MALDI-FT-ICR MS (matrix assisted laser 
desorption ionization Fourier-transform ion cyclotron resonance mass spectrometry) 
possui alta sensibilidade e especificidade que combinada com aprendizagem de máquina, 
pode ser promissora na classificação de amostras positivas para a SARS-CoV-2, mesmo 
que em matrizes complexas e em baixas concentrações. Neste contexto, o trabalho teve 
como objetivo desenvolver uma metodologia rápida e eficaz para realizar triagens de 
pacientes com suspeita de COVID-19 a partir de amostras de saliva, utilizando a técnica 
de MALDI- FT-ICR MS mediante auxílio da aprendizagem por máquina de vetores de 
suporte (SVM). Para eficiência nas análises MALDI-FT-ICR MS, foi necessário otimizar o 
preparo de amostras e os parâmetros da análise. A maior eficiência em menor tempo de 
análise foi obtido com a digestão da saliva em 10 μL de tripsina por de 2 h. Já a 
otimização dos parâmetros da análise por MALDI, 1M de resolução foi satisfatório para as 
análises, apresentando um ótimo número de sinais em rápido tempo de análise. Modelos 
SVM foram criados com os dados das análises de 149 amostras sendo estas 97 positivas 
e 52 negativas, comprovadas por testes de reação em cadeia da polimerase com 
transcrição reversa (RT-PCR). Dois modelos apresentaram os melhores resultados, 
SVM1 e SVM2. O grupo de calibração obteve acurácia de 100% e o grupo de teste de 
95,6% (SVM1) e 86,7% (SVM2). O SVM1 selecionou 780 variáveis e possui Taxa de 
Falso Negativo (TFN) de 0% já o SVM2 selecionou somente 2 variáveis (525,4 Da e 
1410,8 Da) com TFN de 3%. Desta forma, a metodologia proposta apresenta-se como 
promissora ferramenta no auxílio de triagem prévia para diagnostico de COVID-19.  

 
Palavras-chave: MALDI FT-ICR MS; Machine learning; Saliva; COVID-19. 
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2.1 INTRODUÇÃO 

A doença COVID-19 é uma infecção viral causada pelo coronavírus 2 da síndrome 

respiratória aguda grave (SARS-CoV-2). A disseminação pode ser decorrente do 

transporte aéreo de partículas aerossol da respiração normal ou de gotículas, em 

suspensão no ar oriundas de tosse ou de espirro.1 A COVID-19 foi declarada como 

pandemia em 11 de março de 2020, pela Organização Mundial de Saúde (OMS) com 

mais de 420 000 000 contaminados e 5 800 000 óbitos em todo mundo até março de 

2022.2 

A definição de métodos de detecção rápida e precoce da COVID-19 é crucial para 

fornecer um tratamento oportuno, um rastreamento de indivíduos que mantiveram 

contatos com os pacientes contaminados e interromper as vias de transmissão.3  

A reação em cadeia da polimerase de transcrição reversa (RT-PCR), usando 

material coletado de swab nasofaríngeo é rotineiramente usada e considerada padrão-

ouro na detecção da infecção por SARS-CoV-2.4,5 A coleta de amostras de swab requer 

profissionais de saúde qualificados e grande preocupação com manuseio, transporte e 

armazenamento das amostras. Além do swab nasofaríngeo causar desconforto aos 

pacientes, também pode causar sangramento e por isso existem várias contraindicações 

relacionadas as condições clínicas, tais como a coagulopatia ou uso de terapia 

anticoagulante, e desvio significativo do septo nasal.6 Além disso, o teste RT-PCR possui 

limitações associadas às despesas e ao tempo que precisam ser superadas.7,8 

Para melhorar questões como transporte de materiais altamente contaminados, 

disponibilidade de equipamentos e a necessidade de testes mais rápidos, o uso de testes 

rápidos de antígenos para COVID-19 foi uma solução para detectar e rastrear 

rapidamente comunidades suspeitas de contrair COVID-19. Um teste rápido de antígeno 

é um teste de diagnóstico que detecta a presença do vírus diretamente no momento da 

análise.9 Apesar de atender as necessidades de uma resposta rápida em um programa de 

triagem em massa, ainda assim é necessário testes com maior sensibilidade e acurácia 

para o diagnóstico COVID-19.10 

O diagnóstico para COVID-19 ainda encontra limitações para ampla utilização 

especialmente em países em desenvolvimento, em razão da técnica ouro utilizada e da 

necessidade de insumos para a aplicação de inúmeros testes na população. Uma 

alternativa a estes métodos, com alta sensibilidade e especificidade seria a aplicação de 

ferramentas de diagnóstico baseadas em espectrometria de massas (MS), utilizando a 

técnica de ionização e dessorção a laser assistida por matriz (MALDI) na identificação de 
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proteínas específicas de doenças. Recentemente, técnicas de MS foram exploradas para 

detectar COVID-19 com base na identificação de biomarcadores salivares.11–13 

A saliva é uma secreção produzida pelas glândulas salivares, possui diversas 

funções como proteção e limpeza da cavidade oral e auxílio na digestão. Além disso, 

devido à facilidade e segurança de coletar amostras de saliva por meio de técnicas não 

invasivas, este biofluido pode ser uma fonte alternativa de amostras para obtenção de 

biomarcadores de doenças.14,15 Assim, a COVID-19 poderia ser detectada por meio de 

testes de diagnóstico salivar, apresentando vantagens para profissionais de saúde e 

pacientes.16 

A grande quantidade de dados obtidos usando espectros de MS requer a 

combinação de poderosas estratégias estatísticas para a identificação de padrões para 

diagnóstico.17 A tendência atual em associar algoritmos explicados por inteligência 

artificial e técnicas “ômicas” tem rendido plataformas envolvendo aprendizagem de 

máquina (ML) para análise de dados de MS, visando a identificação de biomarcadores de 

doenças, incluindo a COVID-19.18 

Recentemente, Nachtigall et al. (2020)19 relataram o desenvolvimento de um método 

MALDI MS para o diagnóstico de infecção por SARS-CoV-2. Neste estudo, amostras de 

swabs nasais foram analisadas diretamente por MALDI-TOF MS e um padrão espectral 

foi usado para classificar os pacientes infectados ou não, uma aplicação interessante de 

MS para a detecção de infecções virais.19 

Outro estudo, realizado por Chivte et al. (2021),12 desenvolveu a pesquisa utilizando 

amostras de saliva e estabelecendo cinco sinais de proteínas virais, potenciais 

biomarcadores para COVID-19. As análises por MALDI-TOF apresentaram ≥90% de 

concordância com os resultados de RT-PCR, concluindo que o MALDI-TOF pode ser 

utilizado para desenvolver ensaios para COVID-19 relativamente rápido e barato.12 

Diante do exposto, o desenvolvimento de uma metodologia utilizando MALDI FT-ICR 

MS combinado com ML pode fornecer uma resposta rápida e de elevada acurácia para 

classificar amostras positivas para doenças, favorecendo diagnósticos valiosos que 

complementam as informações genômicas, permitindo aumentar o conhecimento atual da 

doença COVID-19. 
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2.2 METODOLOGIA 

2.2.1 Amostras e reagentes 

2.2.1.1 Reagentes 

RapiGest SF 0,2% (Waters, Milford, MA, EUA), Tripsina, 0,05 μg/μL, (Promega, 

Madison, WI, EUA), matriz CHCA (α-cyano-4-hydroxycinnamic acid, Sigma-Aldrich 

Chemicals, St. Louis, MO, EUA) 1 mg/mL, 50% ACN (acetonitrila, Sigma-Aldrich 

Chemicals, EUA) : 0,1% TFA, AmBic 50 mM (bicarbonato de amônio, Sigma-Aldrich 

Chemicals, St. Louis, MO, EUA), DTT 100 mM (Ditiotreitol, Sigma-Aldrich Chemicals, St. 

Louis, MO, EUA) em AmBic 50 mM, IAA 300 mM (Iodoacetamida, Sigma-Aldrich 

Chemicals, St. Louis, MO, EUA) em AmBic 50 mM, TFA 5% (ácido trifluoroacético, Sigma-

Aldrich Chemicals, St. Louis, MO, EUA) 

 

2.2.1.2 Amostras de saliva 

149 amostras de saliva (97 com RT-PCR positivo para SARS-CoV-2 e 52 negativas 

para COVID-19) foram incluídas no estudo. Dentre elas, 86 amostras (34 com RT-PCR 

positivo para SARS-CoV-2 e 52 negativo) foram disponibilizadas pelo grupo de pesquisa 

do Programa de Pós-graduação em Ciências Fisiológicas do Centro de Ciências da 

Saúde (comitê de ética CAAE: 30993920.1.0000.5071) e 63 amostras com RT-PCR 

positivo para SARS-CoV-2 foram disponibilizadas pelo grupo de pesquisa da faculdade de 

odontologia da Universidade Federal de Goiás (comitê de ética CAAE: 

38088920.9.0000.5083, 38088920.9.3002.5082, 38088920.9.3001.5078).  

A coleta de saliva ocorreu nos hospitais das de cidades, Goiânia, Vila Velha e São 

Mateus, em pacientes que tiveram pelo menos um sintoma característico de COVID-19 e 

espontaneamente compareceu aos hospitais para realizar o teste RT-PCR para COVID-

19. Imediatamente após a coleta do swab orofaríngeo, cada paciente recebeu um tubo 

estéril para facilitar a autocoleta de saliva (cerca de 1 mL) sob supervisão direta de uma 

enfermeira. 

A Tabela2. 1 descreve os perfis demográficos dos participantes com gênero e 

sintomas. 
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Tabela 2. 1 Dados dos participantes 

 Quantidade 

Sexo Total (n= 149) Positivo (65%) Negativo (35%) 

Feminino 74 41  33  

Masculino 58 44  14 

Sem informação 17 12  5 

Sintomas Quantidade 

Tosse 82 55 27 

Febre 44 31 13 

Coriza 27 25 22 

Dor de garganta 34 30 14 

Anosmia 32 30 2 

Dispneia 37 27 10 

Náusea 25 20 5 

Vomito 14 14 0 

Diarreia 22 18 4 

Adinamia 52 44 8 

Falta de apetite 30 30 0 

Dor de cabeça 64 42 22 

Mialgia 34 22 12 

 

2.2.1.3 Preparo de amostra 

Para adaptação do protocolo de preparo de amostra utilizou-se em uma amostra de 

saliva saudável, que teve sua concentração de proteína determinada pelo método 

Bradford.20 Foi adicionado 10 μL de AmBic 50 mM, 25 μL da solução RapiGest SF 

0,2%v/v em 50μL de amostra de saliva e foi agitado em vórtex; o tubo foi transferido para 

um bloco aquecido (37°C) e incubado por 60 min. Depois foi adicionado 2,5 μL de DTT 

100 mM a solução, agitado em vórtex novamente e aquecido (37°C) e incubado por 40 

min. Posteriormente, foi adicionado 2,5 μL de IAA 300 mM, agitado em vórtex e o tubo 

transferido para o escuro e incubado à temperatura ambiente por 30 min. Uma solução de 

tripsina 0,05 μg/μL foi adicionada e agitada com movimentos “up and down”, a digestão 

ocorreu a 37°C. O volume de tripsina e o tempo de digestão foram otimizados, variando o 

volume em 5 e 10 μL e o tempo em 2h e 16h (“overnight”). 

