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RESUMO

A pandemia de COVID-19, causada pelo virus SARS-CoV-2, representou um dos
maiores desafios a satde publica global, demandando estratégias de diagndstico eficazes para
o controle da transmissdo. Embora o teste RT-PCR seja o padriao-ouro, este possui uma
amostragem invasiva, o que abre espaco para a busca de matrizes alternativas. A urina
destaca-se como uma amostra bioldgica promissora dada sua coleta nao invasiva, facilidade
de manuseio e composi¢do representativa do estado de satide do individuo. Nesse contexto,
este trabalho aplicou a abordagem metabolomica global para investigar metabolitos
associados a COVID-19 em amostras utilizando cromatografia liquida de alta eficiéncia
acoplada a espectrometria de massas (HPLC-MS). Foram utilizadas 100 amostras de
voluntarios, divididas entre Grupo Teste (38 positivos para COVID-19, confirmado por
RT-PCR) e Grupo Controle (62 negativos). As amostras passaram por inativacdo viral e
precipitagdo proteica antes de serem analisadas nos modos de ionizacdo positivo e negativo. O
processamento de dados foi realizado nas plataformas XCMS Online e MetaboAnalyst 6.0.
Apos a filtragem de dados provenientes de brancos analiticos e de molecular features com
baixa reprodutibilidade (RSD > 30%), os dados foram normalizados pela creatinina e pela
mediana, transformados logaritmicamente e escalonados por Pareto. Foram aplicados os
modelos PCA e PLS-DA. Na andlise por PCA, observou-se consideravel sobreposi¢cdo entre
os grupos, indicando auséncia de separacdo natural nos dados. J4& o PLS-DA apresentou
indicios de sobreajuste, sugerindo capacidade preditiva limitada. A andlise de Fold Change
(FC > 2) identificou pares m/z e RT com variacdes de intensidade relevantes entre os grupos,
entretanto, ao integrar o critério de significancia estatistica (p-valor < 0.05), ndo foi observada
diferenciacdo significativa entre os grupos, sugerindo uma limita¢do na disting@o estatistica
sob os protocolos testados. Analises de agrupamento reforcaram a auséncia de separacao
clara, indicando que a similaridade entre as amostras pode ser resultado de fatores individuais
que fugiram do escopo deste trabalho. Conclui-se que, embora a urina seja uma matriz viavel,
a complexidade metabdlica e as variagdes individuais representam desafios para a definigao
de metabolitos uteis para diagnostico, destacando a necessidade de estudos futuros que
considerem varidveis clinicas adicionais para uma visdo mais abrangente da resposta

metabolica a COVID-19.

Palavras-chave: COVID-19, metabolomica global, urina, espectrometria de massas

quimiometria.



ABSTRACT

The COVID-19 pandemic, caused by the SARS-CoV-2 virus, represented one of the
greatest challenges to global public health, requiring effective diagnostic strategies to control
transmission. Although the RT-PCR test is the gold standard, it involves invasive sampling,
which leaves room for the search for alternative matrices. Urine stands out as a promising
biological sample due to its non-invasive collection, ease of handling, and representative
composition of an individual's health status. In this context, this study applied the global
metabolomics approach to investigate metabolites associated with COVID-19 in samples
using high-performance liquid chromatography coupled with mass spectrometry (HPLC-MS).
One hundred samples from volunteers were used, divided into a Test Group (38 positive for
COVID-19, confirmed by RT-PCR) and a Control Group (62 negative). The samples
underwent viral inactivation and protein precipitation prior to analysis in both positive and
negative ionization modes. Data processing was performed on the XCMS Online and
MetaboAnalyst 6.0 platforms. After filtering signals from analytical blanks and molecular
features with low reproducibility (RSD > 30%), the data were normalized by creatinine and
median, logarithmically transformed, and Pareto scaled. PCA and PLS-DA models were
applied. PCA analysis showed considerable overlap between groups, indicating the absence of
natural separation in the data. PLS-DA exhibited signs of overfitting, suggesting limited
predictive performance. Fold Change analysis (FC > 2) identified m/z and retention time pairs
with relevant intensity variations between groups; however, when combined with statistical
significance criteria (p-value < 0.05), no significant differences were observed, indicating
limited statistical discrimination under the tested protocols. Cluster analyses reinforced the
absence of clear separation, suggesting that the similarity between samples may be the result
of individual factors that were beyond the scope of this work. It is concluded that, although
urine presents a viable matrix, metabolic complexity and individual variability pose
challenges for the definition of metabolites suitable for diagnostic purposes, highlighting the
need for future studies that incorporate additional clinical variables to achieve a more

comprehensive understanding of the metabolic response to COVID-19.

Keywords: COVID-19, global metabolomics, urine, mass spectrometry, chemometrics.
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1 INTRODUCAO

Em 2019, foi registrado o primeiro caso de COVID-19, uma enfermidade altamente
transmissivel causada pelo novo coronavirus que originou um dos maiores desafios a saude
publica do século XXI. A rapida difusdo do virus gerou efeitos globais e fez com que a OMS
declarasse estado de emergéncia de saude publica global em janeiro de 2020 — status que se
manteve até maio de 2023. Uma das principais formas de enfrentamento, foi o diagndstico e
isolamento de sujeitos infectados, entretanto, a testagem para esta enfermidade parte da
utilizacdo de métodos invasivos de coleta, que podem gerar desconforto ao paciente e
comprometer a qualidade da amostra. Além disso, os testes possuem eficacia variavel de
acordo com o estagio da infeccdo, influenciada por fatores como: carga viral, especificidade e
acuracia dos métodos (Santos, 2021). Por essa razao, torna-se necessario a busca por novas

matrizes € métodos que permitam contornar estes entraves.

1.1 COVID-19

A nomenclatura estabelecida pela Organizagdo Mundial de Satide (OMS), define a
denominagdo do virus como coronavirus-2 da sindrome respiratoria aguda grave
(SARS-CoV-2) e a doenca infecciosa como COVID-19 (WHO, 2020). O termo "novo" ¢
empregado por se tratar da variacdo de um virus descrito pela primeira vez na década de 1960
(Souza et al., 2021). No total, além do SARS-CoV-2, foram identificados seis tipos de
coronavirus que afetam os seres humanos: HCoV-229E, HCoV-OC43, HCoV-NLG63,
HCoV-HKU, o SARS-CoV e (responsavel pela sindrome respiratoria aguda grave)
MERS-CoV (que causa a sindrome respiratéria do Oriente Médio) (OPAS, 2024).

Embora declarado o fim do estado emergencial causado pela doencga, ¢ reconhecido
historicamente que o fim de uma pandemia raramente ¢ abrupto, havendo sempre o risco de
ressurgimento ou aparecimento de novas variantes. Conforme destacado por Meumann e
Robson (2023), desde dezembro de 2019 foram identificadas cinco variantes: Alpha (B.1.1.7),
Beta (B.1.351), Gamma (P.1), Delta (B.1.617.2) e Omicron (B.1.1.529). Esta ultima, em
particular, mostrou-se mais transmissivel e evasiva ao sistema imunolégico. Em 2022,

multiplas ondas foram associadas ao surgimento de sublinhagens da Omicron.
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As principais manifestagdes clinicas da COVID-19 sdo associadas ao trato respiratorio
inferior, sendo os sintomas mais comuns a febre, tosse, fadiga, falta de ar, dor de cabega, dor
muscular, congestdo nasal, sincope e conjuntivite. Em alguns casos, no entanto, a infec¢ao
pode ocorrer de forma assintomatica (Ebrahim et a., 2020). Além disso, certas condigdes
podem ser consideradas como comorbidades para a COVID-19, como -cardiopatias,
tabagismo, doencas pulmonares cronicas, diabetes e hipertensao arterial (Feitosa et al., 2020).
Tais condi¢des, aliadas a fatores como o mecanismo e letalidade da infecgdo viral,
culminaram em um alarmante indice de mortalidade, tornando essenciais a exploragdo e
aprofundamento do conhecimento sobre os aspectos do virus. Essa necessidade pode ser
observada numericamente por estudos como o de Makoana et al. (2025), que evidencia que
at¢ maio de 2024, mais de setecentos milhdes de pessoas em todo o mundo foram

contaminadas, resultando em mais de 6,8 milhdes de obitos.

Neste cenario, muitas agdes preventivas desempenharam um papel fundamental no
enfrentamento da pandemia. Entre elas, periodos de lockdown e o isolamento social
destacaram-se pela eficacia na contencdo da disseminagdo viral, visto que um dos maiores
meios de transmissdo € o contato com individuos infectados pela inalagdo direta de goticulas
expelidas por tosse, espirro e por meio de secregdes nasais, orais, oculares e mucosas
(Makoana et al., 2025). No entanto, embora indispensaveis sob tais circunstancias, essas
medidas impactaram significativamente varios outros aspectos na esfera social, como a
politica, economia, educacdo e a relagdes sociais. Além das consequéncias diretas na saude
fisica, houve também um grande efeito psicolégico na populagdo, intensificando estresse,
ansiedade, depressdo e medo, sobretudo em grupos socialmente vulneraveis. Diante disso,
mobilizaram-se esfor¢os globais para desenvolvimento de tratamentos e vacinas, sendo o

diagnostico um ponto fundamental até os dias atuais.

1.2 DIAGNOSTICO

O correto diagnostico de qualquer enfermidade permite a elaboragdo de condutas
adequadas frente ao quadro e, a partir dai, determinacdo de quais serdo os proximos passos.
No caso da COVID-19, dada a dimensao tomada, a adaptagdo de testes diagnosticos ocorreu
em tempo recorde. De acordo com Souza ef al., 2021, paises como a Coreia do Sul adotaram

estratégias de testagem em massa, o que possibilitou maior controle da contaminacido e
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reducdo na taxa de letalidade. Em contrapartida, no Brasil, a testagem se restringiu apenas aos
casos mais graves, o que pode, inclusive, ter causado uma subnotifica¢do dos casos, ja que

muitos ndo foram testados e/ou apresentaram infec¢do assintomatica.

Verotti et al. (2020) compilaram uma lista de testes diagndsticos registrados pela
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitdria (ANVISA). Até o momento do estudo, havia um
total de 217 testes de diferentes marcas, divididos principalmente em quatro tipos: 135 testes
de imunocromatografia; 34 testes de Transcricdo Reversa seguida de Reagdo em Cadeia da
Polimerase (RT-PCR); 15 testes de anticorpos; e 11 imunoensaios fluorescentes. Além disso,
Pereira et al. (2021) destacam que a depender da amostra bioldgica analisada, a sensibilidade
do teste pode variar amplamente, indo desde 93% partindo do lavado broncoalveolar até 29%
em fezes. O RT-PCR ¢ reconhecido como o “padrdo-ouro”. O método de amostragem mais
comum para sua realizagdo ¢ o swab nasofaringeo, cujo objetivo ¢ obter células superficiais
do epitélio respiratorio (Menezes; Lima; Martinelo, 2020; Morales-Angulo et al., 2020). Para
isso, ¢ feita a inser¢do do swab pela narina dos pacientes, até que este chegue a parte posterior

da garganta, onde ¢ feita a coleta de secregdes.

