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1. RESUMEN

La Espectrometria de Masas (EM) a través de la técnica MALDI-TOF MS, se ha utilizado
desde hace varios afios, para la deteccién de bacterias y hongos de relevancia clinica,
ademas de sus diversas aplicaciones en protedmica, metaboldmica, lipidémica, toxicologia,
endocrinologia, genética y microbiologia para caracterizar biomarcadores tales como
proteinas, péptidos, lipidos, hormonas, metabolitos y nucledtidos. Aunque mas
recientemente, su uso se ha incrementado en el campo de la medicina y el diagndstico
clinico, siendo un enfoque que al dia de hoy hace falta explorar.

Por otra parte, desde el mes de marzo del afio 2020, el mundo se ha visto detenido por una
nueva enfermedad, conocida como COVID-19, causada por el virus del sindrome
respiratorio agudo severo coronavirus 2 (SARS-CoV-2). La deteccidén temprana, sensible y
especifica del virus del SARS-CoV-2 es ampliamente reconocida como el punto critico para
responder al brote que preocupa al sistema de salud. Actualmente, el diagndstico se basa
fundamentalmente en técnicas moleculares de RT-PCR en tiempo real, aunque su
implementacion en los laboratorios, se ve amenazada por los altos costos y la extraordinaria
demanda de insumos a nivel mundial. Es por eso, que el desarrollo de pruebas alternativas
y / o técnicas complementarias se ha vuelto tan relevante.

En este proyecto, se explota el potencial de la tecnologia de EM en combinacién con
algoritmos de aprendizaje automatico, para la deteccion de perfiles proteicos
caracteristicos obtenidos a partir de muestras de hisopados nasofaringeos de pacientes
positivos y pacientes negativos de COVID-19. El procedimiento se propone de esta forma
para simplificar la toma de muestra y el procesamiento de los datos, y para establecer una
correlacion directa entre el desempefio de los modelos propuestos basados en inteligencia
artificial, con respecto a los resultados obtenidos mediante las técnicas de referencia
actuales.

Segun los resultados preliminares alcanzados a partir de este desarrollo (precision =67,66%,
sensibilidad = 61,76%, especificidad = 71,72%, VPP =60,00%, VPN =73,20%), los métodos
basados en espectrometria de masas junto con el analisis multivariado, demostraron que la
protedmica es una herramienta interesante que merece ser explorada como un enfoque
diagndstico complementario de enfermedades infecciosas y no infecciosas, debido a su bajo
costo y alto rendimiento. Sin embargo, se deben tomar en consideracidn pasos adicionales,
como el andlisis de un gran numero de muestras y la implementacién de técnicas de
enriquecimiento y purificacion, para evaluar la aplicabilidad del método desarrollado como
técnica de tamizaje.
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2. INTRODUCCION
Generalidades.

Protedmica. El estudio de todos los genes de una persona (genoma), incluidas las
interacciones de esos genes entre si y con el entorno de la persona, se conoce como
gendmica. Esta ciencia ha proporcionado gran cantidad de informacién acerca de los
genomas de un importante numero de especies
(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/browse/). Sin embargo, aun se desconoce la
funcién bioldgica de la mayoria de las proteinas codificadas por esos genes (Westergren-
Thorsson et al., 2006). Este hecho, junto con las mejoras en los métodos de separacion
proteica, como la cromatografia liquida y la electroforesis bidimensional, en combinacién
con el uso de la técnica de Espectrometria de Masas (EM), fueron el puntapié inicial parala
aparicién de la proteémica como tal (Fenselau y Demirev, 2001).

La palabra proteoma proviene de la fusidén de proteina y genoma, acuiiada por Marc Wilkins
en la década del "90 como una imagen dinamica. La protedmica es la ciencia que se basa en
el estudio de las proteinas expresadas por un organismo o que estan presentes en un medio
bioldgico en un momento determinado y bajo condiciones concretas (Wilkins et al., 1996).
En general, una enfermedad no produce la alteracién de una Unica proteina, por eso el
estudio del conjunto puede resultar de utilidad para encontrar biomarcadores (BM)
especificos que puedan ser usados como herramientas para el diagndstico, prondstico y
seguimiento de enfermedades.