Para término da digestão, foi adicionado 10 μL de TFA 5%v/v, agitado em vórtex e 

as amostras foram incubados a 37°C por 90 min. Posteriormente, a amostra foi 
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centrifugada a 14 000 rpm a 6°C, por 30 min. Para a purificação dos peptídeos foi 

utilizado Pierce™ C18 Spin Columns (Thermo Scientific, San Jose, CA, EUA). 

 

2.2.2 Análise por MALDI-FT-ICR MS 

As análises MALDI MS foram realizadas com um espectrômetro de massa FT-ICR 

MS (modelo 9.4 T Solarix, Bruker Daltonics, Bremen, Alemanha), equipado com um laser 

Smartbeam II Nd:YAG (355 nm) e fonte MALDI. 

Dois microlitros de cada amostra foram colocados em triplicata na placa alvo MALDI 

(Bruker Daltonics) seguido pela adição de 1 μL da solução matriz CHCA e secagem ao ar 

livre.21 

Os espectros de massa foram adquiridos no modo positivo de ionização na faixa de 

massa m/z 200–4000. Os principais parâmetros experimentais utilizados foram: laser 

frequency: 200 Hz; plate offset, −100.0 V; deflector plate, −210.0 V; number of laser shots: 

200; laser power 35%; laser focus, “small”; 16 scans, e modo random walk. 

O tempo gasto na análise e a quantidade de sinais foram avaliados na análise 

MALDI FT-ICR, utilizando diferentes resolução (512k, 1M, 2M, 4M e 8M). 

 

2.2.3 Análise de dados 

O conjunto de dados obtido com o software DataAnalysis (Bruker Daltonics, EUA) foi 

exportado no formato ASC e importado no software MATLAB 9.0 (R2013a). Foram 

realizados pré-tratamentos como centralização na média, normalização, autoescalar e 

combinações entre eles.  

 

2.2.3.1 Análise de componentes principais (PCA) 

O modelo de reconhecimento de padrão por análise de componentes principais 

(PCA) foi desenvolvido para identificar possíveis amostras anômalas, visualização de 

similaridades e possíveis grupamentos naturais entre as amostras, e analisar o 

comportamento e dispersão das variáveis espectrais. Essa modelagem é dada pela 

decomposição da matriz X de estudo em duas matrizes: scores contendo informações da 

amostra e loadings contendo informações das variáveis. 
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2.2.3.2 Máquina de vetores de suporte (SVM) 

Os modelos de classificação de SVM foram desenvolvidos para classificar amostras 

positivas e negativas para SARS-CoV-2. Para cada conjunto de técnicas e propriedades a 

serem estimadas, o conjunto amostral foi previamente dividido em calibração (70%) e 

predição (30%) por metodologia Kennard Stone.22 Os parâmetros custo (C), margem (ε) e 

gama (γ) da função kernel foram otimizados.   
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2.3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

A técnica MALDI FT-ICR MS é uma ferramenta muito utilizada para o estudo de 

compostos biológicos devido à alta sensibilidade e precisão de massa. Sua combinação 

com ML pode favorecer diagnósticos moleculares, utilizando amostras de coleta 

econômica, segura, fácil e não invasiva, como a saliva.23 

A saliva é um fluido corporal produzido pelas glândulas salivares, composta de uma 

variedade de substâncias e um rico reservatório de proteínas e peptídeos; na verdade, 

reúne mais de 3.652 proteínas e 12.562 peptídeos. Em geral, os componentes proteicos 

da saliva apresentam moléculas de alto massa molar como, mucinas, lisozima, 

imunoglobulinas, proteína rica em prolina (PRP) e estaterinas.14,24 Neste sentido, a 

digestão de proteínas é uma etapa essencial para as análises por MALDI FT-ICR MS, 

uma vez que a faixa de m/z trabalhada (200-4000) não identifica proteínas de alta massa 

molecular.  

A identificação de proteínas é baseada em medições de m/z para um conjunto de 

peptídeos, produtos de digestão da proteína original.25 No entanto, a análise de peptídeos 

pode apresentar uma série de problemas que afetam a resposta do detector, devido à 

presença de interferências indesejadas da matriz ou de reagentes e outros aditivos 

usados para facilitar a digestão de proteínas.26 Dessa forma, uma alternativa para a 

eliminação desses sinais interferentes, é o uso de colunas spin C18 após a digestão 

tríptica, que removem contaminantes interferentes e liberam peptídeos em soluções 

compatíveis com MS, resultando em maior sensibilidade e espectro de alta qualidade.27  

Após protocolo de digestão da saliva, foi possível observar a diferença espectral 

entre uma amostra de saliva sem preparo (Figura2. 1A) e outra após a etapa de digestão 

das proteínas (Figura2. 1B), e fazer uma comparação dos íons detectados pelas análises 

de MALDI FT-ICR MS, com sinais de alguns peptídeos já identificados em análises de 

saliva relatados na literatura (Tabela2. 2). 
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Figura2. 1 Espectros de massas MALDI(+) de amostras de saliva com e sem preparo de amostra: A) antes e B) após digestão tríptica e 

processamento em coluna spin C18. 
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Tabela 2. 2 Peptídeos identificados em amostras de saliva após a digestão de proteínas e 

SPE. 

m/z 

(M+H+) 

TIC 

(total ion curent) 

Sequência de peptídeos Proteína Ref 

1224.63859 4.5 × 107 GPPQQGGHPRPP Fosfoproteína 

salivar ácida rica em 

prolina ou 

PRH1Protein 

(P02810) 

28 

1380.74922 1.0 × 107 GPPQQGGHPRPPR 28 

1390.70365 3.6 × 106 GGRPQGPPQGQSPQ 21,29 

1471.73636 1.1 × 107 GRPQGPPQQGGHQQ 28 

1731.89775 3.7 × 107 GPPQQGGHPPPPQGRPQ 21 

 

Para a digestão das proteínas na saliva foi utilizado 50 μL da amostra. Na adaptação 

do protocolo de digestão foram avaliados o volume de tripsina (0,05 μg/μL) e o tempo de 

digestão, a fim de otimizar e agilizar o processo de preparo de amostra. O volume 

utilizado foi de 5 e 10μL de tripsina e o tempo de digestão de 2h e 16h (“overnight”), 

totalizando 4 variações no processo de digestão da amostra de saliva. 

Os resultados das análises por MALDI(+)-FT-ICR MS após a digestão, não 

mostraram diferenças espectrais significativas entre as quatro variações no protocolo de 

digestão (Figura2. 2) na faixa de m/z de 1000 a 2200. Comparando os espectros full scan 

das amostras que utilizaram 10 uL de tripsina para a digestão, esses apresentaram uma 

maior relação de números de sinais detectados com relação sinal ruido (S/N) > 4, 

comparados às amostras que utilizaram o volume de 5uL de tripsina para a digestão. As 

amostras que tiveram sua digestão overnight também apresentaram um maior número de 

sinais, porém o menor tempo (2h), foi satisfatório e agiliza o processo de diagnóstico em 

14h no mínimo (Tabela2. 3). Além disso, a amostra com 10uL de tripsina e 2h de digestão 

apresentou um maior TIC para todas as sequências de peptídeos (Tabela2. 4). Todas as 

4 amostras após a digestão apresentaram um espectro diferente do espectro da amostra 

de saliva sem a digestão (Figura2. 2A), onde foi possível identificar a sequência de 

peptídeos, representada pelos íons de m/z 1224; 1380; 1390; 1471 e 1731 que são 

derivados de fosfoproteína, rica em prolina ácida salivar (1/2), P02810.21,28 
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Figura2. 2 Espectros de massas MALDI(+) da amostra de saliva e A) Sem digestão tríptica, (B- E) Após digestão tríptica: B)10 μL 

tripsina e 2 h digestão tríptica, C)10μL tripsina e 16h digestão tríptica, D) 5 μL tripsina e 2 h digestão tríptica, e E) 5 μL tripsina e 16 h 

digestão tríptica 

 



98 
 

 
 

Tabela 2. 3 Número de sinais detectados com S/N > 4%. 

 Número de sinais detectados com sinal/ruido S/N > 4%. 

10 uL tripsina + 2 h para digestão 22786 

10 uL tripsina + 16 h para digestão 22970 

5 uL tripsina + 2 h para digestão 22538 

5 uL tripsina + 16 h para digestão 22602 
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Tabela 2. 4 Sequência peptídica identificada em cada tipo de protocolo de proteína de digestão tríptica. 

10 uL tripsina + 2 h 
para digestão (m/z) 

10 uL tripsina + 16 h 
para digestão (m/z) 

5 uL tripsina + 2 h 
para digestão (m/z) 

5 uL tripsina + 16 h 
para digestão (m/z) 

Sequência de peptídeos Proteína 

1224.62846 
TIC (5.2 × 107) 

1224.63859 
TIC (4.5 × 107) 

1224.62752 
TIC (9.4 × 106) 

1224.62694 
TIC (7.1 × 106) 

GPPQQGGHPRPP Fosfoproteína salivar 
ácida rica em prolina 

ou PRH1 
Protein (P02810) 

1380.73139 
TIC (5.6 × 107) 

1380.74922 
TIC (1.0 × 107) 

1380.72992 
TIC (1.1 × 107) 

1380.72861 
TIC (1.0 × 107) 

GPPQQGGHPRPPR 

1390.68853 
TIC (9.9 × 106) 

1390.70365 
TIC (3.7 × 106) 

1390.68805 
TIC (1.4 × 106) 

1390.68878 
TIC (6.2 × 105) 

GGRPQGPPQGQSPQ 

1471.72227 
TIC (3.0 × 107) 

1471.73718 
TIC (1.1 × 107) 

1471.72151 
TIC (5.2 × 106) 

1471.71999 
TIC (2.9 × 106) 

GRPQGPPQQGGHQQ 

1731.87931 
TIC (3.2 × 107) 

1731.89775 
TIC (3.7 × 107) 

1731.87635 
TIC (5.7 × 106) 

1731.87445 
TIC (2.1 × 107) 

GPPQQGGHPPPPQGRPQ 
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Secreções salivares glandular humanas contêm várias fosfoproteínas ricas em 

prolina ácida. Essas proteínas têm importantes funções biológicas relacionadas ao 

fornecimento de um ambiente protetor para os dentes, e possuem outras atividades 

associadas à modulação da adesão de bactérias às superfícies orais.30 

Na otimização dos parâmetros de análises por MALDI MS foram avaliados o poder 

de resolução e o tempo de aquisição das amostras. O tamanho do conjunto de dados 

gerado está relacionado ao número de sinais no espectro de massas e este aumento de 

acordo com o poder de resolução, entretanto, a velocidade de aquisição diminui. Dessa 

forma, é necessário utilizar um poder de resolução ótimo que não afete a quantidade de 

informação adquirida no espectro de FT-ICR MS, de uma forma mais rápida.31 

Nas análises dos espectros brutos, observamos na Tabela2. 5, que o tempo de 

análise para uma aquisição com maior resolução (8M) é de 1,89 min. Ela gera um maior 

número de sinais com S/N > 4 (43.228), porém o tempo total para as 447 análises é de 

aproximadamente 14 h. 