Essa técnica identifica sequéncias especificas do genoma do virus por meio da
extracdo e conversao do RNA genomico do virus em DNA complementar (cDNA) por meio
da enzima transcriptase reversa. Com isso, a amplificagdo do DNA ¢ detectada e quantificada
em tempo real conforme a reacdo em cadeia de polimerase (PCR) progride. Em geral, ¢
recomendado detectar, de inicio, uma regido menos especifica, como o gene do envelope ou o
gene E, para triagem, seguida por uma regido mais especifica, como o gene da polimerase
RdRp RNA, para confirmagdo. Dessa forma, é possivel que cada laboratorio utilize
combinagdes de sequéncias variadas, resultando em diferentes taxas de sensibilidade e
especificidade (Souza er al., 2021). Baseado nessa extracdo de RNA viral do material
coletado do paciente, a contabilizacdo final de genes na amostra, que requer o tempo de
aproximadamente 2 a 5 horas, representa um resultado classificado como positivo ou negativo

(Dutta et al., 2022; Oliveira et al., 2022; Yuce; Filiztekin; (f)zkaya, 2021; Valdés, 2020).

Por sua vez, os testes de antigeno se destacam pela rapidez, fornecendo resultados de
15 a 30 minutos, além de apresentarem custo reduzido em relacdo ao RT-PCR. Sua realizag¢ao
ocorre por ensaios de fluxo lateral em que a amostra de material da nasofaringe reage com
uma solug¢do para que o virus libere seus antigenos e, logo depois, ¢ colocada sobre um
dispositivo de papel no qual os antigenos migram ao longo da superficie e interagem com os

anticorpos especificos do Sars-Cov-2, obtendo uma resposta qualitativa.
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De modo geral, uma comparacdo entre os métodos diagnodsticos como a discutida por
Karki ef al. (2024) revelam a necessidade de aprimoramento nas estratégias de testagem, ja
que mesmo o padrdo-ouro pode apresentar falsos-negativos, especialmente em casos de coleta
inadequada, falha na extracdo de RNA viral ou baixa quantidade de material celular na

amostra (Oliveira; Matos; Morais, 2020).

Ressalta-se, portanto, a importdncia da investigacdo de métodos alternativos de
testagem, sobretudo perante as limitagdes associadas as técnicas amplamente utilizadas.
Diante destes obstadculos, a urina se apresenta como uma potencial amostra biologica
alternativa, posto que a coleta nao ¢ invasiva, ndo representa um provavel ponto de contagio,
trata-se um material de facil manuseio e armazenamento, além de ter composicdo bastante
representativa no que se refere a saide do sujeito. Como demonstrado por Tristan et al.
(2024), poucos estudos publicados exploram essa matriz para investigacdo desta sindrome
respiratoria. Tal lacuna, aliada a relevancia direta para saude publica, evidencia a importancia

de explorar essa promissora abordagem.

1.3 METABOLOMICA

As ciéncias 6micas integram um conjunto amplo de abordagens analiticas voltadas a
caracterizacgdo, identificacdo e quantificacdo de moléculas em sistemas biologicos, para que, a
partir delas, se compreenda processos que ocorrem nestes sistemas. Nesse contexto,
destacam-se areas como gendmica, transcriptomica, protedOmica, lipidomica e metaboldmica,
cada uma focada em diferentes niveis da organizacdo biologica. De forma geral, essas
abordagens compartilham um carater interdisciplinar e integrativo, sendo algumas de suas
aplicacdes mais frequentes a investigacdo de biomarcadores associados a diagndsticos e

acompanhamento e progressao de doengas.

Nesse ambito, a abordagem empregada neste estudo, a metaboldmica, tem como foco
investigar alteracdo em organismos por meio da andlise de seus metabdlitos, que sdo
moléculas de baixa massa molar, como agucares, aminoacidos, acidos organicos,
nucleotideos, entre outros. Isso porque tais componentes sdo responsaveis pela homeostase
organica e retratam o estado funcional das células, podendo sofrer modificagdes na presenca

de patologias (Padovani, 2025). Em particular, a metabolomica global adota uma analise que
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compreende o maior nimero de metabolitos possivel, incluindo diversas classes, que sao
medidas através de uma comparagdo entre os grupos de amostras para que se possa

determinar uma diferenciagdo entre eles (Canuto ef al., 2018).

Com avanco continuo de técnicas analiticas, essa ciéncia emergente evolui cada vez
mais. A literatura documenta varias aplicagdes neste campo, tanto no estudo de fluidos
bioldgicos como plasma (Da Silva; Amaral; Martins, 2017) e urina (Araujo, 2020), quanto
fungos (Souza, 2020) e plantas (Leite, 2024), entre outros. Essa versatilidade metodoldgica

demonstra o vasto potencial de sua aplicabilidade.

1.4 CROMATOGRAFIA LIQUIDA ACOPLADA A ESPECTROMETRIA DE MASSAS
APLICADA A METABOLOMICA

Diversos métodos de separacdo e detec¢do podem ser utilizados no estudo da
metabolomica global. No entanto, a cromatografia liquida acoplada a espectrometria de
massas (LC-MS) destaca-se como uma técnica amplamente empregada por permitir a
medicdo simultanea de um grande numero de metabolitos em uma Unica andlise. A
espectrometria de massas pode também ser aplicada de forma isolada por meio da analise
direta, ja que possibilita a identificacdo de moléculas com elevado grau de confiabilidade
(Borges et al, 2022). No entanto, a associacdo a um método de separagdo como a
cromatografia, evita supressao de sinais e efeitos de matriz pois permite que a detecg¢ao leve
em consideragdo também os tempos de retencdo das moléculas de acordo com suas

respectivas caracteristicas fisico-quimicas.

A diferenciacdo de dois ou mais grupos em estudos metabolomicos ¢ realizada a partir
dos features obtidos durante a etapa experimental. Esses features, definidos como ions
caracterizados por razdo massa/carga (m/z) e tempo de reten¢do Unicos, apresentam sinais
associados a possiveis metabolitos detectados na amostra. Sendo assim, a capacidade de
detectar simultaneamente um grande numero desses sinais constitui uma vantagem importante
desta técnica. No entanto, o tempo de retengdo de um composto ¢ suscetivel a variagdo entre
diferentes corridas analiticas devido a fatores experimentais como degradagdo da coluna,

flutuagdes de temperatura, alteracdes no pH da fase movel, entre outros.
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Neste estudo, o fluxo de trabalho serd executado a partir do processamento de dados,
uma vez que as etapas experimentais foram previamente executadas por outros membros do
Grupo de Quimica Analitica e Quimiometria (GQAQ/UFJF). Embora a aquisicdo de dados
nao integre o escopo deste trabalho, destaca-se a relevancia da técnica empregada para este
tipo de analise, cujo protagonismo se deve a capacidade de medida répida e rotineira de
grande nimero de metabolitos com excelente precisdo em uma unica analise. Contudo, as
variagdes aleatorias citadas e o volume extenso de dados a serem analisados podem dificultar
a interpretacao dos dados, tornando imprescindivel o aporte de ferramentas estatisticas para
determinar as varidveis mais relevantes e estabelecer seus potenciais como biomarcadores

diagnosticos de forma precisa e reprodutivel (Tautenhahn et al., 2012; Clish, 2015).

1.5 TRATAMENTO DE DADOS

O enorme volume de dados em estudos metaboldmicos, caracterizado por informacgdes
tridimensionais de elevada complexidade, sdo compostos por sinais ao longo do tempo de
retengdo e valores de razdo m/z, frequentemente acompanhados por alteracdes decorrentes de
fatores experimentais descritos anteriormente. Tais variagdes podem ocasionar desvios e
dificultar a comparagdo direta entre amostras (Pilon et al., 2020).

Diante disso, a primeira medida a ser tomada apds a aquisi¢ao dos dados ¢ transformar
os dados brutos para tornd-los compardveis, o que se da por meio da deteccdo de picos,
alinhamento de tempos de reten¢do e agrupamento de sinais, permitindo a identificagdo de
features que s3ao compilados em uma matriz estruturada adequadamente para analise
estatistica. Tal matriz reune as informacdes que caracterizam os candidatos a metabdlitos,
contendo as intensidades relativas associadas a cada variavel, bem como o tempo e massa que
o caracterizam. Além disso, sdo também listadas a classificacdo de cada amostra em seu
grupo amostral, permitindo a comparagao entre condi¢des distintas.

Mesmo apoés a organizagdo dos dados em formato matricial, a interpretacdo manual
ainda ¢ invidavel. Por essa razdo, torna-se necessaria a aplicagdo de ferramentas que
possibilitem a andlise e interpretagdo desses dados de forma sistemdtica. A quimiometria,
entendida como uma area interdisciplinar que combina métodos estatisticos, matematicos e
quimicos, destaca-se como uma abordagem fundamental nesse processo, sendo aplicada com
o proposito de analisar e interpretar os dados. Por meio dela € possivel explorar tanto analises

multivariadas, que avaliam padrdes globais e relagdes entre multiplas varidveis
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simultaneamente, quanto andlises univariadas, voltadas a investigagdo de variagdes
individuais em features especificas (Lovatti, 2019; Veras et al., 2022).

Adicionalmente, técnicas de aprendizado de maquina (machine learning, ML) podem
ser empregadas como parte das abordagens quimiométricas, consistindo em métodos capazes
de identificar padroes nos dados e construir modelos preditivos sem necessariamente serem
programados para cada situacdo, utilizando conjuntos de dados e instrugdes iniciais para
construir, progressivamente, seu proprio conhecimento com base nos resultados obtidos
(Schiaffino, 2020; Alzubi; Nayyar; Kumar, 2018; Alba et al., 2022).

De acordo com Souza et al. (2021), o uso de técnicas de ML tem o potencial de
reduzir substancialmente o esfor¢o envolvido na programacio direcionada & mineracdo de
dados e a resolucdo de determinados problemas. Em termos praticos, simplifica a busca por
um modelo simples a partir do tratamento de dados extensos, transformando um volume
expressivo de informagdes em algo interpretavel por meio da sua classificagdo, agrupamento e
associacgao.