En el disefio de cualquier estudio de protedmica clinica se deben tener en cuenta algunos
aspectos fundamentales tales como: 1) la seleccidn correcta de los pacientes y los controles
mas adecuados; 2) la comparacién de las muestras de pacientes con individuos sanos y con
muestras procedentes de pacientes con perfiles similares al grupo de estudio,
consideraciones necesarias para asegurar la especificidad de los BM potenciales hallados;
3) la seleccion del tipo de muestra, su recoleccion y almacenamiento; y 4) la clasificacion
del total de espectros adquiridos en los grupos de entrenamiento o descubrimiento y de
validacion posterior (Righetti, 2013).

Finalmente, pero no menos importante, se deberd llevar a cabo la comparaciéon de los
resultados surgidos de la proteémica con los del método patrén de oro (gold standard) para
evaluar el rendimiento alcanzado y la posibilidad de automatizar al maximo el
procesamiento y analisis de muestras futuras (Mischak et al., 2007).
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Espectrometria de Masas. La EM es una técnica analitica en la que los atomos o moléculas
de una muestra son ionizados positivamente, separados por su relacion masa/carga (m/z)
y posteriormente detectados y registrados. Sus principales ventajas son, proporcionar una
alta especificidad en la determinacién del peso molecular debido a la posibilidad de medir
exactamente su masa molecular, asi como obtener informacion a partir de los fragmentos
idnicos de un analito. Su sensibilidad es elevada y es muy versatil, ya que permite
determinar la estructura de compuestos muy diversos. Es aplicable a todo tipo de muestras,
volatiles, no volatiles, polares y apolares, sélidos, liquidos y gases (Gonzalez de Buitrago y
Ferreira, 2006). En combinacion con las denominadas técnicas de aprendizaje
automatizado, es la mas calificada para analizar los perfiles peptidicos de muestras
complejas reales.

Tradicionalmente, la identificacién de microorganismos se ha realizado por métodos
basados en tinciones que permiten la clasificacién de la morfologia microscépica con el fin
de apoyar decisiones diagndsticas y terapéuticas tempranas; asi como también en pruebas
in vitro apoyadas en reacciones bioquimicas mediante sistemas manuales o automatizados.
Sin embargo, estos métodos fenotipicos tienen limitaciones asociadas a su dependencia de
los procesos metabdlicos de los microorganismos, ya que requieren de un cultivo con
crecimiento adecuado y tiempos de incubacion minimos para alcanzar un resultado al cabo
de varios dias, lo cual impacta directamente sobre los aspectos terapéuticos y
epidemioldgicos. Otros métodos de identificacidn alternativos que superan las dificultades
de los tradicionales han ganado espacio en el laboratorio de microbiologia clinica; de este
modo, las técnicas moleculares se han establecido como procedimientos complementarios
a los métodos fenotipicos o incluso como referencia para la identificacion de
microorganismos, en especial la secuenciacién del 4cido ribonucleico ribosémico 16S (16S
ARNr) o la deteccidon de genes seleccionados por reaccion en cadena de la polimerasa
reversa en tiempo real (QRT-PCR, por sus siglas en inglés). Por su parte, el desarrollo de la
tecnologia de EM MALDI-TOF, ha permitido la utilizacidon de la EM en la identificacion de
microorganismos completos mediante el analisis de proteinas, principalmente ribosomales,
a través de la creacidon de un espectro de masas que es especifico para cada género y
especie (Maldonado et al., 2018).