A filtragem de ruído é projetada para separar sinais de componente do fundo 

originado da matriz química ou interferência instrumental. Assim, os espectros foram 

corrigidos eliminando sinais com intensidade relativa abaixo do ruido.32 

Após essa correção, a quantidade de sinais diminuiu significativamente, tornando a 

diferença entre o tamanho do conjunto de dados mínima e a diferença em relação ao 

tempo significativa. Logo o poder de resolução escolhido para realizar as análises foi o 1M 

que apresentou 221 sinais com intensidade relativa acima do ruido e um tempo de análise 

de 3,8 h, apenas 1,1 h a mais que a análise mais rápida de resolução de 512k, no qual 

apresentou somente 169 sinais acima do ruido. 

 

Tabela 2. 5 Número de sinais detectados e tempo de aquisição dos espectros de massas 

do MALDI FT-ICR em função da otimização dos parâmetros. 

Resolução Número de 

sinais com 

Sinal/ruido >4% 

Número de sinais 

com intensidade 

relativa > % ruido 

 Tempo de 

aquisição 

(min) 

Tempo total 

de aquisição 

(h) 

TOTAL ION 

CURRENT 

8M 43228 169  1,89 14,1 1,1×108 

4M 22699 234  1,06 7,9 2,1×108 

2M 11729 223  0,69 5,2 1,9×108 

1M 6493 221  0,51 3,8 1,2×108 

512k 3345 169  0,36 2,7 3,9×107 
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Após a otimização dos parâmetros, 149 amostras (97 positivas para SARS-CoV-2 e 

52 negativas) foram analisadas por MALDI FT-ICR MS. Uma análise de componente 

principal independente foi realizada como análise exploratória dos dados. O modelo PCA 

construído com as amostras de saliva positivas e negativas para SARS-CoV-2 apresentou 

96,88% de variância total e o gráfico de scores e loadings das PC1 × PC2 × PC3 está 

contido na Figura 3. A partir dos scores, foi possível notar uma tendência de separação 

entre dois grupos principais, tendo a influência dos m/z 525,4 e 598,5 nas amostras 

positivas e m/z 1410,4 e 2242,3 nas negativas. 

Nota-se que os ângulos entre os vetores das variáveis m/z 1410,4 e 2242,3 é quase 

zero, o que indica forte correlação entre essas variáveis e o mesmo é válido para as 

variáveis m/z 525,4 e 598,5. Já, o ângulo entre os vetores de m/z 1410,4 e 598,5 é quase 

perpendicular, indicando que a correlação é quase inexistente entre essas duas variáveis 

e o mesmo é válido para os de m/z 2242,3 e 525,4. 

Posteriormente, a análise de ML foi empregada para identificar o modelo de melhor 

desempenho para distinguir os casos positivos e negativos para COVID-19. 

 

Figura2. 3 Gráfico de scores e loadings da PCA do conjunto de dados dos espectros de 

massas MALDI(+) de amostras de saliva positivas e negativas para SARS-CoV-2. 
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Apesar das diferenças exibidas, nenhum biomarcador específico para qualquer um 

dos grupos de amostra positiva ou negativa foi encontrado pelas análises realizadas por 

MALDI FT-ICR MS. A abordagem ML foi então aplicada para classificar as amostras 

positivas para COVID, foi aplicado o FD (Discriminante de Fisher) para a seleção de 

variáveis. Dos modelos construídos, dois modelos apresentaram melhores resultados, um 

com FD de 30% e outro com 85%. Ao treinar os diferentes modelos, o modelo 1, com a 

seleção de variáveis com FD acima de 30%, apresentou um número maior de variáveis 

selecionadas (780) e melhor desempenho, com sensibilidade de 100%, especificidade de 

87,5%, acurácia de 95,6%. Todavia, o modelo 2, que utilizou 85% do FD e selecionou 

apenas 2 variáveis, m/z 525,4 e m/z 1410,8 apresentou uma sensibilidade de 96,6%, 

especificidade de 68,7% e acurácia de 86,7%. As variáveis de maior importância foram as 

mesmas e apresentaram o mesmo perfil observado no modelo de PCA. No qual, variáveis 

com maiores m/z apresentaram maior correlação com amostras negativas, enquanto 

variáveis de menores m/z apresentaram forte correlação com as amostras positivas. Esse 

perfil também pode ser visto nos espectros brutos e após processamentos para as 

amostras positivas e negativas para SARS-CoV-2. Há maior número de sinais e em maior 

intensidade relativa em m/z mais altos para espectros de amostras negativas. Enquanto 

as amostras positivas possuem maior intensidade e números de sinais para m/z mais 

baixos. 

Os modelos apresentaram um excelente desempenho e foi possível discriminar a 

classe positiva e negativa, já que há pouca variância espectral entre amostras de mesma 

classe. Os resultados do modelo 1, Tabela2. 6, apresentaram uma TNR (Taxa de falso 

negativo) de 0,0% fazendo com que a metodologia utilizada seja eficiente em distinguir 

amostras positivas para SARS-CoV-2 das negativas em amostras de saliva uma matriz 

não invasiva, evitando diagnósticos de falso negativo.  
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Tabela 2. 6 . Desempenho dos parâmetros dos modelos SVM pelos espectros MALDI com Discriminante de Fisher (FD). 

Modelo FD Varsel Groupo VP VN FP FN SENS ESPEC ACC VPP VNP TFP TFN MCC 

1 30% 780 

cal 204 107 1 0 100.0% 99.1% 99.7% 99.5% 100.0% 0.1% 0.0% 99.3% 

test 87 42 6 0 100.0% 87.5% 95.6% 93.6% 100.0% 12.5% 0.0% 90.5% 

2 85% 2 

cal 204 108 0 0 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 0.0% 0.0% 100.0% 

test 84 33 15 3 96.6% 68.8% 86.7% 84.9% 91.7% 31.3% 3.5% 70.7% 

FD (Discriminante de Fisher); Varsel (variáveis selecionadas); VP (verdadeiro positivo); VN (verdadeiro negativo); FP (falso positivo); FN (falso negativo); 

SENS (Sensibilidade); ESPEC (Especificidade); ACC (Acurácia); VPP (valor positivo de prevalência); VNP (valor negativo de prevalência); TFP (taxa de falsos 

positivos); TFN (taxa de falso negativo); MCC (coeficiente de correlação de Matthews). 
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Após obtenção dos modelos de classificação supervisionado e não 

supervisionado, observamos que sinais de m/z abaixo de 1000 possuem maior 

intensidade espectral em amostras positivas e de m/z acima de 1000 em 

amostras negativas, como demostrado na Figura2 4. O mesmo perfil é 

identificado na Figura2 3, resultados da PCA, e nos resultados dos modelos 

SVM. 

  
Figura2. 4 Sinal característico nos espectros MALDI(+) individuais entre 

amostras positivas para SARS-CoV-2 (verde) versus amostras negativas 

(cinza). 

 

 

A partir dos resultados expostos, foi comparado com a literatura outros 

estudos que também aplicaram a análise multivariada de dados, ML, em dados 

obtidos pela técnica MALDI MS para o estudo de amostras biológicas de 

pacientes com suspeita de contaminação pelo SARS-CoV-2.  

Rocca et.al. (2020)33 obtiveram resultados preliminares para a detecção 

de perfis de proteínas diretamente de amostras de swabs nasofaríngeos 

positivas e negativas para SARS-CoV-2, onde a acurácia, sensibilidade e 

especificidade foram 68%, 62% e 72%, respectivamente.33 No estudo de 

Nachtigall et al. (2020),19 um total de 362 amostras de swab nasal sem preparo 

prévio foram analisadas o MALDI MS com ML, o modelo apresentou maior 

acurácia (94%) com 7% de falsos positivos e 5% de falsos negativos.19 Já 
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Deulofeu et al. (2021)17 desenvolveram uma metodologia que combina MALDI-

TOF MS com ML e o melhor modelo apresentou alto desempenho em termos 

de acurácia, sensibilidade e especificidade, atingindo em todos os casos, 

valores superiores a 90%.17 

 Diferente dos trabalhos citados acima, outros estudos, utilizam amostras 

de sangue (plasma ou soro). Lazari et al. (2021)34 obtiveram resultados 

otimizados com acurácia de 92%, sensibilidade de 93% e especificidade de 

92%, no conjunto de dados analisados.34 Gomila et.al. (2021)35 realizaram 

análise por MALDI-TOF MS de peptídeo sérico em pacientes clinicamente 

classificados como leve, grave, críticos e controle saudável. A abordagem ML 

classificou com 100% de acurácia em pacientes clínicos estáveis de acordo 

com a gravidade e previu corretamente a evolução dos pacientes instáveis em 

todos os casos.35 

Apesar de ótimos os resultados encontrados na literatura, relacionando a 

técnica MALDI MS com ML em amostras biológicas de pacientes suspeitos de 

COVID-19, os protocolos de coletas dessas amostras ainda são muito 

invasivos, incômodos e há um risco não desprezível de transmissão viral para o 

operador que realiza o procedimento. 