Uma das principais barreiras associadas ao tratamento de dados metabolomicos esta na
dificuldade das ferramentas disponiveis, que frequentemente exigem conhecimento técnico
especifico para sua instalacdo e operagao. Essa demanda por expertise, embora compreensivel
diante da complexidade dos dados, acaba restringindo significativamente o uso dessas
ferramentas. Como condi¢do de contorno, surgem softwares alternativos como o XCMS
Online (Tautenhahn et al., 2012), uma plataforma derivada do pacote XCMS do R (Smith, C.
A. et al., 2015), operado por meio de uma interface intuitiva que dispensa conhecimentos
aprofundados em programacdo, enquanto concentra as funcionalidades do XCMS original,
um programa operado por meio de linhas de comando e scripts. Nesse sentido, o presente
trabalho utilizou essa plataforma para o processamento dos dados combinada ao software
MetaboAnalyst 6.0 (Pang ef al., 2024), empregado por concentrar uma variedade de
tratamentos estatisticos.

Diante deste contexto, ¢ proposto o uso combinado de Quimiometria e da ciéncia de
dados, em associacdo com o fluxograma cldssico de processamento metabolomico para
investigar as respostas metabolicas do corpo humano a infeccado com o virus SARS-CoV-2.
Serdo avaliados os resultados gerados a partir da anélise de amostras de urina por HPLC-MS,
que compdem um banco de 600 cromatogramas associados com espectros de massas de alta

resolugdo nos modos de ionizagao positiva (ESI +) e negativa (ESI -).
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2 OBJETIVOS

Nesta se¢do sdo apresentados os objetivos estabelecidos para o desenvolvimento deste

trabalho.

2.1 OBJETIVO GERAL

Realizar o processamento de dados de amostras de urina analisadas por meio de
HPLC-ESI-QTOF, aplicando a metabolomica global para a sele¢do de metabolitos
diferenciais entre Grupo Teste (RT-PCR positivo) e Grupo Controle (RT-PCR negativo) da
COVID-19.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Testar diferentes parametros de processamento para analisar os dados metabolomicos
obtidos por HPLC-ESI-QTOF;

e Aplicar a abordagem metabolomica global para determinar metabolitos diferenciais
presentes nas amostras de urina;

e Utilizar principais metabdlitos diferenciadores para desenvolver um modelo preditivo
que possa distinguir entre amostras de urina de individuos com COVID-19 (RT-PCR

positivo) e sem (RT-PCR negativo).
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3 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Nesta se¢do serdo apresentados inicialmente os protocolos experimentais adotados
para a obtencdo dos dados brutos analisados neste projeto. Em seguida, serdo descritas as

etapas de tratamento de dados empregadas.

3.1 CONJUNTO DE AMOSTRAS

Os dados brutos utilizados como base para a busca por biomarcadores foram obtidos
anteriormente ao inicio deste projeto, a partir de procedimentos experimentais realizados por
outros membros do grupo de pesquisa (Moreira, 2024). A coleta amostral foi realizada apos
aprovagdo do Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do Hospital Universitario da Universidade
Federal de Juiz de Fora (HU-UFJF), sob os protocolos 4.473.404; 4.566.092; 5.039.371, que
permitiam a coleta de fluidos biologicos humanos voltados a pesquisa académica.
Participaram deste estudo voluntarios maiores de 18 anos com suspeita de infec¢do por
SARS-CoV-2, mediante assinatura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE),
preenchimento de ficha de anamnese e coleta de 50 mL de urina. O recrutamento e as coletas
foram realizados em parceria com o Lemos Laboratorios de Analises Clinicas, em Juiz de
Fora (MQG).

A confirmag¢do diagnostica foi feita por RT-PCR utilizando o kit TaqPath™
COVID-19 CE-IVD (Thermo Fisher Scientific), com interpretacao automatizada via software
da propria fabricante. Apds coleta, as amostras foram adicionadas de 10% (v/v) com solucao
de acetona/metanol (60:40, v/v) para inativagdo viral, congeladas e enviadas ao laboratorio.
L4, cada amostra original foi subdividida em cinco aliquotas (“amostras-filhas”), congeladas a
—50 °C para evitar ciclos de descongelamento e preservar a integridade da matriz biolédgica.

As amostras foram posteriormente descongeladas em temperatura ambiente,
homogeneizadas e submetidas a precipitacao proteica com 100 pL de acetonitrila gelada para
cada mL de urina. O sobrenadante obtido apds centrifugacdo foi utilizado para analise em
espectrometria de massas. Foram preparadas trés réplicas auténticas de cada amostra-filha
(“R17, “R27”, “R3”), submetidas independentemente ao processo completo do preparo.

O conjunto final ¢ composto por 100 amostras de urina, sendo 38 positivas e 62
negativas para SARS-CoV-2. Todas as analises foram conduzidas em regime duplo-cego, ou

seja, o resultado dos testes de RT-PCR e qualquer outra informagao relacionada ao paciente s
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foram acessados apos conclusao da fase analitica. E importante destacar que o critério de

diferenciag@o entre os grupos de estudo foi apenas o resultado de RT-PCR.

3.2 ANALISE INSTRUMENTAL

A otimizacdo dos parametros instrumentais foi realizada com base em planejamento
experimental (Design of Experiments, DOE) do tipo fatorial parcial 3* (Box-Behnken),
totalizando 15 experimentos, incluindo triplicata no ponto central, conforme descrito por
Moreira et al. (2023). A condicdo 6tima foi definida com base na obtencdo de perfil
cromatografico de ions totais (7otal lon Chromatogram, TIC) de maior qualidade e um maior
numero de molecular features. Entre os fatores avaliados (nozzle voltage — x,, nebulizador —
X, € fragmentacdo - x;), a voltagem de fragmentacdo foi o fator que mais influenciou no
resultado final (valor p < 0,05), seguido pelo primeiro fator, nozzle voltage. Os valores
selecionados para os parametros avaliados foram x;, =0V, x, =50 psige x; =175 V.

As andlises foram realizadas em HPLC modelo 1260 Infinity II equipado com uma
bomba quaterndria e acoplado ao espectrometro de massas de alta resolucdo modelo 6530
Accurate-Mass QTOF, operando com fonte de ionizacdo por Eletrospray Dual Jet Stream
Technology (Dual AJS-ESI), todos os modulos da marca Agilent Technologies (Palo Alto,
CA, EUA), e software de aquisi¢do de dados MassHunter LC/MS B.08.00 para controle do
sistema descrito.

Para a separacdo cromatografica, empregou-se uma coluna de fase reversa CI18
Infinity Lab Poroshell 120 EC-C18 (4,6 x 100 mm x 2,7 pm), mantida a 30 °C enquanto o
amostrador permaneceu a 10 °C. O volume de injecdo adotado foi de 5 pL.. O gradiente de
elui¢do iniciou com 0% de solvente B de 0 a 0,5 min, aumentando para 9% até 2 min, 20%
em 5 min, 45% em 8 min e atingindo 100% em 9,5 min, onde foi mantida até 11 min e, apds
isso, a etapa de reequilibrio se deu até os 20 minutos para retorno a condi¢ao inicial. Sendo o
solvente A composto de dgua e acido formico (99,9:0,1, v/v) e B de acetonitrila e acido
formico (99,9:0,1, v/v) a 0,5 mL min™.

A aquisicdo dos dados foi realizada nos modos de ionizagdo positiva e negativa, sendo
que em ambos a operagdo ocorreu em varredura com faixa de massa de 50 a 1500 a uma taxa
de 1,02 espectros/s. O gas de secagem foi mantido a 325 °C com vazdo de 11 L min™ e o gas
de revestimento a 350 °C com vazio de 11 L min™'. A voltagem capilar foi ajustada a 4000 V.

As massas de referéncia habilitadas foram 121,0509 (Purina, CsH,N,) e 922,0098
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(Hexakis(1H, 1H, 3Htetrafluoropropoxi)fosfazina, C,sH,;O4N;P;F,,) para ESI (+). 119,0363
(Purina, CsH;N,) e 301,9981 (Tris (2,4 ,6-trifluorometil)-1,3,5-triazina, C¢N;F,OH)
considerando ESI (-).

Os experimentos foram conduzidos de forma aleatéria, utilizando uma amostra
controle de qualidade (Quality Control, QC) preparada a partir de um pool representativo das
amostras de urina analisadas. Para sua obteng¢do, aliquotas de 20 pl de cada bloco de réplicas
auténticas (R1, R2 e R3) foram combinadas, resultando em solucdes estoque de QC capazes
de refletir a variabilidade metabolica do conjunto amostral. O QC foi empregado durante os
processos de otimiza¢do do método e inserido de forma intercalada ao longo das sequéncias
analiticas. Paralelamente, amostras de branco analitico, constituidas por 4gua ultrapura, foram
organizadas de forma randomica ao longo das sequéncias de andlise, intercaladas com as
amostras biologicas e QCs, permitindo o monitoramento de possiveis contaminagdes, efeitos
de carryover e interferéncias provenientes do sistema analitico.

Antes de cada experimento, apds o reequilibrio da coluna cromatografica, o sistema
foi submetido a injecdo exclusiva de fase movel com o objetivo de promover a limpeza e
estabilizacao dos parametros variaveis. Adicionalmente, a parte externa da fonte de ionizagao
foi limpa com isopropanol de grau HPLC-MS. O software MassHunter foi utilizado para

inspecao visual dos dados.

3.3 PRE-PROCESSAMENTO

Neste trabalho, esta etapa compreende os procedimentos de organizagdo, inspe¢ao e
refinamento inicial de dados brutos, o que inclui a exploragao visual dos dados e elaboragdo e
filtragem dos conjuntos finais a serem submetidos as etapas subsequentes. Ja o processamento
em si, corresponde a etapa em que os dados previamente extraidos sdo sistematicamente

tratados e interpretados por meio da aplicacdo de métodos estatisticos.

3.3.1 SELECAO DOS PARAMETROS DE PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para operagdo, 0 XCMS Online requer a defini¢do de diversos parametros para realizar
o processamento, que inclui a deteccdo de picos, alinhamento de tempo de retencdo e o

agrupamento de sinais. Embora sejam fornecidas configuracdes default para diferentes
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equipamentos, elas podem ser customizadas e ajustadas com base nas caracteristicas
especificas de cada conjunto de dados brutos.

Uma das maneiras de realizar essa customizagdo dos parametros de entrada é o pacote
do R Isotoprologue Parameter Optimization (IPO). Ele automatiza a otimizacao aplicando
uma abordagem sistematica de avaliagdo para encontrar os melhores parametros, baseando-se
em analises sucessivas com diferentes configuracdes em uma ldégica similar a de um
planejamento experimental (Tautenhahn et al., 2012).

Para tal, foram realizados dois testes. No primeiro, foram selecionados trés QCs
aleatorios, posicionados estrategicamente no inicio, meio e fim da sequéncia analitica. Ja no
segundo, como condicdo de contorno ao nimero de features muito baixos encontrados no
primeiro caso, utilizou-se 10 QCs. O IPO foi executado no ambiente RStudio (versdo 4.3.1),
gerando superficies de resposta dos parametros testados, bem como um arquivo de saida
contendo os valores otimizados.