Su utilizacidn se remonta a finales de la década del 80, cuando se observé que, mediante
una fuente de laser ultravioleta y el sellado de la muestra con una matriz organica, se
conseguia una ionizacion blanda para la deteccion de moléculas como proteinas, péptidos,
azucares y oligonucleétidos; este desarrollo merecié el Premio Nobel de Quimica en el afio
2002, compartido por el quimico estadounidense John Fenn y el ingeniero quimico japonés
Tanaka (Tanaka et al., 1988).
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Mds adelante comenzé a ser aplicada para la identificacién rapida de microorganismos
intactos mediante el método de la huella peptidica a partir del desarrollo de bibliotecas
proteicas que se integraron a programas informaticos con algoritmos de decision (Demirev
et al, 1999). Sin embargo, no fue hasta el afio 2008 en que simultaneamente Mellman en
Alemania y Degand en Francia, informan el desempefio de MALDI-TOF para la identificacion
de un gran nimero de Bacilos Gram Negativos No Fermentadores obtenidos de muestras
clinicas (Mellman et al.; Degand et al., 2008).

A partir de ese momento, aparecen numerosos trabajos describiendo que el rendimiento
de MALDI-TOF es similar a realizar la secuenciacion parcial del gen 16S ARNr, pero arrojando
resultados confiables y mas econdmicos en cuestion de minutos (Seng et al., 2009).

MALDI-TOF MS. Por su sigla en inglés significa desorcidn ionizacidn laser asistida por una
matriz y tof alude al tiempo de vuelo de los iones hasta llegar al detector que esta acoplado
al equipo. Basicamente, es una tecnologia que ofrece un patrén de proteinas de un
organismo desconocido y compara el patron generado, con una libreria o base de datos,
para finalmente presentar un valor de score o puntaje de esa comparacion (Claydon et al.,
1996).

Plataformas comerciales. Actualmente existen dos sistemas disponibles en el mercado y
ambos han sido aprobados por la Food and Drug Administration (FDA), a través de la norma
510k durante el aiflo 2013, para su utilizacion en diagndstico microbioldgico clinico en
humanos, sin embargo, esta validacion solo incluyd los grupos taxonémicos mas relevantes.
El sistema Vitek MS de Biomerieux (Francia), utiliza la base de datos Saramis desarrollada
por AnagnosTec y comercializada por Shimadzu con los espectrémetros de masas Axima;
en el aflo 2010 fue adquirida por Biomerieux para su incorporacion a la plataforma
comercial Vitek MS. En la actualidad, este sistema posee dos configuraciones: el modo IVD
(In Vitro Diagnostic) y el modo RUO (Research Use Only) avalado para uso sélo en
investigacion y con una base de datos abierta, de este modo, el usuario puede incorporar
perfiles de referencia. La plataforma Vitek MS cuenta con mas de 15000 superespectros
que equivalen a 200 géneros y 1046 especies.

Por otra parte, el sistema MALDI Biotyper fue creado y es comercializado por Bruker
Daltonics (Alemania). El paquete del software Biotyper, acoplado a los espectrémetros de
masas de la linea Flex, es una plataforma abierta que permite guardar los espectros creados
por el usuario para expandir la base de datos comercial.

Cuenta con mas de 9000 perfiles proteicos o MSPs (Mass Spectrum Profiles) que
representan 540 géneros y 3000 especies.
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Aunque los principios técnicos de los sistemas Vitek MS y MALDI Biotyper son similares a
grandes rasgos, existen diferencias en las bases de datos de referencia, en sus sistemas
operativos y en los algoritmos empleados para la identificacion, por lo que los resultados
de ambos sistemas no son directamente comparables y las bases de datos no son
transferibles entre plataformas (Rocca et al., 2019).

Métodos de siembra. La biomasa microbiana depositada con un palillo de madera en la
placa de acero debe cubrirse con la matriz recomendada por el fabricante, y se deja secar a
temperatura ambiente.

Para algunas bacterias, la aplicacién directa de la matriz a las células microbianas intactas
(conocido como método directo de siembra) da como resultado una lisis celular adecuada,
permitiendo el correcto analisis de las proteinas citoplasmaticas. Sin embargo, la lisis puede
resultar insuficiente para organismos con paredes celulares gruesas, por ejemplo,
levaduras, hongos filamentosos o micobacterias, donde se debe realizar un método de
extraccion. Este procedimiento puede ser in situ (agregando acido formico al pocillo de
muestra, previo al sellado con la matriz) o en tubo (agregando etanol-acido férmico-
acetonitrilo y una lisis mecanica por vortex) y se realiza si no se obtuvieron resultados
confiables por los otros métodos de siembra mas sencillos (Wayne, 2017; MALDI Biotyper
3.1 User Manual).