Dessa forma, o uso da saliva como amostra biológica já despertou o 

interesse nos estudos de diagnósticos para COVID-19 como no estudo de 

Chivte et al. (2021)12 e Costa et al. (2021)23 que identificaram potenciais 

biomarcadores de infecção por SARS-CoV-2.12,23 

A alta precisão de medição de massa do FT-ICR MS reduz a 

probabilidade de uma atribuição incorreta de uma proteína no perfil de massa 

de peptídeos, além disso, a altíssima resolução do equipamento fornece uma 

maior quantidade de variáveis que torna a separação mais exata.36 

A ausência de estudos utilizando MALDI FT-ICR MS em diagnósticos 

rápidos em amostras biológicas torna o trabalho de grande valia para o 

desenvolvimento de novas técnicas com resultados de sensibilidade, 

especificidade e acurácia superiores a outras técnicas já estudadas 

anteriormente. Contudo, a singularidade dos perfis de MS entre indivíduos 

exige o desenvolvimento de análises bioestatísticas sofisticadas, como 

abordagens ML, tornando nosso estudo promissor no avanço das pesquisas 

utilizando a técnica MALDI MS combinada com ML para diagnósticos. 
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2.4  CONCLUSÃO 

O SVM foi eficiente para diagnóstico de COVID-19 com TFN de 0.0%. 

Com isso, a metodologia criada, além de não invasiva, evita diagnósticos falso 

negativo. Além disso, o modelo SVM apresentou sensibilidade de 100%, 

especificidade de 87,5% e acurácia de 95,6%.  

Na otimização da metodologia, o uso de 10uL de tripsina e 2h de digestão 

apresentou um maior TIC para todas as sequências de peptídeos, agilizando o 

processo de preparo das amostras. Já para as análises de MALDI FT-ICR MS 

o uso do poder de resolução de 1M apresentou uma ótima relação de sinais 

detectados (221 sinais) com intensidade relativa acima do ruído e um tempo de 

análise individual de meio minuto. 

Os sinais com m/z abaixo de 1000 possuem maior intensidade em 

amostras positivas e sinais com m/z acima de 1000 em amostras negativas 

para os modelos de PCA e SVM. 

A metodologia rápida de triagem de pacientes com suspeita de COVID-19 

desenvolvida neste trabalho apresentou coleta simples, segura e não invasiva. 

A técnica MALDI FT-ICR MS possuiu alta sensibilidade, especificidade para 

detecção de COVID-19 combinada métodos de ML.  

 

O artigo encontra-se publicado na Journal of Proteome Research, em 

Julho de 2022 Link para acesso: https://pubs.acs.org/doi/10.1021/acs.jproteom

e.2c00148 
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CAPITULO III – Triagem para diagnóstico para COVID-19 baseado em 

dados multiômicos por espectrometria de massas de alta resolução 

(MALDI(+)-TOF MS e ESI(±)-Orbitrap MS) 

 

“DIAGNOSTIC SCREENING OF COVID-19 BASED ON MULTIOMICS DATA BY HIGH-

RESOLUTION MASS SPECTROMETRY (MALDI (+)-TOF MS and ESI(±)-Orbitrap MS)” 

 

RESUMO 

A urgência de um diagnóstico rápido da COVID-19, doença que resultou 
na pandemia de 2020, ressaltou a importância do desenvolvimento de novos 
testes analíticos com respostas rápidas e eficazes, levando em conta a sua 
natureza altamente contagiosa. Dessa forma, este estudo teve como objetivo 
desenvolver um método eficaz para triagem de pacientes infectados com 
SARS-CoV-2 com base nos perfis lipídicos e proteômicos do soro. A 
espectrometria de massas por ionização por electrospray (ESI MS) foi utilizada 
para investigar o perfil lipídico de 239 amostras de soro (119 positivas e 120 
negativas para COVID-19). Já para analisar o perfil proteômico de 300 
amostras de soro (150 positivas e 150 negativas para infecção por SARS-CoV-
2), foi utilizada a espectrometria de massas com ionização e dessorção a laser 
assistida por matriz (MALDI MS). Após o processamento dos dados de MS e a 
seleção de variáveis, análises estatísticas, como Volcano plot, o Heatmap, a 
análise de componentes principais (PCA), a análise discriminante de mínimos 
quadrados parciais (PLS-DA) e máquina de vetores de suporte (SVM), foram 
realizadas para distinguir as variáveis mais relevantes para classificar amostras 
positivas e negativas para COVID-19. Por exemplo, a análise lipidômica 
usando ESI(±)-Orbitrap MS e modelos SVM mostrou sensibilidades de 96,67% 
e 100%, especificidades de 82,14% e 96,88%, e acurácias de 89,66% e 
98,44% para análises no modo positivo de ionização e modo negativo, 
respectivamente. Para análises proteômicas usando MALDI(+)-TOF MS, o 
modelo linear PLS-DA demonstrou uma precisão de 99,10%. No geral, a 
combinação das técnicas ESI-Orbitrap MS e MALDI-TOF MS com quimiometria 
empregada neste estudo demonstrou alternativas promissoras com alta 
sensibilidade e especificidade para discriminar amostras de soro infectadas e 
não infectadas pelo SARS-CoV-2. Porém, a investigação do perfil lipídico pelo 
DI-ESI MS representa uma abordagem inovadora que amplia a aplicação da 
espectrometria de massa em diagnósticos clínicos. 

 

Palavras-chave: COVID-19, triagem, espectrometria de massas, MALDI-TOF 

MS, ESI-Orbitrap MS, quimiometria.  
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3.1 INTRODUÇÃO 

A pandemia da COVID-19 apresentou um desafio significativo para a 

saúde pública e para a comunidade científica global. A necessidade de 

isolamento dos pacientes diagnosticados com esta doença impulsionou o 

desenvolvimento de testes rápidos e eficazes.1 

Para o diagnóstico de COVID-19, existem dois tipos amplamente 

utilizados de testes: o teste molecular de reação em cadeia da polimerase com 

transcrição reversa em tempo real (RT-PCR), utilizado para identificar a 

presença de RNA viral em fluidos corporais durante a fase aguda da infecção, 

e o teste sorológico, que detecta os anticorpos imunoglobulina G (IgG) e 

imunoglobulina M (IgM) produzidos como resposta imune ao vírus. No entanto, 

o momento preciso da administração do teste após o início dos sintomas é 

crucial para ambos os testes.2 O teste RT-PCR possui uma taxa de falso 

positivo que varia dependendo do dia da coleta da secreção e pode chegar a 

15 a 20%.3,4 Além disso, os resultados dos testes moleculares geralmente 

levam aproximadamente 72 h para serem liberados, dificultando as estratégias 

de isolamento e tratamento para indivíduos potencialmente infectados. Em 

contraste, os testes sorológicos para IgM e IgG devem ser realizados apenas 

após 14 dias do início dos sintomas.5–7 O RT-PCR é o principal método para o 

diagnóstico de COVID-19, pois a utilização de swabs nasofaríngeos para testes 

apresenta maior probabilidade de contaminação com o coronavírus da 

síndrome respiratória aguda grave 2 (SARS-CoV-2) em comparação com 

amostras de sangue.8 Entretanto, existe uma probabilidade de contaminação a 

profissionais e cuidado no transporte. além disso, resultados falso negativos 

também podem contribuir para o aumento da disseminação da doença.5 

A infecção por vírus ou bactéria resulta em alterações substanciais no 

metabolismo da célula hospedeira, incluindo mudanças na concentração e 

composição de várias espécies lipídicas, bem como modificações nos níveis de 

proteínas no plasma. Dessa forma, o soro do paciente pode refletir sua 

condição fisiológica ou patológica.9,10 Testes sanguíneos com múltiplos índices 

bioquímicos são rotineiramente realizados. A análise do soro de pacientes 

infectados com COVID-19 tem sido uma abordagem significativa para entender 
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a patologia da doença e identificar biomarcadores que podem contribuir para o 

diagnóstico e tratamento.11 

Entre as técnicas analíticas aplicadas em diagnósticos clínicos hoje, a 

espectrometria de massa (MS) tem ganhado destaque como uma técnica 

analítica poderosa. Suas vantagens sobre métodos tradicionais (RT-PCR e 

sorológicos) incluem alto rendimento, sensibilidade e seletividade aprimoradas, 

tempos de análise curtos, um pequeno volume inicial de amostra e a ausência 

da necessidade de identificar um único biomarcador.12 

Além disso, o uso de técnicas de ionização suave, como ionização e 

dessorção a laser assistida por matriz (MALDI) e ionização por eletrospray 

(ESI), na detecção e caracterização de biomoléculas está se tornando cada vez 

mais comum no campo da medicina, especialmente na análise associada a 

infecções virais, como a COVID-19.12 

A técnica MALDI MS foi adotada em inúmeros laboratórios de diagnóstico 

em todo o mundo, e sua análise pode ser caracterizada como de alto 

rendimento e ultrarrápida (<1 s/amostra) para amostras clínicas. Os espectros 

de massas obtidos fornecem informações abundantes sobre o perfil 

metabolômico, que pode ser utilizado para a discriminação de espécies. Essa 

abordagem ganhou destaque no diagnóstico de várias doenças significativas, 

incluindo a análise de amostras de COVID-19.13–18 Embora as identidades 

químicas dos biomarcadores usados para detectar o SARS-CoV-2 

permaneçam não identificadas, a aplicação de várias estratégias de 

aprendizado de máquina para identificar perfis espectrais específicos de 

COVID-19, tem se mostrado altamente promissora.9,18 

Em aplicações clínicas, além da MALDI MS, técnicas hifenadas são os 

sistemas MS mais explorados, especialmente a cromatografia líquida de alto ou 

ultra eficiência (HPLC ou UHPLC), devido à complexidade de fluidos biológicos. 

No entanto, a infusão direta de amostras em espectrômetros de alta resolução 

pode fornecer uma análise mais rápida e reproduzível, servindo potencialmente 

como uma ferramenta de triagem de alto rendimento, capaz de analisar 

centenas de amostras por dia com um tempo de análise geralmente inferior a 1 

minuto.19 

Estudos já demonstraram a infusão direta em ESI MS para caracterização 

lipidômica em doenças como o Alzheimer20 e o risco de pré-eclâmpsia.21 Além 
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disso, o perfil lipídico do soro de amostras de pacientes infectados com SARS-

CoV-2 foi investigado. No entanto, até o momento, nenhum desses resultados 

encontrados na literatura empregou a infusão direta (DI) de amostras de soro 

contendo metabólitos no espectrômetro de massas, melhorando assim a 

velocidade e a reprodutibilidade da análise, a cobertura de metabólitos não 

direcionados e, consequentemente, a capacidade de triagem de alto 

rendimento.22 

A enorme quantidade de dados obtidos a partir dos espectros de MS 

exige técnicas estatísticas robustas para identificar padrões diagnósticos.17,23 

Embora as identidades químicas dos biomarcadores usados para detectar 

SARS-CoV-2 permaneçam não identificadas, a aplicação de várias estratégias 

de aprendizado de máquina (ML) para identificar perfis espectrais específicos 

da COVID-19 provou ser altamente promissor. 