Apesar de demandar maior tempo de processamento computacional, ja que a
ferramenta realiza iteragdes até identificar os valores que resultam no melhor desempenho do
processamento, 0 seu uso ¢ uma alternativa a otimizagdo manual, pois dessa maneira, confere
maior robustez e reprodutibilidade ao tratamento dos dados, conforme destacado em Dos

Santos e Canuto (2023).

3.3.2 XCMS Online

Como ja citado, a primeira etapa realizada pelo XCMS Online ¢ a deteccdo de
features, nela, ¢ feita a identificagdo de potenciais metabolitos ao longo da andlise, processo
que se da a partir da busca de sinais consistentes ao longo das consecutivas varreduras. Sao
definidos pardmetros que definem certo limites associados a essa detec¢do, como o desvio
maximo tolerado em ppm entre uma varredura e outra para determinar se se trata de um
mesmo feature (ppm). Essa avaliacdo evita a associacdo indevida de sinais que possuem
diferencas significativas. Além disso, um limite também ¢ estabelecido para que haja
diferenciagdo entre sinais reais e ruidos (s/n threshold), abaixo do qual, um pico pode ser
invalidado, contribuindo com a reducdo de falsos positivos decorrentes de flutuagdes
aleatorias do sinal instrumental.

Ocorre também o estabelecimento de largura minima e maxima para o pico

cromatografico (minimum peak width e maximum peak width), além da diferenca em razao
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m/z para que picos sejam considerados diferentes (mzdiff). De acordo com as particularidades
de cada dataset, é possivel a aceitacdo de picos sobrepostos por meio de valores negativos
para o mzdiff. No geral, a etapa de Peak Picking, define sinais com determinado m/z e seu
tempo de retencao, indicando a sua altura, que ¢ a maxima intensidade dos pontos, e sua area,
definida como a soma das intensidades dos pontos (Pilon et al., 2020) por meio dos
parametros citados.

Em seguida, ocorre o Alinhamento de Tempo de Retengdo (Retention Time
Correction) por meio de critérios que controlam a formacao de grupos de correcdo, como o
numero (minsamp) ou fragdo minima (minfrac) de amostras necessario para que seja feito um
agrupamento. Gerada essa jung¢do, ocorre a minimizacao da variacdo dos tempos de retengao
dos mesmos features identificados em diferentes amostras, que pode ser realizada de maneira
linear ou ndo linear.

E viavel a realizacio de testes estatisticos e etapas posteriores no XCMS Online,
entretanto, ndo foi aplicado. Quando finalizados os processamentos, as tabelas resultantes
foram exportadas sem filtragem ou tratamento adicional, apenas as médias dos features de
cada triplicata foram calculadas manualmente no Microsoft Excel e os valores faltantes foram
substituidos por células vazias. O formato ajustado para o presente tipo de estudo (Figura 1)
deve conter o identificador das amostras (Sample) e o grupo experimental a qual pertencem
(Label) a fim de garantir a compatibilidade com o carregamento no MetaboAnalyst. Na
primeira coluna € possivel observar os features determinados pelo XCMS, que segue um
padrao MXTY, onde X indica a massa daquele ion e Y o tempo em que ela foi detectada (em
minutos). No restante da tabela, sdo apresentadas as intensidades de picos dos molecular

features em cada uma das amostras.

Figura 1 - Exemplo da organizacao da estrutura da tabela necessaria para o processamento de

dados subsequente.
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Sample R10 R11 R12 R16 R18 R1 R21 R22

Label CONTROLE CONTROLE CONTROLE CONTROLE CONTROLE CONTROLE CONTROLE COMNTROLE
M395T11 28472,796 25239,958 67359,080 124567/,111 14642,510 121791,553 13902,203 26069,820
M369T10_3 56292,842 83639,669 103601,561 179004,063 18588,795 409686,544 20883,175 51999,200
M370T10 18349,203 20090,686 31418,587 40409,694 10785,135 89646,933 10381,517 14321,085
M320T10 32314,798 49372,209 125927,048 24560,267 50669,137 38097,703 52060,121 18825,713
M429T11 149464,318 62700,906 433541,935 144962,565 90441,010 131463,394 96514,849 22304,000
M417T2_2 5236,737 5754,377 7696,254 2425,118 2034,601 7601,998 3192,816 4160,646
M396T11 17794,537 19810,882 21307,567 33581,236 9728,245 40906,509 9847,070 22298,465
M514T11 29971,272 21647,040 14086,657 3137,205 5615,668 18451,564 10395,954 6058,879
M134T9 55729,927 146316,351 180897,738 101471,538 37438,533 237331,686 52799,419 93573,716
M513T11 107310,070 80137,006 46896,391 7204,724 8465,606 71201,716 16485,033 12996,529
M276T10 36023,355 35089,015 18726,011 27024,824 18043,801 64816,867 21435,512 50501,373
M291T11 102968,328 248034,094 332458,260 103403,533 129445997 342124,255 80864,402 112963,413
M395T2 10306,810 8044,978 8622,131 4040,535 2244292 11889,801 4018,184 4518,811
M379T2 8811,234 171590,829 22621,720 18045,648 6197,903 22017,721 13638,551 11220,379
M534T10_2 181127,810 13660,895 308902,312 119046,511 10776,658 105967,874 75240,466 56002,134
M477T9 159981,794 8364,909 138841,954 52791,097 7742,488 22151,740 96410,325 23366,774

Fonte: Elaborado pela autora (2025).

Ao final do processo de otimizagdo, os parametros otimizados partindo de 3 QCs no
modo de ionizagdo negativo foram: ppm = 39; minimum peak width = 11,2; maximum peak
width = 69,5; mzdiff = -0,0026; s/n = 10; prefilter peaks = 3; prefilter intensity = 500; noise
filter = 0; bw = 1; minfrac = 1; mzwid = 0,022; minsamp = 1; ¢ max = 50. Ja quando se partiu
de 10 QCs no modo de ionizagdo negativo, os parametros obtidos foram: ppm = 37; minimum
peak width = 11,2; maximum peak width = 72,5; mzdiff = -0,0032 ; s/n = 10; prefilter peaks =
3; prefilter intensity = 100; noise filter = 0; bw = 1; minfrac = 1; mzwid = 0,023; minsamp = 1;
e max = 50.

Para o modo de ionizagdo positivo, os parametros otimizados com 3 QCs foram: ppm
= 36; minimum peak width = 11,2; maximum peak width = 56; mzdiff = -0,0032; s/n = 10,
prefilter peaks = 3; prefilter intensity = 500; noise filter = 0; bw = 1; minfrac = 1; mzwid =
0,021; minsamp = 1; e max = 50. Para a otimizacdo com 10 QCs, foram obtidos: ppm = 37;
minimum peak width = 12; maximum peak width = 47; mzdiff = -0,0026; s/n = 10; prefilter
peaks = 3; prefilter intensity = 100; noise filter = 0; bw = 1; minfrac = 1; mzwid = 0,032;
minsamp = 1; e max = 50.

Os valores default do software, também foram utilizados em ambos os modos, sdao
eles: ppm = 30; minimum peak width = 10; maximum peak width = 60; mzdiff = 0,01; s/n = 6;
prefilter peaks = 3; prefilter intensity = 500; noise filter = 0; bw = 5; minfrac = 0,5; mzwid =
0,025; minsamp = 1; e max = 100.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos e as discussdes sobre o trabalho

desenvolvido.

4.1 ANALISE VISUAL

E possivel realizar a exploragdo inicial dos dados por meio da avaliagio visual dos
cromatogramas, com o intuito de verificar anomalias ou tendéncias sistemdticas que podem
comprometer os resultados, como, por exemplo, um aumento ou queda progressiva da
intensidade do sinal ao longo do tempo ou alguma amostra pontual que teve resultados
discrepantes das demais e que poderia causar desvios indevidos durante o processamento dos
dados.

Utilizou-se o software MassHunter (Agilent) com o intuito de sobrepor os TICs das
amostras de controle de qualidade (Figura 2), o que evidenciaram boa consisténcia entre os
cromatogramas, com variabilidade visual pouco expressivas entre os QCs, indicando de forma

geral, boa estabilidade no sistema ao longo das analises.

Figura 2 - Sobreposi¢ao dos cromatogramas de ions totais das amostras de controle de

qualidade nos modos de ioniza¢ao negativo e positivo, respectivamente.

Fonte: MassHunter (2024), dados processados pela autora.

Optou-se por utilizar os QCs nessa andlise, pois ¢ esperado que as amostras

apresentem variagdes nos TICs, uma vez que o objetivo do estudo ¢ justamente identificar
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diferengas entre grupos experimentais. Enquanto os QCs, além de terem sido submetidos ao
mesmo protocolo analitico, como um pool de todas as amostras, possuem uma composi¢ao
idéntica, fazendo com que nao sejam observadas as mesmas alteridades.

Adicionalmente, foi avaliada a pressao do sistema cromatografico (backpressure) das
corridas (Figura 3). Variagdes na resisténcia encontrada pela fase mdvel a medida que esta flui
pelo sistema sdo comuns, ja que devido ao gradiente e a composi¢ado, a viscosidade dessa fase
¢ consequentemente alterada, afetando diretamente a pressdo exercida sobre a coluna
cromatografica. Contudo, ¢ esperado que isso ocorra de forma semelhante em todas as
corridas, visto que as condi¢des sdo as mesmas. Considerando a similaridade nos perfis
obtidos, foi constatada a estabilidade do sistema ao longo de todas as corridas, ndo indicando

nenhuma anormalidade.

Figura 3 - Pressao do sistema cromatografico em cada uma das corridas no modo de

ionizag@o negativo e positivo, respectivamente.

a _ESI- . ,\/XR‘IESH-/
R2_ESI- R2_ESI+

R3_ESI+

Fonte: MassHunter (2024), dados processados pela autora.

Os dados brutos, a principio, gerados em formato, “.d” — proprio da fabricante Agilent,
que nem sempre ¢ compativel com os softwares de processamento, foram convertidos para o
formato “.mzML” utilizando o software MSConvert (ProteoWizard, versao 3) (CHAMBERS
et al., 2012). Esse formato, além de ser amplamente aceito por diferentes plataformas, € mais

leve e mantém todas as informac¢des necessarias.
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Durante o processo de conversao, também foi realizado o corte dos arquivos em 11
minutos. Este intervalo ¢ determinado pelo gradiente cromatografico estabelecido durante os
experimentos para aquisicdo dos dados, uma vez que, a partir deste ponto, ocorre apenas a

limpeza e reequilibrio da coluna.

4.2 DETECCAO E ALINHAMENTO DE FEATURES

Ao observar os Cromatogramas de fons Totais sobreposto antes ¢ depois da corregéo
(Figura 4 e 5), ¢ possivel perceber que a correcdo do tempo de retencdo realizada pela
plataforma, utilizando o algoritmo obiwarp, ndo impactou de maneira radical em nenhum
conjunto de dados. Apesar das diferencgas na defini¢do de parametros em cada caso, € possivel
observar inegdvel semelhanga entre os cromatogramas para o mesmo modo de ionizagao

depois da correcdo realizada pelo software.