Componentes del equipo. Los espectrometros de masas estan formados por tres
elementos basicos. En primer lugar, la fuente de iones, donde a partir de la muestra cubierta
con una matriz orgdnica en un soporte adecuado, se forma un haz de iones en estado
gaseoso. En segundo término, el separador de masas o tubo de vuelo, que separa los iones
formados en funcién de su relacion m/z y en tercera instancia el detector de esos iones
(Maldonado et al., 2018).

El esquema de las partes que componen un espectrometro de masas se representa en la
Figura 1.
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Figura 1. Componentes principales de un Espectrémetro de Masas.
Adaptada de https://www.nanocell.org.br/maldi-tof-uma-ferramenta-revolucionaria-para-as-analises-clinicas-e-

esquisa-do-cancer,

Tubo de vuelo vo

Laser

Fuentede iones

Proceso de desorcién-ionizacidon. La muestra que se pretende identificar es depositada
sobre el soporte metalico y mezclada con la matriz de baja masa que la cristaliza,
estabilizandola; de esta forma las moléculas de la muestra quedan incorporadas dentro de
la estructura de los cristales de la matriz.

Las matrices utilizadas, que deben contener en su estructura anillos aromaticos, son sélidos
cristalinos con baja presidn de vapor que pueden volatilizarse facilmente para formar iones
en el vacio. En el caso de MALDI-TOF MS que utiliza un laser UV, la molécula de la matriz
también debe tener un cromdforo fuerte para ayudar a absorber energia y preservar la
fragmentacion proteica.

Existen diferentes matrices con diversas aplicaciones analiticas. La eleccidn dependerd del
tipo de muestra que se quiera analizar y del rango de lectura que se va a utilizar.
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Las matrices mds frecuentemente utilizadas son:

-Acido alfa-ciano-4-hidroxicindmico (HCCA): para péptidos, proteinas de 2000 a 20000 Da.
-Acido 2,5-dihidroxibenzoico (DHB): para moléculas pequefias, productos de hidrdlisis.

-Acido sinapinico (SA): para proteinas enteras, hasta 150000 Da.

El HCCA es la matriz de eleccion para el diagnéstico de rutina y la que esta disponible en los
laboratorios clinicos, debido a que presenta el mejor rendimiento en la generacion de
perfiles para la identificacion de microorganismos patogenos.

Esta etapa del procedimiento de co-cristalizacidon resulta esencial para conseguir la
posterior desorcidn-ionizacion suave y eficiente dada por el laser (Marvin et al., 2003),
cuyos pulsos deben ser de intensidad y duracién determinadas para lograr una ionizacidn
blanda (energia entre 106 y 107 W/cm cuadrados y duracién de 1 a 5 nanosegundos), en la
longitud de onda del UV a 337nm, con lo que las moléculas organicas aromaticas de la
matriz absorben una gran cantidad de energia por excitacion de los electrones
produciéndose la sublimacién del analito y de la matriz (Cortez et al.). Ya en fase gaseosa,
la estabilizacion de estas moléculas aromaticas tiene lugar por adicién de protones que, en
parte son captados por la muestra, generandose fragmentos de proteinas con carga
positiva. El funcionamiento de la fuente de ionizacidn se puede ver en la Figura 2.
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Figura 2. Pasos del proceso de desorcion-ionizacién de la muestra.
Adaptado de https://present5.com/maldi-tof-matrix-assisted-laser-desorption-ionization-time/

1. Muestra (a) se mezcla con la
matriz (m) y se seca en el

soporte.

2. Laser ioniza las moléculas de
la matriz (mH+)

. m m
Laser @ o
240 disparos

mH++a > m+aH+

Matriz + muestra

Analizador de tiempo de vuelo. El principio de los espectrometros de tiempo de vuelo se
basa en la relacién entre la masay la velocidad de los iones.