A utilização de ML para analisar dados de MS e classificar amostras 

positivas para doenças emergiu como uma estratégia potente para a triagem 

de pacientes com COVID-19. Além disso, a utilização da DI-ESI MS para 

análises rápidas amplia o emprego de diferentes metodologias analíticas para 

diagnóstico rápido e eficaz em várias doenças. Assim, este estudo pode 

oferecer um método de triagem eficiente, utilizando a informação espectral de 

amostras de soro de pacientes infectados por SARS-CoV-2, empregando 

espectrometria de massa (ESI-Orbitrap MS e MALDI-TOF MS) combinada com 

quimiometria. 
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3.2 METODOLOGIA 

3.2.1 Amostras e reagentes 

3.2.1.1 Reagentes 

Matriz CHCA (α-cyano-4-hydroxycinnamic acid, Sigma-Aldrich Chemicals, 

St. Louis, MO, USA), Clorofórmio (CHCl₃, Sigma-Aldrich Chemicals, St. Louis, 

MO, USA), Metanol (MeOH, Sigma-Aldrich Chemicals, St. Louis, MO, USA), de 

Acetonitrila (Sigma-Aldrich Chemicals, St. Louis, MO, USA), ácido 

trifluoroacético (TFA, Sigma-Aldrich Chemicals, EUA). 

 

3.2.1.2 Amostras de soro 

As amostras de soro obtidas pelo Laboratório de análises clínicas (Vitória-

ES, Brasil) e cedidas sem nenhuma identificação nominal e sem dados sobre 

pacientes, apenas os resultados do teste ELISA para COVID-19. As amostras 

foram coletadas seguindo os princípios éticos (Comitê de Ética em Pesquisa nº 

CAAE: 51803621.1.0000.5060) e armazenadas em freezer -80°C. 

 

3.2.2 Extração de lipídios 

Foram utilizadas um total de 239 amostras, compreendendo 119 positivas 

e 120 negativas para COVID-19, de acordo com um teste ELISA, para extração 

de lipídios. Os lipídios foram extraídos utilizando um protocolo adaptado de 

Bligh & Dyer.24 Neste procedimento, foram adicionados 500 µL de CHCl₃, 500 

µL de MeOH e 260 µL de água ultrapura a 190 µL de soro. A solução foi então 

agitada e centrifugada a 15.000 G por 10 min, resultando em um sistema de 

três fases (fase aquosa, pellet de proteína e fase orgânica). A fase orgânica foi 

coletada em um frasco de vidro, e 500 μL de CHCl₃ foram adicionados à fase 

aquosa restante + pellet de proteína para aumentar a eficiência da extração. 

Esta solução foi então agitada, centrifugada a 15.000 G por 10 minutos, e a 

fase orgânica resultante foi coletada e misturada com a primeira fase orgânica. 

A mistura de fases orgânicas foi agitada e, em seguida, evaporada em um 

concentrador SpeedVac (Savant SPD131DDA, Thermo Scientific, 

Massachusetts, EUA). Finalmente, a amostra foi ressuspendida em 200 µL de 
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MeOH, centrifugada a 15.000 G por 10 min, e o sobrenadante foi analisado por 

ESI(±)-Orbitrap MS. 

 

3.2.3 Preparo das amostras para análise MALDI(+)-TOF MS 

Trezentas amostras de soro (150 positivas para COVID-19 e 150 

negativas para COVID-19, com diagnóstico confirmado por teste ELISA) foram 

purificadas com uma coluna de spin C18 (Pierce C18 Spin Column, Thermo 

Scientific, San Jose, CA, EUA). Essas colunas foram ativadas por 2 × 200 μL 

de ACN a 50%v/v e equilibradas com 2 × 200 μL de TFA a 0,5%v/v. As 

amostras foram adsorvidas ao meio usando dois ciclos repetidos de 60 μL 

(composto por 15 μL de TFA a 2%v/v em ACN a 20%v/v, mais 45 μL de 

amostra), e a coluna foi lavada com 2 × 200 μL de TFA a 0,5%v/v. Finalmente, 

os peptídeos foram eluidos em 2 × 20 μL de ACN a 70%v/v. Todas as etapas, 

exceto a eluição, foram realizadas em uma centrífuga de bancada a 1.000 G 

por 2 min. 

 

3.2.4 Análise por ESI(±)-Orbitrap MS 

Para a aquisição de dados das amostras extraídas, foi utilizado um 

espectrômetro de massas Q-Exactive Orbitrap (Thermo Scientific, Bremen, 

Alemanha) acoplado a um cromatógrafo líquido de alta performance (Agilent 

1260 infinity I, Santa Clara, EUA) para infusão direta automática. Uma alíquota 

de 40 µL da amostra foi injetada em um fluxo de 300 µL/min de MeOH (0,1%v/v 

de ácido fórmico), no modo positivo e MeOH (0,1%v/v de hidróxido de amônio) 

no modo negativo. Espectros de massa de alta resolução foram adquiridos em 

ambos os modos de ionização positiva e negativa, com uma voltagem de 

electrospray aplicada a +/- 3,5 kV e temperatura capilar a 256°C. 

O modo de Aquisição Independente de Dados (do inglês, Data 

Independent Acquisition, DIA) foi utilizado para adquirir espectros de MS/MS 

para os íons detectados. Um espectro de MS completo (m/z 150–1200) foi 

adquirido no Orbitrap com uma resolução de 140.000, um alvo de controle de 

ganho automático de 106 e tempo de injeção máximo de 200 ms. O MS/MS foi 

realizado com um alvo de controle de ganho automático de 105, tempo de 
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injeção máximo de 50 ms, resolução de massa de 70.000 e largura de 

isolamento do precursor de 0,4 m/z. 

O padrão utilizado no modo positivo de ionização foi cafeína-(3-metil-13C) 

(700 ng/mL), e no modo negativo, Bisfenol-S e Prednisolona (500 ng/mL). 

 

.3.2.5 Análise por MALDI(+)-TOF MS 

Um microlitro de cada amostra foi aplicado em triplicata na placa MALDI 

(Bruker Daltonics), seguido da adição de 1 μL da solução de matriz CHCA 

preparada por dissolução em ACN/água 50:50 v/v contendo TFA a 10 mg/mL e 

seco em temperatura ambiente. A concentração da matriz e do ácido foram 

avaliadas, 0,1%v/v ou 2,5%v/v de TFA, e 1 mg/mL e 10 mg/mL de 

concentração de CHCA.14 

As amostras foram analisadas em um espectrômetro de massa MALDI-

TOF Autoflex speed smartbeam (Bruker Daltonics, Bremen, Alemanha) usando 

o software FlexControl (versão 3.3; Bruker Daltonics, Bremen, Alemanha). Os 

espectros foram registrados no modo linear positivo (laser frequency, 2000 Hz; 

Pulsed ion Extraction time, 170 ns; Ion Source 1 high-voltage, 19,59 kV; Ion 

Source 2 high-voltage, 18,09 kV; lens high-voltage, 9,48 kV; faixa de massa, 

800-20.000 Da). Os espectros foram adquiridos usando o modo de execução 

automática para evitar interferência subjetiva na aquisição de dados. Para cada 

amostra, foram somados 20.000 shots, em passos de 2.000 shots. Todos os 

espectros foram calibrados usando o padrão de calibração de Proteína I 

(Insulina [M+H]+ = 5.734,52, Citocromo C [M+ 2H]2+ = 6.181,05, Mioglobina [M+ 

2H]2+ = 8.476,66, Ubiquitina I [M+H]+ = 8.565,76, Citocromo C [M+H]+ = 

12.360,97, Mioglobina [M+H]+ = 16.952,31) (Bruker Daltonics). 

 

3.2.6 Processamento de dados e análise estatística de dados 

3.2.6.1 Abertura de amostras 

O conjunto de dados de ESI(±)-Orbitrap MS obtido com o software 

XCalibur 4.2 (Thermo Scientific, Bremen, Alemanha) e o conjunto de dados de 

MALDI(+)-TOF MS obtido com o software FlexControl v3.4 (Bruker Daltonics, 

Bremen, Alemanha) foram exportados em formato .txt e importados para o 
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software MATLAB 9.0 (R2013a) e MetaboAnalyst 5.0 

(https://www.metaboanalyst.ca).25 

 

3.2.6.2 Discriminante de Fisher (FD) 

A análise FD foi utilizada para reduzir variáveis com diferenças 

significativas entre as duas classes. A razão de Fisher (Equações (1), (2) e (3), 

Tabela3. 1) é definida como a variação classe por classe da variável 

independente dividida pela soma das variações dentro da classe.26 

Foram utilizadas onze seções, variando de 10% a 95% de corte variável. 

Além da seleção de variáveis, um limiar de intensidade relativa de 1% foi 

aplicado para redução de dados/subtração de ruído. 

 

3.2.6.3 Análise estatística dos dados 

Após o corte das variáveis e pré-processamento dos espectros, uma 

investigação preliminar foi realizada utilizando análise de componentes 

principais (PCA) em cada um dos 3 conjuntos de dados, ESI(±) MS e MALDI(+) 

MS. Em seguida, foi construído o modelo de análise discriminante de mínimos 

quadrados parciais (PLS-DA) para discriminar pacientes indivíduos infectados 

(positivos) e não infectados (negativos) com SARS-CoV-2. A validação cruzada 

5-fold foi realizada e o número ideal de variáveis latentes (nLVs) foi 

selecionado. Os nLVs foram selecionados maximizando a precisão na 

validação cruzada. Pontuações de importância variável na projeção (VIP) foram 

usadas para avaliar a significância do sinal. As pontuações dos recursos VIP 

são baseadas na quantidade de variação entre os pacientes positivos e 

negativos que é explicada por cada recurso nos componentes. Para todos os 

efeitos, as pontuações VIP refletem a importância relativa de um recurso na 

classificação dos participantes como doentes ou controles. 

Além dos três modelos foram feitas as análises Fold-Change (FC), 

construindo um Volcano plot e Heatmap para os dados MALDI(+) MS, 

utilizando o MetaboAnalyst 5.0 (https://www.metaboanalyst.ca)25 e o software 

MATLAB 9.0 (R2013a). 

Os modelos de classificação de aprendizagem de Máquina por Vetores de 

Suporte (SVM), realizados com o software MATLAB 9.0 (R2013a), foi 

desenvolvido para classificar amostras positivas e negativas para COVID-19. 
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Os conjuntos de dados tanto do ESI(±)-Orbitrap MS quanto do MALDI(+)-TOF 

MS foram divididos em 70% do grupo amostral para o conjunto de treinamento 

e 30% para o conjunto de validação, por metodologia Kennard-Stone.27 Os 

parâmetros custo (C), margem (ε) e gama (γ) da função kernel foram 

otimizados. 