Figura 4 — Sobreposi¢io de Cromatogramas de fons Totais dos conjuntos N1 e N3, antes ¢

depois alinhamento de tempos de retengdo gerado pelo XCMS Online.
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Fonte: XCMS Online (2025), dados processados pela autora.

Figura 5 — Sobreposicio de Cromatogramas de fons Totais dos conjuntos P1 e P3, antes ¢

depois alinhamento de tempos de retengao gerado pelo XCMS Online.
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Fonte: XCMS Online (2025), dados processados pela autora.

Foram observadas variagdes no perfil das amostras no intervalo aproximado de 3 e 7
minutos, entretanto, ¢ possivel observar que, conforme o grafico ilustrado na Figura 6, mesmo
este sendo o intervalo em que o algoritmo de corre¢do realizou mais ajustes, durante todo o
tempo houveram modificagdes, algumas mais significativas, no sentido de alterar mais o
tempo de retencdo de uma corrida, outras menos. A dificuldade de observar essas mudangas
em imagens como a figura 4 ¢ 5, se da por conta da sobreposi¢do de um volume muito grande
de informagades.

De maneira geral, a baixa amplitude da oscilagdo indica pouca interferéncia, com
variagdo de cerca de £0,5 minutos e algumas poucas amostras com variagdes mais amplas,
chegando +1,0 minutos. No entanto, para os conjuntos N1 e N3, nota-se que determinadas
amostras exibem desvios mais pronunciados em relacdo aos demais. As representacdes
graficas para N2 e P2 ndo foram apresentadas, pois em ambos os casos 0 XCMS falhou em

realizar a corre¢do do tempo de retengdo. Como a correcdo aplicada para os demais casos nao



32

foi severa, os conjuntos foram mantidos e seguiram para as etapas seguintes mesmo sem que

este procedimento fosse realizado.

Figura 6 — Alinhamento de tempos de retengdo gerado pelo XCMS Online para os conjuntos
N1, N3, P1 e P3. Os pontos representam a diferenca entre os tempos de retencao antes e apds

a correcao.
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Fonte: XCMS Online (2025), dados processados pela autora.

Ao finalizar o processamento no XCMS Online, com os parametros otimizados
utilizando 3 QCs listados anteriormente, foi observada uma quantidade de features muito
reduzida em relagdo ao que se observa em trabalhos similares, como demonstrado na Tabela

1. J4 na otimiza¢do com 10 QCs, o niimero de features observado foi superior ao primeiro
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processamento, mas ainda muito distante do encontrado com valores default. Para fins de
padronizagdo e clareza, a partir deste ponto, os conjuntos de dados provenientes de cada uma
das otimizac¢des aqui citadas, que serviram como dados de entrada e resultaram em seis

tabelas distintas, passardo a ser identificados por codigos, também demonstrados na tabela.

Tabela 1 — Numero de features detectadas nos modos de ionizacao positivo e negativo

utilizando parametros otimizados e os parametros padrao do XCMS Online.

ESI- ESI+
Otimizados Otimizados Default Otimizados Otimizados Default
(3 QCs) (10 QCs) (3 QCs) (10 QCs)
n° de 190 271 4512 752 824 6134
features
Codigo N1 N2 N3 P1 P2 P3

Fonte: Elaborado pela autora.

A diferenga observada na comparacdo entre o numero de features obtidos para os
diferentes conjuntos de parametros evidencia uma relagdo direta com as configuracdes
adotadas no XCMS e pode ser explicada, principalmente, pelos parametros relacionados ao
agrupamento e a filtragem dos sinais. Nos valores default, o bw foi definido como 5 ¢ o
minfrac como 0,5, permitindo maior tolerancia na variagdo dos tempos de retencao e exigindo
que uma feature estivesse presente em apenas 50% das amostras de um grupo para ser
considerada valida. Em contraste, nas condi¢des otimizadas, bw foi reduzido para 1 e minfrac
elevado para 1, tornando os critérios mais restritivos, uma vez que apenas features presentes
em todas as amostras passaram a ser consideradas. Essa mudanga impacta diretamente na
reducdo do nimero de features, favorecendo a selecdo de sinais mais consistentes, porém
potencialmente excluindo varidveis relevantes presentes de forma mais esporadica.

Além disso, o aumento da razdo sinal/ruido (de 6 nos valores default para 10 nas
condigdes otimizadas) contribui para uma filtragem mais rigorosa dos sinais, reduzindo a
inclusdo de ruidos, mas também podendo eliminar picos de baixa intensidade. De forma
semelhante, a variacdo no parametro prefilter intensity, especialmente nos casos em que foi
reduzido de 500 para 100, altera o limiar minimo para detec¢ao de picos, influenciando a
sensibilidade de deteccao.

No que se refere aos pardmetros de deteccao de picos, as variagdes em ppm e mzdiff
indicam ajustes mais refinados na tolerdncia de massa, enquanto as mudancas na largura

maxima de pico afetam diretamente a definicdo dos limites cromatograficos dos sinais.
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Embora essas variacdes sejam menos expressivas do que aquelas observadas nos pardmetros
de agrupamento, elas também contribuem para as diferengas no numero final de features.

De maneira geral, observa-se que as condigdes default favorecem a deteccdo de um
maior numero de features, pois possivelmente sdo incluidos sinais redundantes ou ruidos,
enquanto os parametros otimizados resultam em um conjunto mais restrito e conservador de
variadveis, priorizando reprodutibilidade e consisténcia entre as amostras. Esse comportamento
evidencia a sensibilidade do processamento dos dados a escolha dos parametros e destaca a
importancia de um balanco entre abrangéncia e confiabilidade na defini¢do das features

utilizadas nas analises subsequentes.

4.3 FILTRAGEM

O primeiro critério de exclusao de features se baseou na remocao de sinais detectados
em amostras de branco. Os brancos sdo processados com o intuito de representar as
contribuicdes de reagentes, solventes e até mesmo do sistema no qual foi analisado, e
portanto, a presenca de features com intensidades pronunciadas nessas amostras, podem
indicar que este nao ¢ proveniente de alteragao fisioldgica, e sim do protocolo ao qual foi
submetido.

Para tal filtragem, foi realizado o calculo da média das intensidades do sinal de cada
features nas amostras de branco, bem como nas amostras reais. As intensidades foram
comparadas e quando os valores das médias nas amostras de urina foram inferiores a 3 vezes
a média dos brancos, o feature passou a ser desconsiderado para as etapas posteriores.

O segundo critério se baseou nas amostras de controle de qualidade, onde foi
calculado o desvio padrio relativo (RSD) para cada feature nessas amostras, uma medida de
dispersdo para compreender o grau de variacdo dos dados, para o qual o limite de aceitagao
estabelecido foi até 30%. Valores acima deste indicam variabilidade elevada durante as
andlises, o que pode comprometer a modelagem ou gerar resultados ndo confidveis caso
mantidos. Feitas estas exclusdes, os features restantes sdo apenas os que apresentam sinais
reprodutiveis e consistentes, a Tabela 2 representa o nimero de features e valores faltantes
antes e depois da filtragem. Apds aplicados os filtros, os QCs e brancos foram excluidos

manualmente e os dados carregados novamente no MetaboAnalyst.

Tabela 2 - Impacto da filtragem no nimero de features e valores faltantes.
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Pré filtragem Pos filtragem
n° de features Valores n° de features Valores
faltantes (%) faltantes (%)
NI 190 659 (2.9) 189 7(0)
N2 271 919 (2.8) 267 5(0)
N3 4512 25196 (4.6) 3899 1123 (0.3)
P1 752 4016 (4.5) 735 358 (0.5)
P2 824 4476 (4.5) 803 376 (0.5)
P3 6134 35876 (4.9) 5572 2384 (0.4)

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

Foi observada uma redu¢do bastante pronunciada no nimero de valores faltantes,
indicando que a maioria deles estava associada a features que nao passaram pela triagem
inicial ou a amostras de branco. Todavia, mesmo que a porcentagem de valores faltantes em
relacio ao numero total de features tenha sido significativamente menor apds os
procedimentos citados, para evitar impactos indesejados nas andlises estatisticas ainda se faz
necessario lidar com os missing values.

Cabe destacar que o numero total de valores faltantes ¢ superior ao ntimero de
features, uma vez que a matriz de dados ¢ composta por todas as combinacdes de entre
features e amostras, ou seja, o nimero total de valores corresponde ao produto entre o nimero
de features e o nimero de amostras. A titulo de exemplo, em um conjunto de dados com 752
features e 100 amostras, a matriz contera 75.200 valores. Assim, mesmo que O nimero
absoluto de missing values seja elevado, sua propor¢do em relagao ao total de dados pode nao
ser tao expressiva.

Enquanto a exclusdo de valores foi realizada no Excel, a imputagdo dos valores
faltantes foi realizada diretamente no MetaboAnalyst. O software oferece 11 diferentes formas
para isso, €, no caso deste estudo, foi selecionada a substitui¢ao das células vazias por % do
menor valor de intensidade registrada para o ion em questdo, o que faz com que o valor seja
estimado como equivalente a um ruido, assumindo que se encontra abaixo do limite de

deteccao, mas nao seja zerado.
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4.4 NORMALIZACAO

A urina representa uma das primeiras matrizes biologicas utilizadas para fins de
diagnostico. Sua aplicagdo em andlises laboratoriais tem acompanhado o desenvolvimento de
novas metodologias e inovagdes tecnologicas com o passar do tempo, tornando os
procedimentos para sua avaliacdo mais sofisticados e robustos (Ataide et al, 2024). No
entanto, ¢ substancial a aplicacdo de condi¢des de contorno para as variagdes significativas
relacionadas a efeitos de diluicdo deste fluido biologico. Com essa finalidade, foi levado em
consideragdo o valor de creatinina de cada amostra para realizar a correcao das intensidades
dos features por meio da divisdo pelo respectivo valor de creatinina associado. Além disso, foi
averiguado diferentes estratégias de normalizacdo, transformacao e escalonamento dos dados,
como descrito no Quadro 1. O proposito da investigagdo foi verificar o impacto que essas

operagoes teriam na distribuicdo dos dados e na quantidade de outliers.

Quadro 1 - Estratégias de normalizagdo aplicadas aos dados.