El analizador de tiempo de vuelo es basicamente un tubo de 1 a 4 metros donde entran los
iones generados por el laser siguiendo una trayectoria lineal. Los analitos que salen del
analizador van a impactar sobre el detector de iones que es una superficie de materiales
semiconductores.

En estas condiciones, todos los iones que entran en el tubo de vuelo tienen la misma energia
cinética, donde la relacién m/z es proporcional al cuadrado del tiempo de vuelo, de esta
manera, los iones mas pequefios llegaran primero al detector y equivaldran a un pico cuya
intensidad esta dada por la cantidad de iones con la misma masa que impactan en el mismo
instante en el detector.

La representacion de la intensidad frente a la relacion m/z es lo g se conoce como espectro
de masas o mass fingerprint, que es propio de cada microorganismo (Figura 3).

Si z=1, como es habitual en la ionizacién blanda de la técnica MALDI-TOF, en el espectro de
masas se representa la intensidad en términos relativos, en escala de cero a cien, frente a
la masa. Los rangos de lectura de masas se modifican de acuerdo con el tipo de ensayo que
se pretenda realizar.
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Figura 3. Principio de la generacion de un espectro de masas en funcién del tiempo de vuelo.
Adaptado de https:

resent5.com/maldi-tof-matrix-assisted-laser-desorption-ionization-time
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Entonces cada disparo es capaz de generar un espectro y la sumatoria de disparos, resulta
un espectro promedio a partir de las proteinas ribosomales de la bacteria, el cual es referido
a una base de datos donde se comparan los perfiles obtenidos con los de las cepas de
referencia y asi se diferencian los aislamientos bacterianos (Maldonado et al., 2018).

Los resultados son revisados segtin un valor de puntuacidn (Bruker) o un nivel de confianza
(Biomérieux).

Interpretacion de resultados. En el sistema MALDI Biotyper, el resultado de la identificacion
junto con un puntaje también conocido como valor de score, se acompaiia de un color y
letras que equivalen a niveles de confianza, como se muestra en la Figura 4. Estos valores
son calculados de forma automatica por el equipo mediante un algoritmo estadistico en
base a la cantidad de picos que comparte el microorganismo que se pretende identificar
con los espectros de referencia presentes en la base de datos y les asigna un valor de
acuerdo con un rango de tolerancia en el eje x (m/z) y en el eje y (concentracién).

El sistema emplea un valor de puntuacién que oscila entre 0.000 y 3.000, donde una
puntuacidon entre 2.300 y 3.000 es interpretada como una identificacidn altamente
probable a nivel de especie. Las puntuaciones entre 2.000 y 2.299 representan la
identificacion segura del género y la identificacion probable a nivel de especie.
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Las puntuaciones que van desde 1.700 a 1.999 representan una probable identificacién de
género, que requiere pruebas adicionales para una identificacidon positiva a nivel de la
especie del microorganismo. Las puntuaciones que van desde 1.699 a 0.000 no se
consideran una identificacion fiable (MALDI Biotyper 3.1 User Manual).

Figura 4. Resultados de la identificacion en base a niveles de confianza que se acompafian de letras y valores
de puntaje o scores (software MALDI Biotyper Realtime Classification).
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Entonces, los perfiles proteicos obtenidos a partir de microorganismos desconocidos como
bacterias y hongos de relevancia en salud publica son comparados con los perfiles proteicos
de cepas de referencia de una Base de Datos y pueden ser identificados con altos niveles de
confianza (De Bel et al., 2011).

Sin embargo, la mayoria de las no identificaciones en MALDI-TOF, se deben a la ausencia
del perfil de proteinas en la Base de Datos comercial, que son resueltas mediante la creacidn
in house de nuevas librerias locales de espectros (Cipolla et al., 2018).

Para incorporar un nuevo espectro de referencia a la base de datos, se seleccionan
candidatos que no han sido identificados por la plataforma.