O desempenho do modelo foi avaliado considerando as métricas de 

acurácia, sensibilidade e especificidade. Essas métricas foram calculadas 

usando as seguintes figuras de mérito: falso positivo (FP), falso negativo (FN), 

verdadeiro positivo (VP) e verdadeiro negativo (VN), de acordo com as 

equações (Tabela3. 1). 

 

Tabela3. 1 Métricas do modelo SVM 

Métricas Equação 

Peso de Fisher                      (1) 

Intraclasse (D)                 (2)               

Variação intraclasse (d) 
    (3) 

Acurácia 

 
Sensitividade 

 
Especificidade 

 
Taxa de falso positivo 

 
Taxa de falso negativo  

 
Valor preditivo positivo 

 
Valor preditivo positivo 
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3.3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Lipidômica 

Para extração de lipídios séricos totais, foi utilizado o método adaptado 

Bligh & Dyer.24 Esse método envolve extração líquido-líquido em uma mistura 

de CHCl₃, água e MeOH, que separa o homogeneizado em duas camadas: a 

camada de CHCl₃ contendo principalmente lipídios e a camada de MeOH 

contendo outros compostos endógenos. Um extrato lipídico purificado é obtido 

simplesmente isolando a camada de CHCl₃. Após a secagem e ressuspensão 

em MeOH, as amostras foram analisadas por infusão direta usando o injetor 

automático de cromatografia líquida de alta performance acoplado ao 

espectrômetro de massas Orbitap nos modos de ionização por electrospray 

positivo e negativo. Os espectros estão mostrados na Figura3. 1. 

Alguns estudos já destacaram a importância de analisar lipídios em 

ambos os modos de ionização, positivo e negativo. Devido à sua diversidade 

estrutural, várias íons precursores e íons produtos derivados de espécies 

moleculares de lipídios exibem sensibilidades distintas que dependem do modo 

de ionização.28,29 

Nas análises de ESI(+)-Orbitrap MS, um perfil espectral semelhante foi 

observado para ambas as classes de amostras (positivas e negativas para 

SARS-CoV-2) (Figura3. 1A). De acordo com Schumann e colegas (2012), as 

classes de lipídios mais comumente encontradas em análises no modo de 

ionização positiva são colesterol (Chol), ésteres de colesterol (CholE) e 

triacilgliceróis (TAG). Eles examinaram extratos lipídicos de plasma sanguíneo 

humano usando nanoESI(+)-FT MS e detectaram 62 lipídios, incluindo 44 TAG, 

17 Chol e 1 CholE.28 

Nas análises de ESI(-)-Orbitrap MS (Figura3. 1B), um maior número de 

sinais foi observado nos espectros das amostras negativas para COVID-19, 

com maior intensidade de sinal em valores de m/z maiores que 500, em 

comparação com as amostras positivas para COVID-19. Além disso, um maior 

número de sinais foi observado nas análises de ESI(-)-Orbitrap MS (2216 

variáveis) (Figura3. 1B) em comparação com as análises de ESI(+)-Orbitrap 

MS (874 variáveis) (Figura3. 1A). Estudos anteriores relataram que no modo de 

ionização negativa, é possível identificar uma maior variedade de espécies 
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lipídicas, incluindo fosfatidilserina, fosfatidilglicerol, lisofosfatidilglicerol, ácido 

fosfatídico, fosfatidilcolinas, fosfatidiletanolaminas, diacilglicerol e ceramida.28,30 

 

Figura3. 1. Espectros de ESI(±)-Orbitrap MS de extratos lipídicos do conjunto 

de amostras de soro humano após preparo de amostra para purificação de 

lipídios contendo (A) 239 amostras para ESI(+) e (B) 232 para ESI(-). 

 

 

Após analisar as amostras por ESI(±)-Orbitrap MS, que incluíram 239 

amostras para ESI(+) e 232 amostras para ESI(-), uma análise multivariada foi 
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realizada para diferenciar entre pacientes com resultados positivos e negativos 

para a COVID-19 com base em seus perfis lipídicos. Inicialmente, uma 

investigação preliminar foi conduzida usando PCA. 

Para os dados de ESI(+)-Orbitrap MS, não foi observada uma separação 

clara usando o modelo PCA, indicando uma mistura de amostras positivas e 

negativas para COVID-19 em todo o gráfico (Figura3. 2A). Em contraste, para 

os dados de ESI(-)-Orbitrap MS, o modelo PCA apresentou um bom 

desempenho na separação de amostras positivas e negativas para SARS-CoV-

2, com 94,54% da variância total explicada por PC1 × PC2 × PC3. Os gráficos 

de scores e loadings de PC1 × PC2 × PC3 são mostrados na Figura3. 2B. A 

partir dos escores, é possível observar uma tendência de separação entre os 

dois principais grupos, com a influência de m/z 816,576 e 840,576 em amostras 

positivas e m/z 303,233 e 225,161 em amostras negativas. 

Portanto, para visualizar melhor a separação de amostras de soro com 

resultados positivos e negativos para COVID-19, foi empregada a PLS-DA. 

Procedimentos para identificação e remoção de outliers (antes e após o pré-

processamento dos dados) resultaram em um conjunto de dados composto por 

220 amostras no modo positivo de ionização e 213 amostras no modo 

negativo. 

Além disso, a aplicação do discriminante de Fisher para seleção de 

variáveis atribuiu 35% FD ao conjunto de dados no modo positivo de ionização 

(138 variáveis) e 25% FD ao conjunto de dados no modo de negativo (416 

variáveis). Como mostrado na Figura3. 2, o gráfico 3D de PLS-DA diferenciou 

claramente amostras de soro de indivíduos infectados e não infectados com 

SARS-CoV-2 no modo negativo, com uma variância total explicada por três 

componentes de 40,6%. No modo positivo de ionização, houve uma tendência 

de separação, como mostrado na Figura3. 2C, com 42,5% da variância total 

explicada por três componentes. 
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Figura3. 2. Gráficos biplot de PCA dos dados de ESI(±)-Orbitrap MS de 

extratos lipídicos de amostras de soro positivas ou negativas para SARS-CoV-

2: (A) ESI(+) e (B) ESI; e gráficos de scores das componentes da PLS-DA 

 

 

O desempenho desses modelos foi avaliado por meio de validação 

cruzada e teste de permutação 100 vezes. A verificação dupla dos modelos foi 

utilizada como recurso de validação estatística do PLS-DA. Foi observada uma 

tendência de agrupamento aparente com uma precisão de 80,42% e Q2 de 

0,40 para ESI(+)-Orbitrap MS e uma precisão de 88,81% e Q2 de 0,65 para 

ESI(-)-Orbitrap MS (Figura3. 3 A-B). Como resultado, o conjunto de dados de 

ESI(-)-Orbitrap MS apresentou uma melhor resposta na classificação de 

amostras como positivas ou negativas para COVID-19 usando o modelo PLS-

DA, atingindo uma precisão de 88,81% e mostrando uma tendência na 

separação de amostras pelo método não supervisionado PCA. 
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Figura3. 3. Parâmetros de validação cruzada para o modelo PLS-DA. R2, e Q2 

representam as estimativas pela validação cruzada. A-B) ESI(+)-Orbitrap MS. 

C-D) ESI(-)-Orbitrap MS. 

 

 

Os sinais que contribuíram para a separação de classes e discriminação 

entre os dois grupos foram relatados com base nos VIP scores extraídos pelo 

PLS-DA. Os 25 principais sinais com os maiores VIP score (score VIP ≥ 1,2 no 

modo positivo de ionização e ≥ 1,8 no modo negativo) são apresentados na 

Figura3. 4A para o modo de ionização positiva e na Figura3. 4B para o modo 

de ionização negativa. No modo de ionização negativa, os sinais com valores 

de m/z mais altos foram mais relevantes nas amostras positivas para COVID-

19, corroborando as descobertas no modelo PCA. 
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Figura3. 4. Sinais m/z discriminantes identificadas de acordo com a pontuação 

de Importância Variável na Projeção (VIP) (A) para dados de ESI(-) e (B) 

ESI(+)-Orbitrap MS. 

 

 

Posteriormente, a análise machine learning (ML) foi empregada e foram 

construídos distintos modelos de aprendizado de máquina SVM para 

classificação de amostras positivas e negativas para COVID-19.  

Os melhores modelos SVM propostos demonstraram uma precisão de 

89,66%, sensibilidade de 82,14% e especificidade de 96,67% para os dados de 

ESI(+)-Orbitrap MS, com a seleção de 138 variáveis (FD de 35%). Em 

contraste, para os dados de ESI(-)-Orbitrap MS, os resultados foram os 

seguintes: precisão de 98,44%, sensibilidade de 100% e especificidade de 

96,88%, utilizando 416 variáveis selecionadas (FD de 25%) (Tabela3. 2). A 

taxa de falso negativo (TFN) foi de 0,00% para ESI(+)-Orbitrap MS e 3,33% 

para ESI(-)-Orbitrap MS. 
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Tabela3. 2. Desempenho de Parâmetros de Modelos SVM com dados de ESI(±)-Orbitrap MS de amostra de soro humano, após o 

preparo de amostra para purificação de lipídios, com Discriminante de Fisher (FD). 

Modelo FD Pré-trat grupo VP VN FP FN 
SENS 

(%) 
ESPEC 

(%) 
ACC 
(%) 

VPP  
(%) 

VPN 
(%) 

TFP 
(%) 

TFN 
 (%) 

ESI(-)  
25%  

(416 variáveis) 

autoescalar e 
normalização na 

média  

cal 74 75 0 0 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 0.00 0.00 

test 32 31 1 0 100.00 96.88 98.44 96.97 100.00 3.13 0.00 

ESI(+)  
35%  

(138 variáveis) 
Nenhum 

cal 84 78 0 0 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 0.00 0.00 

test 29 23 5 1 96.67 82.14 89.66 85.29 95.83 17.86 3.33 

 

FD (Discriminante de Fisher); VP (verdadeiro positivo); VN (verdadeiro negativo); FP (falso positivo); FN (falso negativo); SENS (sensibilidade); ACC 

(acurácia); SPEC (especificidade); VPP (valor preditivo positivo); VPN (valor preditivo negativo); TFP (taxa de falsos positivos); TFN (taxa de falso negativo). 
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Os modelos PLS-DA mais relevantes foram obtidos com quatro 

componentes, valor Q2 de 0.65, e 0,40, acurácia de 88,81% e 80,42% no modo 

ESI(-) e ESI(+), respectivamente (Figura3. 3).  