Normalizagao Transformacgao Escalonamento

Centraliza¢do na

Processamento 1 Mediana Log, iy

média
Processamento 2 Mediana Log Autoescalonamento
Processamento 3 Mediana Log, Pareto
Processamento 4 Mediana Log, Por intervalo

. Centralizag¢do na

Processamento 5 Mediana Log, 1

média
Processamento 6 Mediana Log, Autoescalonamento
Processamento 7 Mediana Log, Pareto

Processamento 8 Mediana Log, Por intervalo
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Processamento 9 Mediana Raiz quadrada Centraliza¢do na

média
Processamento 10 Mediana Raiz quadrada Autoescalonamento
Processamento 11 Mediana Raiz quadrada Pareto
Processamento 12 Mediana Raiz quadrada Por intervalo
. N Centralizac¢do na
Processamento 13 Mediana Raiz cubica Ay
média
Processamento 14 Mediana Raiz cubica Autoescalonamento
Processamento 15 Mediana Raiz cubica Pareto
Processamento 16 Mediana Raiz cubica Por intervalo
Normalizagdo Centraliza¢do na
Processamento 17 Mediana estabilizadora de , ¢
o média
variancia
Normalizagao
Processamento 18 Mediana estabilizadora de Autoescalonamento
variancia
Normalizagao
Processamento 19 Mediana estabilizadora de Pareto
variancia
Normalizagao
Processamento 20 Mediana estabilizadora de Por intervalo
variancia

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

As representacdes graficas referentes a distribuicdo dos dados e boxplots dos features
apos cada um dos processamentos encontram-se no Apéndice A. A sele¢do da condi¢do mais
adequada foi realizada a partir da comparagdo visual desses graficos, onde buscou-se
averiguar a proximidade das médias, que indicam maior uniformidade na distribuicao dos

dados, além do ntimero de outliers em relagdo aos dados nado tratados. Observados estes
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pontos, foi selecionada a normaliza¢do pela mediana, transformacao logaritmica na base 2 e o
escalonamento de Pareto.

A transformagdo dos dados auxilia em situagdes onde a distribuicdo dos dados esta
inclinada a esquerda ou direita (Miot, 2017), como no caso dos conjuntos sob analise. Ja apos
a transformacdo, a distribuicao dos dados tornou-se mais semelhante a uma curva normal e,
além disso, a aplicagdo de escala logaritmica auxilia bastante em questdes de
heterocedasticidade, condi¢do na qual a variancia ndo se mantém constante, mas aumenta
conforme os valores médios das intensidades dos sinais. Dessa forma, esse tipo de
transformagao contribui para reduzir a influéncia desproporcional de metabolitos de alta
intensidade (Pino, 2014).

Para o escalonamento de Pareto, cada variavel tem sua média calculada e entdo, tem
seu valor subtraido dessa média, o que faz com que a nova média torne-se 0 e, apds essa
centralizagdo, cada variavel ¢ dividida pela raiz quadrada do seu desvio padrao. A figura 7
ilustra como cada um dos conjuntos de dados se comportou quando submetidos a esses

procedimentos.

Figura 7 - Distribuicao de dados antes e ap6s normalizacao, transformagao e escalonamento.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

4.5 ESTATISTICA

Quando partimos de um conjunto de dados muito extenso, torna-se essencial a
extracdo de informagdes relevantes. Entretanto, a analise isolada desses dados geralmente nao
¢ suficiente para obter conclusdes significativas, surgindo a necessidade da aplicacdo de
ferramentas que permitam um exame conjunto e sistematico das informagdes disponiveis.

O aprendizado de maquina pode ser distinguido em duas categorias principais:
supervisionada e nao supervisionada. No aprendizado nao supervisionado, nao ha rétulos ou
categorias previamente conhecidas. Apenas os dados de entrada sao utilizados, e o objetivo é
descobrir padroes, estruturas ou regularidades dentro do conjunto. Nesse tipo de abordagem,
formam-se agrupamentos naturais de dados, com base nas similaridades observadas entre os
exemplos. A analise de agrupamento, ou clusterizagdo, ¢ a principal tarefa nesse contexto.

Por outro lado, no aprendizado supervisionado trabalha-se com problemas de

classificagdo e regressdo, nos quais os dados de entrada sdo acompanhados de suas
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respectivas saidas. O processo ¢ composto por uma fase inicial de treinamento, onde um
conjunto de dados rotulados ¢ fornecido ao sistema e o algoritmo busca estabelecer uma
funcdo que relacione entradas e saidas. Com essa generalizagdo da relacdo entre dado de
entrada e a respectiva resposta, torna-se possivel a previsdo do resultado e ajuste de
parametros para outros conjuntos além do utilizado no treinamento (Schiaffino, 2020). Em
esséncia, esse tipo de aprendizado aprende o mapeamento entre entrada e saida com base em

exemplos colocados a seu dispor.

4.5.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A Andlise de Componentes Principais (PCA) ¢ um método exploratorio classico que
se baseia no conceito de redimensionamento de dados, parte da projecdo de um conjunto de
dados multivariados em um subespago de menor dimensdo, mantendo intactas as relagdes
entre as amostras (Wold et al.,, 1987). Em outras palavras, uma grande matriz de dados ¢é
transformada em um numero reduzido de variaveis, chamadas de componentes principais
(PCs), que sdo novos eixos que buscam reter a maior parte da informacdo original (Souza;
Poppi, 2012).

Essa transformagdo permite uma visualizacdo da estrutura de dados de maneira que
facilita a identificagdo de padrdes e tendéncias por similaridade entre as amostras, que passam
a ser pontos localizados, com base na sua proximidade no espago das componentes principais.
Além disso, identifica a dimensionalidade intrinseca do conjunto de dados e a representa de
forma simplificada.

Alternativamente, essa abordagem pode ser utilizada para avaliar a qualidade do
tratamento de dados, e ndo necessariamente na busca pela separagdo dos grupos
experimentais. Para isso, consideram-se os dados antes da remocgdo dos controles de
qualidade. Como resultado, espera-se que os QCs apresentem agrupamento consistente,
enquanto as replicatas devem se posicionar proximas entre si. Tal comportamento foi avaliado
para todos os conjuntos e, a titulo de ilustragdo, a Figura 8 representa tal analise realizada para
o conjunto N2. O resultado indicou que o tratamento de dados foi adequado e ndo gerou
distor¢des significativas na estrutura original dos dados.

Figura 8 - Representacdo tridimensional (PC1 vs. PC2 vs. PC3) dos escores dos

componentes principais do conjunto N2 demonstrando a clusterizagao das amostras de

controle de qualidade.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

As PCs sdo organizadas em ordem decrescente de varidncia explicada, ou seja, a
primeira componente ¢ tragada no sentido da maior variagdo no conjunto de dados, ja a
segunda, ¢ projetada de maneira ortogonal a primeira e assim por diante. Essa variancia
explicada se refere exatamente a quantidade de informagdes capaz de ser descrita pela
componente (Ferreira, 2022). A Figura 9, apresenta a porcentagem dos dados representada por
cada componente. Neste caso foi escolhido um exemplo aleatério entre os conjuntos de dados

processados até entdo, e suas 8 primeiras PCs.

Figura 9 - Grafico de variancia explicada pelos oito primeiros componentes principais (PCs).
Dados extraidos do processamento de N2: PC1 (18.4%), PC2 (11.8%), PC3 (7.3%), PC4
(6.3%), PC5 (5.4%), PC6 (4.8%), PC7 (4.2%) e PC8 (3.3%).
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Fonte: MetaboAnalyst (2025), dados processados pela autora.

Além da porcentagem explicada, ¢ possivel observar as distribui¢des de densidade
para cada componente principal, posicionados na diagonal, nas quais cada cor representa um
grupo experimental. A sobreposicdo dessas distribuigdes indica similaridade entre os grupos
naquela componente especifica, enquanto separagdes visuais sugeriram diferencgas nos perfis
metabolicos. Adicionalmente, os valores de p apresentados na por¢ao superior correspondem
a testes aplicados aos escores das componentes principais, também com o objetivo de avaliar
discrepancias. Valores inferiores a 0,05 indicam alteracdes estatisticamente significativas,
enquanto valores superiores a esse limiar sugerem auséncia de distincao.

Mesmo com o elevado nimero de componentes, apenas 61,5% seria explicado para
este conjunto. Comportamento semelhante foi observado também para P1, P2, P3, N1 e N3,
sendo os dados de variancia expostos na Tabela 3. De acordo com Lovatti (2019), ¢ desejado

que as primeiras duas ou trés componentes sejam suficientes para capturar a maior parte da
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variagdo presente nos dados, de maneira que uma visualizagdo em graficos bidimensionais ou

tridimensionais seja possivel.

Tabela 3 - Percentual de variancia explicada pelas componentes principais.

Variancia explicada para cada conjunto de dados

n° PCs N1 (%) N2 (%) N3 (%) P1 (%) P2 (%) P3 (%)

1 9,6 18,4 14,9 19,6 20,3 3,2
2 8,5 11,8 12,5 14,8 14,0 2,1
3 8,4 7,3 4.8 8,4 8,6 2,0
4 7,5 6,3 3,9 6,6 6,6 1,9
5 6,8 5,4 3.4 4,9 53 1,9
6 6,2 4,8 2,9 3,6 3,7 1,9
7 6,1 4,2 2,8 3,0 3,2 1,9
8 5,6 33 2.4 2,7 3,0 1,8

Variancia 58,7 61,5 47,6 63,6 64,7 16,7

explicada

acumulada

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Ao observar os valores de variancia explicada total para este nimero de componentes,
¢ possivel realizar comparagdes diretas entre conjuntos que passaram pelo mesmo método de
otimizagdo de parametros de processamento, ou seja, N1 vs. P1 e N2 vs. P2. A diferenca
sugere que amostras submetidas a ionizacdo ESI+ tem sua variabilidade metabolica melhor
capturadas. Entretanto, o mesmo nao se aplica & comparagdo N3 vs. P3, ja que P3 apresenta
um valor inferior e bastante andmalo quando comparado aos demais.

Ainda que uma porcentagem baixa dos dados tenha sido explicada por PC1 e PC2, as
representacdes bidimensionais de todos os conjuntos sdo apresentadas na Figura 10 para

verificar o posicionamento e separacdo das amostras pertencentes ao grupo Controle e Teste.

Figura 10 - Representacao bidimensional (PC1 vs. PC2) dos escores dos componentes

principais.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

A proximidade entre as amostras no grafico de escores reflete similaridade em seus
perfis metabolicos. Nesse contexto, ndo foi observada a formagdo de agrupamentos distintos
entre os grupos avaliados na anélise por PCA, o que sugere elevada semelhanga global entre
as amostras. Esse comportamento pode estar associado tanto a auséncia de diferencas
metabolicas expressivas quanto a elevada complexidade da matriz urinaria, que ¢ influenciada
por fatores individuais, como dieta, medicagdo e variabilidade fisiologica.

Embora ndo tenham sido identificadas diferencas globais evidentes, ndo se pode
descartar a ocorréncia de variagdes mais sutis em metabolitos especificos. Dessa forma, essas
possiveis diferengas foram posteriormente investigadas por meio da aplicacdo de modelos
supervisionados e andlises estatisticas univariadas, conforme descrito nas se¢des seguintes.