Por outro lado, os modelos SVM não lineares apresentaram excelente 

desempenho em ambos os modos de ionização, possibilitando a discriminação 

das classes positivas e negativas para a COVID-19. Os resultados mostraram 

uma TFN de 3,33% e 0,00% para ESI(+)-Orbitrap MS e ESI(-)-Orbitrap MS, 

respectivamente (Tabela3. 2). Isso destaca a eficiência da metodologia 

utilizada na distinção de amostras positivas para o SARS-CoV-2 de amostras 

negativas pela análise do perfil lipídico de amostras de soro. 

Para interpretar os 50 sinais mais relevantes, considerando os maiores 

valores de VIP, foram utilizadas as plataformas LIPIDMAPS,31 Swisslipid32 e 

HMBD.33 As classes lipídicas identificadas são apresentadas na Figura3.5. Foi 

possível identificar aproximadamente 30% dos 50 sinais mais relevantes para 

discriminar amostras positivas e negativas para COVID-19 em ambos os 

modos de ionização. Houve 16 sinais nas análises ESI(-)-Orbitrap MS (Tabela1 

Anexo 1) e 18 sinais nas análises ESI(+)-Orbitrap MS (Tabela2 Anexo2 S3). 

Nos dados do ESI(-)-Orbitrap MS, dos 16 lipídios identificados, 9 foram 

mais relevantes nas amostras positivas para COVID-19, pertencentes aos 

grupos Glicerofosfolipídios e Esterol Lipídios. Por outro lado, nas amostras 

analisadas pelo ESI(+)-Orbitrap MS, dos 18 lipídios identificados, 7 foram mais 

relevantes nas amostras positivas para COVID-19, pertencentes aos grupos 

Glicerofosfolipídeos e Glicerolipídeos (Figura 3. 5). 
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Figura3. 5.Classes lipídicas detectadas entre os 100 principais sinais VIP para 

dados de (A) ESI(+) MS, (B) ESI(-) MS e (C) ESI(±) MS. Estes são relevantes 

para distinguir entre classes positivas e negativas para a COVID-19. 
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Avaliando ambos os modos de ionização, observamos a detecção de 

Glicerofosfolipídios, Glicerolipídios e Esterol Lipídios em amostras positivas 

para COVID-19, e Glicerofosfolipídios, Glicerolipídios, Esterol Lipídios, 

Esfingolipídios e Acilos Graxos em amostras negativas para COVID-19. Apesar 

dos glicerofosfolipídios serem discriminativos em ambas as classes de 

amostras, as classes lipídicas diferiram. Os glicerofosfolipídios observados nas 

amostras negativas foram fosfatidilcolinas (PC), enquanto nas amostras 

positivas foram fosfatidilserinas (PS). 

Wu et al. (2020) observaram que as fosfatidilcolinas (PCs) foram 

gradualmente reduzidas em casos fatais de COVID-19. A diminuição na 

abundância de PC no plasma de pacientes com COVID-19 revelou α-

citidiltransferase colina aberrante em macrófagos, que utilizaram PC para gerar 

CDP-colina , a molécula essencial para diversas funções celulares. Um padrão 

semelhante foi observado em pacientes com doença por vírus Ebola (DVE), 

onde a disfunção hepática e a deterioração do metabolismo da colina afetaram 

a síntese de LPCs e PCs e foram associadas à gravidade da doença. 

Li et al. (2021), além de observarem diminuição do PC, também 

observaram diminuição do PG e aumento dos lipídios IP, PS ao comparar 

grupos controle com grupos positivos para COVID-19. PS é um componente 

importante das micropartículas plaquetárias pró-coagulantes secretadas por 

plaquetas ativadas. Níveis aumentados de PS no plasma durante a infecção 

por SARS-CoV-2 indicaram maior ativação plaquetária nesses pacientes. Os 

lipídios desempenham um papel importante no bom funcionamento do corpo. 

Na homeostase, um desequilíbrio de lipídios pode levar a vários tipos de 

condições de doença no hospedeiro. Além disso, os lipídios estão relacionados 

ao metabolismo anormal de várias doenças, incluindo câncer, doenças 

neurodegenerativas, doenças cardiovasculares, diabetes, obesidade e outras 

doenças crônicas.36 Resultados encontrados na literatura já relataram 

mudanças no perfil lipídico do soro, em diferentes doenças e com a COVID-19 

não seria diferente. 

Shen et al. (2020)35 relataram a diminuição de esfingolipídios em 

pacientes com COVID-19, graves e não graves, e uma diminuição contínua de 

glicerofosfolipídios (GPL) após infecção por SARS-CoV-2.35 Esfingolipídios e 

glicerofosfolipídios são componentes importantes das biomembranas, regulam 



131 
 

 

diversos processos, incluindo regulação do crescimento, migração celular, 

adesão, apoptose, senescência e respostas inflamatórias.37 Janneh e 

colaboradores (2021)38 também observaram uma redução de quase 15 vezes 

em níveis séricos de esfingosina em pacientes sintomáticos com COVID-19, 

em comparação aos níveis em pacientes assintomáticos.38 

Outro estudo que também observou as alterações lipidômicas séricas de 

pacientes com COVID-19 foi de Wu e colaboradores (2020),34 que identificaram 

uma maior abundância dos grupos diglicerídeos (DGs), ácidos graxos livres 

(FAAs) e triglicerídeos (TGs) no grupo de fatalidade, bem como aumento das 

abundâncias relativas desses lipídios com a deterioração da doença. Em 

contraste, as fosfatidilcolinas (PC) foram encontradas como lipídios 

gradualmente reduzidos ao longo dos casos fatais por COVID-19.34  

A dislipidemia, uma doença caracterizada por anomalias nos níveis de 

lípidios no sangue, principalmente do colesterol total e dos TGs, foi observada 

em pacientes curados de COVID-19 devido à infecção viral e ao tratamento 

médico no estudo de Bai e colaboradores (2021).39 A lipidômica não 

direcionada para caracterização lipídica, usando UPLC com o Orbitrap MS e 

ferramentas de bioinformática indicaram que a alteração lipidômica foi 

drasticamente alterada, mesmo nos pacientes que atingiram os padrões de 

alta.39  

Além da identificação das alterações dos perfis lipídicos, estudos estão 

sendo realizados para classificar e prever amostras positivas para a COVID-19. 

Cobre et al. (2022)40 relataram que o modelo PLS-DA desenvolvido com 

amostras de soro (n = 96) e plasma (n = 96) de pacientes com COVID-19 

(doença aguda, grave e fatal), pode ajudar a prever o diagnóstico, a gravidade 

e a fatalidade de SARS-CoV-2 na prática diária, com taxas de precisão de 

93%, 94% e 97%, respectivamente. Além disso, alguns biomarcadores 

normalmente com altos níves no soro ou plasma de pacientes com COVID-19 

(ou seja, ribotimidina, N-acetil-glucosamina-1-fosfato, l-ornitina, 5,6-di-hidro-5-

metiluracil) devem ser avaliados como indicadores prognósticos da doença.40 

Uma metodologia para detecção de infecção assintomática por SARS-

CoV-2 utilizando padrões metabólicos séricos analisados por MALDI-TOF MS 

combinado com aprendizado de máquina foi proposta. O modelo proporcionou 

uma alta precisão de 93,4%, com apenas 5% de falsos negativos e 7% de 
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falsos positivos. Além disso, identificaram 10 metabólitos e lipídios como 

potenciais biomarcadores para infecção assintomática por SARS-CoV-2.13 

Portanto, a estratégia de estudar a lipidômica sérica por técnicas de 

aquisição rápida e de alta resolução, obtendo uma TFR de 0,00% pode não 

apenas auxiliar a classificar amostras positivas para COVID-19, mas também 

na identificação de biomarcadores potenciais da doença em estudos futuros. 

 

Proteômica 

Para análise de soro por MALDI(+)-TOF MS é necessário o preparo de 

amostras, utilizando uma Spin Column C18. A combinação da tecnologia Spin 

Column C18 e análise MALDI(+)-TOF MS nos permite uma limpeza de 

interferentes (dessalinização) e concentração dos analitos de interesse, 

permitindo gerar maior número de componentes espectrais (sinais de m/z) de 

interesse nos espectros de massas das amostras de soro.14,41  

A eficiência de dessorção e ionização das moléculas depende da seleção 

do composto utilizado como matriz e de sua concentração. Adicionalmente, a 

inclusão de um ácido na solução da matriz pode facilitar a ionização.42 A 

avaliação da concentração da matriz pode ser observada na Figura3. 6, onde o 

uso de 10 mg/mL de CHCA permite a detecção de um maior número de sinais 

e proporciona maior sensibilidade. Isso é demonstrado pela intensidade 

absoluta do íon mais intenso, m/z 2718,500, que apresentou um valor mais alto 

de corrente total de íons (TIC) (1,5 × 104), em comparação com o valor de TIC 

(3,4 × 103) do íon mais intenso, m/z 2718,387, no espectro quando 1 mg/mL de 

CHCA foi utilizado. 
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Figura3. 6. Espectros de MALDI(+)-TOF MS de amostra de soro humano (A) 

sem matriz (B); contendo matriz CHCA à 1 mg/mL (C) e à 10mg/mL. 

 

 

Uma comparação entre a porcentagem de TFA utilizada no preparo da 

matriz foi observada após 31 amostras em triplicata, de um total de 100 

amostras, não ionizarem no modo automático das análises, utilizando a matriz 

CHCA na concentração de 10 mg/mL 0,1% TFA. Dessa forma, o aumento da 

porcentagem de TFA na matriz para 2,5%, já descrito na literatura por Lazari et 

al.(2021),14 foi necessário e suficiente para ionizar e analisar todas as amostras 

em triplicata.  

Após preparo e otimização das análises, foram analisadas 300 amostras 

(150 positivas para COVID-19 e 150 negativas para COVID-19) por MALDI(+)-

TOF MS. Os espectros obtidos estão mostrados na Figura3. 7. 
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Figura3. 7. 900 espectros de massas MALDI(+)-TOF MS de 300 amostras de 

soro humano após preparo de amostra utilizando Spin Column C18, sendo que 

450 correspondem ao soro positivo pra COVID-19 (vermelho) e 450 ao soro 

negativo para COVID-19 (azul). 

 

Os espectros de MALDI(+)TOF MS obtidos foram então submetidos à 

alinhamento de sinais, seguido pela construção de modelos univariados e 

multivariados. A maioria dos sinais estavam localizados entre m/z 900 e 5.000. 

No total, 37018 sinais foram detectados após o processamento de dados de 

todos os arquivos brutos de MS.  

A Figura3. 8 retrata a alta diversidade de sinais entre amostras controle e 

amostras positivas para COVID-19. A diferença significativa na abundância 

relativa entre os dois conjuntos de amostras por meio de contagens de 

espectro pode ser observada no gráfico volcano plot, em que o eixo x 

representa o log2 (Fold change (FC)) e o eixo y -log10 (p). Entre todos os 

sinais detectados, 3912 (78,24%) apresentaram diferença estatisticamente 

significativa em suas intensidades relativas entre as amostras, p<0.05 e FC≥2, 

com 658 (16,82%) apresentando expressão elevada em pacientes positivos 

para SARS-CoV-2 e 3254 (83,18%) apresentando expressão elevada em 

pacientes negativo para COVID-19 (Figura3. 8A).  

A fim de observar a discriminação dos dois grupos de amostras 

(pacientes positivos e negativos para a COVID-19, a PCA foi realizada nos 

perfis proteômicos sérico coletados. Tal como mostrado na Figura3. 8B, o 

conjunto de dados pode ser claramente discriminado, separando amostras de 
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pacientes controle de pacientes com COVID-19, com variância das 

componentes principais (PC): PC1 = 32,5%, PC2 = 15%.  

 

Figura3. 8. Análise estatística dados MALDI(+)-TOF MS. (A) Volcano plot 

indicando os sinais presentes no conjunto de amostras, com diferença 

estatística de acordo com as contagens do espectro, cada mancha representa 

um sinal. No eixo y, Log2 (valor p), no eixo x, Log2 (FC), os valores negativos 

indicam sinais mais relevantes em amostras negativas e valores positivos 

mostram sinais mais relevantes em amostras positivas. (B) Gráfico de PCA de 

espectros MALDI(+)-TOF MS de amostras de soro positivas e negativas para 

SARS-CoV-2. (C) Heatmap de espécies moleculares diferenciais em pacientes 

com COVID-19 em comparação com pacientes negativos. 
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As diferenças proteômicas plasmáticas entre os dois grupos foram 

comparadas usando gráficos de scores de PLS-DA supervisionado para 

investigar os dados do agrupamento entre pacientes positivos para a COVID-

19 e grupo controle (Figura3. 9). Os modelos PLS-DA foram estabelecidos 

após a normalização na média, transformação logarítmica e o método de 

escalonamento de Pareto. A validação cruzada e teste de permutação de 100 

vezes foram realizados no PLS-DA para avaliar a qualidade dos modelos. Uma 

aparente tendência de agrupamento foi observada com acurácia de 99,10% e 

Q2 de 0,91, que indicaram perfis proteômicos plasmáticos distintos em 

resposta à infecção pelo vírus COVID-19 (Figura3. 9). 

A medida de VIP foi utilizada para identificar os sinais mais discriminantes 

caracterizando os dois grupos. Os 25 sinais m/z com maior importância variável 

na projeção, VIP>1.4, são destacados na Figura3. 9.  

Para demonstrar ainda mais a classificação, foi realizado o Heatmap de 

análise de agrupamento nos perfis proteômicos sérico coletados, que mostrou 

a separação das amostras positivas e negativas para SARS-CoV-2 (Figura3. 

8C). Sendo os sinais na faixa de m/z 3000-4000 relevante para as amostras 

negativas e os de m/z 2500-2800 nas amostras positivas para COVID-19 

analisadas por MALDI(+)TOF MS.  
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Figura3. 9. Análise estatística de dados MALDI(+)-TOF MS. (A) O gráfico de 

scores de PLS-DA ilustra a segregação do perfil proteômico entre pacientes 

positivos para COVID-19 e controles. (B) Sinais m/z discriminantes baseados 

em VIP scores. Os 25 principais valores m/z com VIP scores >1,4. (C-D) 

Parâmetros de validação cruzada para PLS-DA, incluindo resultados R2 e Q2 

estimados através de validação cruzada. 

 

 

Além de modelos lineares, modelos não lineares de aprendizagem de 

máquina como SVM, foram desenvolvidos para analisar os dados na faixa de 

m/z trabalhada.  

Dos modelos construídos, dois modelos apresentaram os melhores 

resultados. O modelo 1 com todas as variáveis (37018 variáveis) e o modelo 2 

selecionando as variáveis com um 70 % do FD (1139 variáveis). Ao treinar os 

diferentes modelos e selecionar variáveis com FD acima de 70%, o modelo 2 

apresentou desempenho similar ao modelo sem seleção de variáveis, ou seja, 

utilizando toda a faixa de m/z, com sensibilidade de 100%, especificidade de 

100% e acurácia de 100% para as amostras de calibração e sensibilidade de 

100%, especificidade de 97,78% e acurácia de 98,88% para as amostras de 

teste (Tabela3. 3).  
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Tabela3. 3. Desempenho de Parâmetros de Modelos SVM com espectros de massa MALDI(+)-TOF MS de amostra de soro 

humano após preparo e otimização das análises. 

Modelo FD grupo VP VN FP FN 
SENS 

(%) 
ESPEC 

(%) 
ACC 
(%) 

VPP  
(%) 

VNP  
(%) 

TFP 
(%) 

TFN  
(%) 

1 
Full 

(37018 variáveis) 

Cal 315 314 0 0 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 0.00 0.00 

Test 134 133 2 0 100.00 97.78 98.88 97.81 100.00 2.22 0.00 

2 
70% 

(1139 variáveis) 

Cal 315 314 0 0 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 0.00 0.00 

Test 134 132 3 0 100.00 97.78 98.88 97.81 100.00 2.22 0.00 

 

FD (Discriminante de Fisher); VP (verdadeiro positivo); VN (verdadeiro negativo); FP (falso positivo); FN (falso negativo); SENS (sensibilidade); ACC 

(acurácia); ESPEC (especificidade); VPP (valor positivo da prevalência); VNP (valor negativo da prevalência); TFP (taxa de falsos positivos); TFN (taxa de 

falso negativo).
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Os modelos SVM apresentaram excelente desempenho, sendo possível 

discriminar as classes positivas e negativas com uma TFN de 0,0% (Tabela3. 2), 

tornando a metodologia utilizada eficiente em distinguir amostras de soro positivas 

para SARS-CoV-2 de negativas e evitando diagnósticos falso-negativos. Entretando, 

os dados das análises de soro por MALDI(+)-TOF MS apresentam uma melhor 

acurácia nos modelos lineares, PLS-DA, tendo uma acurácia de 99,01%. 

Estudos já publicados na literatura vêm mostrando a eficiência em classificar 

amostras positivas para COVID-19 utilizando dados de análises de biofluidos por 

MALDI MS combinados com técnicas ML. O primeiro estudo foi de Nachtigall e 

colaboradores (2020),15 que obtiveram espectros de massas de um total de 362 

amostras de swab nasal sem preparação prévia. O modelo de SVM forneceu 

acurácia de 93,9%, com 7% de falsos positivos e 5% de falsos negativos.15 

Um estudo preliminar semelhante de 311 amostras de swab nasal de pacientes 

foi conduzido por Rocca et al. (2020).16 Uma acurácia de aproximadamente 68%, 

sensibilidade de 62% e especificidade de 72% foram relatadas, além disso 

observou-se que nenhum dos sinais encontrados poderia ser molecularmente 

atribuído a proteínas específicas do vírus e provavelmente a algum tipo de 

componente viral do hospedeiro.16 

Outro estudo utilizando 226 amostras de swab nasal e análises por MALDI MS 

realizado por Tran e colaboradores (2021),17 também apresentou bons resultados 

em seus modelos. Dois modelos de ML otimizados exibiram acurácia de 98,3%, 

concordância percentual positiva (PPA) de 100%, concordância percentual negativa 

(NPA) de 96% e acurácia de 96,6%, PPA de 98,5% e NPA de 94%.17 

Apesar da coleta de swab ser mais rápida que a de soro, a periculosidade da 

presença do vírus é maior. A vantagem do uso de soro para diagnósticos e triagens 

se dá, por este já está presente nas rotinas de exames clínicos e apresentar ricas 

informações sobre o estado fisiológico ou patológico do paciente.  

Lazari et al. (2021)14 obtiveram resultados otimizados com acurácia de 92%, 

sensibilidade de 93% e especificidade de 92% no conjunto de dados analisados de 

117 amostras de soro de pacientes com COVID-19.14 O estudo de Wan et al 

(2021)13 desenvolveu uma nova abordagem para detectar infecção assintomática 

por SARS-CoV-2 usando padrões metabólicos combinados com ML em 362 

amostras de soro. Essa abordagem forneceu 93,4% de precisão com apenas 5% de 

falsos negativos e 7% de falsos positivos.13 
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Apesar dos excelentes resultados encontrados na literatura relacionando a 

técnica MALDI MS com ML em amostras biológicas de pacientes com suspeita de 

COVID-19, estes apresentaram uma taxa de falso negativo maior do que as 

encontradas por este estudo tanto pelas análises de MALDI(+)-TOF MS das 

amostras de soro, quanto pelas análises de lipídios por ESI(±)-Orbitrap MS.  

Assim, estudos baseados em lipídios, peptídeos e proteínas usando soro de 

pacientes e técnicas espectrométricas de alto rendimento, prometem ser valiosos 

para a classificação de amostras positivas para COVID-19 e possível identificação 

de biomarcadores associados a doença. 
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3.4 CONCLUSÃO 

Os modelos SVM, tanto para a análise de lipídios por ESI(-)-Orbitrap MS 

quanto para a análise de proteínas e peptídeos por MALDI(+)-TOF MS, são 

eficientes no diagnóstico da COVID-19 com uma taxa de Falso Negativo de 0,0% ao 

utilizar modelos ML não lineares. Embora a análise de lipídios por ESI(+)-Orbitrap 

MS apresente uma TFN de 3,3%, ainda está entre as taxas mais baixas relatadas na 

literatura. 

Modelos lineares, como PLS-DA, forneceram resultados inferiores no conjunto 

de dados ESI(±)-Orbitrap MS; no entanto, tiveram um desempenho satisfatório nos 

resultados de MALDI(+)-TOF MS, alcançando uma precisão de 99,1%. Apesar dos 

resultados estatísticos superiores no conjunto de dados de análise proteômica, a 

análise de lipídios se destaca devido à sua preparação de amostras rápida, fácil e 

economicamente viável, juntamente com seus resultados promissores. Além disso, 

os lipídios desempenham um papel significativo no funcionamento do corpo. 

As técnicas analíticas de MS empregadas neste estudo apresentaram alta 

sensibilidade e especificidade na detecção de valores de m/z associados a lipídios e 

proteínas em pacientes com COVID-19 quando combinadas com métodos 

estatísticos. A identificação potencial de biomarcadores de lipídios no futuro torna o 

uso de infusão direta ESI MS para triagem de pacientes e observação das 

diferenças nos perfis espectrais um estudo inovador e promissor na análise clínica.  
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