Assim, a PCA cumpriu seu papel como ferramenta exploratoria inicial, permitindo a
visualizacdo da distribuicdo dos dados, embora ndo tenha sido suficiente para discriminar de

forma clara os grupos experimentais.

4.5.2 PARTIAL LEAST SQUARES - DISCRIMINANT ANALYSIS

Apos a analise exploratoria dos dados por meio de PCA, foi avaliada a aplicagao de

um método de classificagdo supervisionado, o Partial Least Square - Discriminant Analysis
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(PLS-DA), com o objetivo de explorar a capacidade de discriminagdo entre os grupos e
identificar possiveis metabdlitos diferenciais. Nele, a calibragdo ocorre a partir da busca de
uma relagdo direta entre a resposta instrumental e a propriedade de interesse (Santana et al.,
2020), enquanto a avaliacdo ¢ feita por meio da subdivisdao do conjunto de amostras, parte em
treinamento do modelo, parte para teste e validagdo. Com o modelo treinado, ¢ feita a
verificagdo de erros e acertos na classificagdo das amostras separadas para teste. A partir dos
resultados obtidos na etapa de classificagdo da subdivisdo de teste do conjunto, o coeficiente
de determinacao, expresso por R?, e a capacidade preditiva, expressa por Q?, sdo verificadas.
Segundo da Rosa (2023), para matrizes bioldgicas, os parametros de avaliagao do
modelo sdo relativamente permissivos, sendo considerados aceitaveis valores de R*> 0.7 e Q?
> 0.4. Apesar disso, os valores encontrados para os dados processados no presente trabalho e
compilados na Tabela 4, indicam mau desempenho. O conjunto P3 apresentou valores para Q>
um pouco acima dos demais conjuntos, porém todos abaixo do aceitavel. Os valores negativos
para estes parametros em todos os casos, indicam overffiting. Ainda que subajuste e
sobreajuste possam ser evitados pela verificagdo da quantidade adequada de variaveis
latentes, foi observado que para qualquer numero de componentes a capacidade preditiva do

modelo ndo seria satisfatoria, fazendo dele incapaz de ser aplicado para outros dados.

Tabela 4 - Métricas de desempenho dos modelos PLS-DA.

Componente 1 Componente 2 Componente 3
Conjunto R? Q? R?* Q** R2* Q*
N1 0.261 -0.106 0.300 -0.067 0.304 -0.093
N2 0.197 -0.250 0.307 -0.278 0.441 -0.359
N3 0.245 -0.368 0.605 -0.510 0.744 -0.327
P1 0.123 -0.091 0.311 -0.341 0.473 -0.355
P2 0.124 -0.060 0.293 -0.299 0.459 -0.471
P3 0.951 -0.052 0.991 -0.011 0.993 -0.006

Fonte: Elaborado pela autora (2026).
*QOs valores de R? e Q? sdo apresentados de forma cumulativa em fungdo do nlimero de componentes

latentes.
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Em razdo do desempenho insatisfatorio dos modelos elaborados, evidenciados pelos
valores de ajuste e capacidade preditiva abaixo do limite considerado aceitavel, optou-se por
ndo incluir as representagcdes graficas correspondentes ao corpo principal do trabalho.
Entretanto, a fim de garantir a documentagdo completa dos resultados, elas sao

disponibilizadas no Apéndice B.

4.5.3 FOLD CHANGE

A andlise de Fold Change (FC) tem como objetivo fornecer uma medida da magnitude
da diferenga entre grupos, permitindo identificar features que apresentem variagdes relevantes
de intensidades nas condi¢des avaliadas pelo estudo. Tradicionalmente, essa abordagem tem
sido amplamente empregada em estudos de genomica (Dalman et al, 2012; Vaes; Khan;
Mombaerts, 2014), mas, recentemente, outras ciéncias Omicas tém incorporado esta
ferramenta univariada para auxiliar na discriminacdo da enorme gama de variaveis que
tipicamente compdem os conjuntos de dados.

Existem diferentes expressdes para o calculo do Fold Change, como ¢ evidenciado por
Lotsch, Kringel e Ultsch (2024), que constataram em seu estudo que apesar da diversidade de
expressOes matematicas encontradas na literatura, os resultados fornecidos por elas sdo, em
geral, semelhantes. Para a realizacdo do calculo, foram empregados os dados anteriores a
etapa de escalonamento e transformagdo, ja que estes procedimentos impactam
substancialmente os valores absolutos das médias das variaveis. Dessa forma, foi averiguada a
variagdo relativa entre os grupos utilizando dados em sua escala original, considerando a
razao entre as médias das observacdes dos grupos Controle e Teste, conforme demonstrado na

Equacao 1.

FC =X
MédiaContrale > X ou Média(,'antrale < L (1)
Média Média X
Teste Teste
O valor representado por X na foérmula corresponde ao limiar definido como razio
minima para diferencia¢dao de grupos. O valor 1 indica auséncia de diferenca, sendo, portanto,
necessario estabelecer limiares superiores. A Figura 11 apresenta a visualizagdo dos

resultados quando o limiar de FC foi definido como 2. Nela, os pontos coloridos se referem a

features que possuem razdes de médias superiores a 2 e, portanto, se diferenciam nos dois
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grupos. Embora ndo representado graficamente, também foi avaliado um limiar mais

permissivo (FC > 1,2), para o qual ndo foram observados features estatisticamente

significativos entre os grupos (p < 0,05).

Figura 11 - Grafico de Fold Change com limiar de diferenciacdo igual a 2.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

Observa-se que no modo de ionizagdo negativa, a maior parte dos features diferenciais
se concentra em N3, enquanto o conjunto N1 ndo apresenta features com fold change superior
a 2 e N2 apresenta apenas 3. Em contraste, no modo de ionizacdo positiva, o conjunto P3
possui somente 2 features diferenciais, enquanto P1 e P2 uma quantidade mais expressiva.

Com o objetivo de identificar quais features sdo representados pelos valores de destaque, o
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MetaboAnalyst disponibiliza uma tabela contendo os valores de FC e os respectivos features
IDs.

Atrelado a analise de FC, uma abordagem complementar de visualizag¢ao de diferengas
entre grupos € o Volcano Plot. No qual, um unico grafico integra o FC, geralmente expresso
em log,, e a significancia estatistica representada por -log,, do p-valor (sob ajuste de False
Discovery Rate, FDR). Essa integracao facilita a identificacdo de features como candidatos a
metabolitos diferenciais. No presente estudo, essa analise foi aplicada aos conjuntos de dados,
entretanto, considerando o critério estatistico adotado (p-valor < 0,05), ndo foi observada
diferenciagdo significativa entre os grupos controle e teste por nenhum feature, uma vez que
os valores de p permaneceram abaixo do limiar estabelecido para discriminacdo. Por essa
razdo, mesmo considerando a diferenca das médias dos grupos apontadas pelo FC, a falta de

distin¢do estatistica apontada pelo p-valor, sugere que ndo ha possibilidade de distingao.

4.5.4 ANALISE DE AGRUPAMENTO

A andlise de cluster surge como uma solucdo eficaz para lidar com grandes volumes
de dados, promovendo sua categorizacdo em pequenos grupos ou subconjuntos com base em
semelhancas observadas entre as amostras (Nunes, 2016). A funcdo distancia é o principal
critério utilizado para quantificar o grau de semelhanga ou diferenca entre elementos: quanto
menor a distdncia, maior a similaridade (Linden, 2009). Além disso, a similaridade
intra-cluster ¢ maximizada e a similaridade inter-cluster minimizada (Fonseca; Beltrame,
2010).

O K-means, também conhecido como K-médias, ¢ um dos algoritmos mais
empregados na clusterizagdo. Nele, os individuos s3o iterativamente alocados pela
similaridade com o ponto médio do grupo e, de acordo com que vao sendo reagrupados, este
centroide vai sendo recalculado. Apesar de sua ampla aplicagdo na analise exploratéria de
dados, o K-means apresenta algumas limitagdes importantes. Uma delas ¢ a dependéncia da
escolha inicial dos centroides, ja que este fator influencia diretamente os resultados obtidos
(Souza et al., 2021). Entdo, usualmente o numero de clusters (k) fornecido ao algoritmo
depende quantas categorias de amostras estdo contidas nos dados de entrada. Além disso, ha
uma consideravel sensibilidade a presenca de ruidos nos dados, visto que pequenos desvios
podem impactar significativamente os calculos das médias dos grupos (Fonseca; Beltrame,

2010).
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Na Figura 12, é representada a tentativa de separacdo em dois clusters, referentes as
duas classes de amostras — Teste e Controle. Os resultados para k = 2 revelaram que os dados
obtidos por diferentes modos de ionizagdo sdo semelhantes entre si, entretanto, em todos os
casos houve uma significativa sobreposicao entre os grupos, indicando uma discriminagao
limitada dos agrupamentos. Considerando que todos os agrupamentos naturais confundem a
classificacdo das amostras de maneira correta de acordo com o critério utilizado neste

trabalho, ¢ possivel que haja outro fator que melhor explique a similaridade entre as amostras.

Figura 12 — Analise de agrupamento por K-means (k=2) das amostras de urina. Disposi¢ao
dos clusters no espago multivariado (PC1 vs. PC2).
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

Para uma visualizagdo mais intuitiva da estrutura global dos dados, outras abordagens
se mostram mais adequadas. E nesse contexto que a Hierarchical Cluster Analysis (HCA)
ganha destaque. Este algoritmo categoriza objetos por semelhanga, tendo como representagdo
grafica uma arvore hierarquica multinivel que permite identificar, de forma visual, os niveis
de semelhanga entre os elementos, auxiliando na decisdo sobre o numero ideal de
agrupamentos. Quanto maior a dissimilaridade entre amostras, mais distante ocorre a juncao
(ou separacao) entre elas (Ranjbarzadeh et al., 2023).

Como ¢ descrito por Linden (2009), as abordagens hierarquicas podem ser

classificadas como aglomerativas ou divisivas. A abordagem aglomerativa inicia o processo
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com cada elemento formando um cluster individual e vai unindo os elementos de acordo com
sua similaridade até que todos estejam em um unico grupo. Enquanto a divisiva segue o
caminho contrario: tendo inicio com um unico cluster contendo todos os elementos e,
iterativamente, o divide em subgrupos menores até atingir um critério de parada, como o
numero desejado de clusters. Independente da escolha, a identificacdo de subgrupos e a
interpretacdo da similaridade entre elementos ¢ facilitada pelo dendrograma. Mesmo nao
sendo o caso deste estudo, outra vantagem a ser destacada ¢ que ndo exige a predeterminacao
do numero de clusters a ser gerado, o que confere maior flexibilidade, permitindo que a
escolha do numero de grupos seja feita posteriormente com base em critérios analiticos ou
visuais (Souza et al., 2021).

A eficacia dos métodos de agrupamento estd intimamente relacionada a escolha de
métricas, parametros e estratégias de agrupamento. Ainda que algoritmos diferentes utilizem a
mesma métrica e o mesmo método de ligagdo, resultados equivalentes so serdo obtidos se as
decisdes de agrupamento em cada iteragdo forem idénticas (Metz; Monard, 2006). Muitos
algoritmos atuais incorporam técnicas adicionais para melhorar a eficiéncia computacional e a
qualidade dos agrupamentos, como estruturas otimizadas para o calculo de distancias, técnicas
de reducdao de dados e até conceitos da teoria dos grafos. Todas essas estratégias podem
contribuir significativamente para a adequagao do modelo ao problema em andlise.

Apesar disso, a identificagdo das semelhancas/diferencas entre as amostras a partir das
informacodes que se t€m sobre elas e o posicionamento relativo pode dizer qual critério melhor
de adequa para classificacdo, ou ndo, dos grupos. De acordo com o parametro sugerido como
diferenciador previamente, esperava-se que os dados se organizassem em duas categorias. No
entanto, os dendrogramas resultantes (Figuras 13, 14, 15, 16, 17 e 18) revelaram separagdo
pouco definida entre as categorias, com amostras Teste e Controle distribuidas de maneira
desordenada, indo de acordo com o esperado apos a analise do k-means.

Em busca de estabelecer um critério capaz de explicar as similaridades observadas,
buscou-se relacionar a organizagdo das amostras no dendrograma com as informagdes
disponiveis sobre os individuos doadores das amostras, captadas durante a anamnese dos

voluntarios (Tabela 5).

Tabela S — Caracteristicas do conjunto amostral para estudos relacionados a COVID 19.

Variaveis Grupo Teste (n = 38) Grupo Controle (n = 62)

Resultado RT-PCR Positivo Negativo
Idade (Qmin - Q méx) (21 - 72) (21 - 77)
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Sexo masculino, 7 16 38

Sexo feminino, » 22 24
Sintomatico, n (%) 30 (78.9) 28 (45.6)
Vacinados, n (%) 30 (78.9) 60 (96.7)
Comorbidades, n (%) 10 (26.3) 10 (26.3)

Qunin = valor minimo; Q,,,, = Valor maximo.

Fonte: Adaptado de Moreira, 2024.

Dentre os sintomas relatados pelos individuos, tosse, coriza, dor de cabega e dores no
geral foram os mais frequentes, mas febre, perda de olfato, diarreia, ndusea, irritacdo na
garganta e desconforto respiratorio também foram relatados. Ja em relagdo a comorbidades,
haviam pacientes que sofriam de hipertensdo, diabetes, asma, anomalias respiratorias e
doengas cardiovasculares.

As variaveis como género, idade, tipo sanguineo, fator RH, esquema vacinal para
COVID-19, historico de arbovirose, presenca de doengas cronicas, tabagismo e uso de
medicamentos foram consideradas, no entanto, a classificagdo das amostras com base nesses
critérios, avaliados individualmente nao apresentou resultado satisfatorio. De forma
semelhante ao observado para o critério de RT-PCR positivo ou negativo, amostras que se
esperava estarem proximas no dendrograma mostraram-se distantes, sugerindo que outros
fatores refletidos no perfil metabdlico e ndo contemplados pelas informagdes disponiveis

neste estudo, também exercem influéncia sobre a classificacao das amostras.



Figura 13 - Dendrograma gerado por analise hierarquica do conjunto N1.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.
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Figura 14 - Dendrograma gerado por analise hierarquica do conjunto N2.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.
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Figura 15 - Dendrograma gerado por analise hierarquica do conjunto N3.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.
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Figura 16 - Dendrograma gerado por analise hierdrquica do conjunto P1.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.
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Figura 17 - Dendrograma gerado por analise hierdrquica do conjunto P2.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.
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Figura 18 - Dendrograma gerado por analise hierdrquica do conjunto P3.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo investigar o potencial da metaboldmica global,
baseada em espectrometria de massas de alta resolucao, para identificagdo de metabdlitos
diferenciais associados a COVID-19 em amostras de urina. Embora essa matriz apresente
diversas vantagens praticas, os resultados obtidos evidenciam que o potencial tedrico desta
aplicagdo ¢ acompanhado por desafios metodologicos significativos.

Um dos principais pontos discutidos ao longo do estudo se referiu a elevada
variabilidade intrinseca da urina, fortemente influenciada pelo estado de hidratagdo, habitos
alimentares e caracteristicas fisioldgicas individuais. Apesar da avaliagdo de diferentes
estratégias de pré-processamento e processamento dos dados, ndo foi possivel identificar
metabolitos que fossem significativamente distintos nos dois grupos em estudo.

Por se tratar de um estudo de metabolomica global, sua natureza foi essencialmente
exploratéria. A heterogeneidade do conjunto amostral analisado, a0 mesmo passo que,
poderia resultar em metabolitos representativos caso encontrados, ja que perpassaria faixa
etaria ampla, distintas comorbidades, estados vacinais e sintomas relacionados a doenca,
impde desafios substanciais a andlise quimiométrica. A auséncia de diferenciacao
estatisticamente entre os grupos Teste e Controle (p-valor > 0.05), mesmo diante da detecgdo
de milhares de features, indica que, sob as condi¢cdes de avaliagdo descritas, a urina ndo se
mostrou capaz de expressar de maneira consistente alteragdes associadas a COVID-19.

E importante reconhecer que estudos dessa natureza estdo intrinsecamente sujeitos a
esse tipo de limitagdo. A auséncia de discriminagdo metabodlica sustentada pelos diversos
métodos estatisticos descritos ndo invalida a abordagem, mas contribui para delimitar seus
limites de aplicabilidade. Assim, o estudo cumpre o papel de fornecer uma avaliagdo critica
do uso desta matriz na investigacdo da COVID-19, oferecendo subsidios metodoldgicos e
conceituais que podem auxiliar futuras pesquisas futuras.

Como perspectiva, destaca-se a necessidade de ampliagdo do ntimero amostral e a
inclusdo de variaveis clinicas adicionais, que trariam a possibilidade de melhor estratificagdo
dos grupos e controle de fatores de confusdo. Essas estratégias podem contribuir para uma
compreensdo mais robusta das alteracdes metabolicas associadas a doenca e para o

aprimoramento das abordagens metabolomicas aplicadas a essa matriz biologica.
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APENDICE A - Comparaciio de representacdes graficas dos procedimentos de

processamento testado

Figura 19 - Comparagao da distribui¢do dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagdo e escalonamento aplicadas nos processamentos 1 e 2, respectivamente.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

Figura 20 - Comparacdo da distribuicao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 3 e 4, respectivamente.
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Figura 21 - Comparagdo da distribuicao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 5 e 6, respectivamente.

Belore Normalization After Normalization Belore Normalization After Normalzation
ot
rovm 12008
sees s
e fres
s
z veom | z v
s 8 =iy
§ e 5 e
aseos 4 aid 409 4
2outn
20008 4 Losts 20008 4
oowm e reey o
g g ] ] ] 2 $ s g g & 3 g 2 ] s I
i 3 L i i 3 & i L & § L i L 2
w21 b wasTa 1o
wrrmioa ] b winma 2
uszria | fo wziaT2
wesstiy [
et . wisaTa 1
s 1 wamia s
wreria | oo
umsnad st
wearr1os | . wsoaTie_2
wemioz | b . et
sz | B oo | wanmas
waena | e e waartin
aairs | . . . weisT 10
werna] F ezt
iz | wsurio
prrie lf . . w2
it | e sz
Pty o waisin
oz | wzarry
wmrzz 4 i
e ] b wseatio s .
wsaiio 2 | e . . etz
wzrmia ] wizstz 2
i | famem . . . . e
e LTI
warma | I wima_z
wnizrz_s s
weria] b wzarrz
wearrio 2 | . a2
iz | b w1
I wanzr 0
wiszia ] b o . s
ez s s
ez s . etz
wanrras o | - . e
itz | e . et
stz 1 b [eacndi
wrrms ] w1
wasrz | wrsTi .
wasarz | et
uwana | o . i
wiorn | @ ooo V05T 1D
ummad b e o .o o - oo usreT
e e s
wizraz ] o weatia_s
wmaria Tz
e S ez
waoers | | B s e
sz | § ez
umsna ] # w10
] ] g ] ] = } < - 1 M 1 H M T i T 5 &~ T < =
& i i & i E i & ¥ i i i
Intensity Normalized Intensity Intensity Normalized Intensity

MetaboAnalyst (2026),

dados processados pela autora.

Figura 22 - Comparagao da distribui¢ao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 7 e 8, respectivamente.
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Figura 23 - Comparagdo da distribui¢ao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 9 e 10, respectivamente.
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Figura 24 - Comparagdo da distribui¢ao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 11 e 12, respectivamente.
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Figura 25 - Comparacdo da distribuicao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 13 e 14, respectivamente.
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Figura 26 - Comparagao da distribui¢ao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 15 e 16, respectivamente.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

Figura 27 - Comparagdo da distribuicao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 17 e 18, respectivamente.
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Figura 28 - Comparagao da distribui¢ao dos dados antes e apds as etapas de normalizagao,

transformagao e escalonamento aplicadas nos processamentos 19 e 20, respectivamente.
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Component 2 ( 6.3 %)

APENDICE B - Modelos PLS-DA

Figura 29 - PLS-DA aplicado ao conjunto N1.
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Component 2 (12.7 %)
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Figura 30 - PLS-DA aplicado ao conjunto N2.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

Component 2 ( 6.2 %)
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Figura 31 - PLS-DA aplicado ao conjunto N3.
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Figura 32

- PLS-DA aplicado ao conjunto P1.
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Fonte: MetaboAnalyst (2026), dados processados pela autora.

Component 2 ( 9.4 %)
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Figura 33 - PLS-DA aplicado ao conjunto P2.
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Figura 34 - PLS-DA aplicado ao conjunto P3.
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ANEXOS

ANEXO I - Créditos de disciplinas necessarias para integralizacao do curriculo.

Disciplina Créditos
Etica e Seguranca em Laboratorios de Pesquisa em Quimica (UFJF) 2
Topicos Especiais em Quimica II (UFJF) 2
Quimica Analitica Avancada (UFJF) 4
Planejamento de Misturas (UFJF) 4
Seminarios I 1
Estagio Docéncia I 1

ANEXO II - Carga horaria dedicada a Atividade Pratica Docente (Tutoria).

Disciplina de Graduacio Carga Hordria
Laboratorio de Quimica Analitica IV 60
Laboratorio de Transformagdes Quimicas 30

Laboratorio de Quimica Inorganica 30
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