Esos candidatos son completamente caracterizados por métodos de referencia y sometidos
al protocolo de extraccion en tubo para la obtencidon de espectros mas limpios
reproducibles. Luego del analisis bioinformatico, se incorporan a la libreria complementaria
como un MSP que estara compuesto por 20-30 espectros individuales de ese
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microorganismo. El proceso de creacion de un MSP requiere amplios conocimientos en
softwares y entrenamiento previo en los métodos de preparacion de las muestras a partir
de cepas estandares para asegurar la calidad, empleando aislamientos frescos y puros en
medios apropiados de crecimiento (MALDI Biotyper 3.1 User Manual).

Aplicaciones. Mas alla de la mera identificacion convencional, se puede utilizar la EM para
obtener perfiles peptidicos a partir de una gran variedad de muestras bioldgicas, como
pueden ser el plasma, suero, saliva, orina, para estudios émicos debido a sus capacidades
especificas, no especificas y de alto rendimiento (Lipi et al., 2020; Zautner et al., 2016).
Para explotar estas novedosas aplicaciones, se requiere del procesamiento de un enorme
nimero de muestras, incluso con varias repeticiones por muestra, generando grandes
conjuntos de datos protedmicos que deberdn ser sometidos al andlisis mediante
herramientas de entrenamiento automatizado o machine learning (ML) para poder
interpretar los datos mas relevantes del conjunto (Schubert et al., 2017). Estos algoritmos
de aprendizaje automatico han permitido: detectar sublinajes, el perfil de resistencia a los
antibidticos, la aparicion de brotes o de cepas toxigénicas (Feucherolles et al., 2019; De
Bruyne et al., 2011); por ejemplo, en la identificacion preliminar de Staphylococcus aureus
resistentes a la meticilina (SARM), evitando la utilizacion de métodos costosos, lentos e
intensivos en mano de obra (Yang et al., 2020) y para la tipificacion de serovariedades de
Salmonella no-typhi causantes de enfermedad en pollos, aplicado para la seguridad en la
industria alimentaria a gran escala con costo-efectividad y tiempo mejorados (Suthee et al.,
2020).

Entrenamiento automatizado. El desarrollo de sistemas o algoritmos para procesar
automaticamente grandes conjuntos de datos se conoce como ciencia de datos profunda o
inteligencia artificial (Granville, 2017). El aprendizaje automatico - Machine Learning (ML)
es una disciplina cientifica del ambito de la Inteligencia Artificial (IA) que se basa en crear
sistemas que aprenden automdticamente; en este contexto, aprender quiere decir
identificar patrones complejos en millones de datos bioldgicos. El algoritmo es entrenado
con un enorme conjunto de datos y al revisarlos, es capaz de hacer predicciones sin que se
lo haya programado explicitamente para esa tarea, mejorando su desempefio de forma
auténoma con el tiempo. Cientos de ejemplos de IA rodean nuestra vida cotidiana, como
los vehiculos auténomos o las aplicaciones para hacer ejercicio, los buscadores de internet,
entre otros. El principio basico es similar al que utilizan las aplicaciones del teléfono celular
para escuchar musica, que rdpidamente aprenden sobre los gustos del usuario y sugieren
musica que le puede gustar. Esto constituye los algoritmos. Los datos de entrenamiento son
las canciones que esa persona elige escuchar, el algoritmo aprende en base a esas
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selecciones a lo largo del tiempo y luego puede elegir por si mismo canciones que coinciden
con los gustos del usuario. En los experimentos de investigacidn, se aplica la misma ldgica.
Se ingresan los datos bioldgicos, que se conocen como datos de entrenamiento, la maquina
se entrena para que clasifique esos datos en grupos mediante modelos matematicos y el
sistema aprende a clasificar mejor a medida que se alimenta con mas datos y asi mejora su
desempefio para separar las variables que el investigador desee (Fitzpatrick et al.; Rhoads,
2020).

El proceso del entrenamiento automatizado llevado a cabo por un cientifico de datos u otro
especialista informatico se resume en la Figura 5.

Figura 5. Etapas principales del procesamiento de datos en el aprendizaje automatizado-ML, aplicado por un
cientifico de datos.

1 Identifica la 2 Elige el tipo de 3 Construye el modelo
informacién relevante y algoritmo que desea analitico en base al
la prepara para su aplicar algoritmo elegido
andlisis

4 Entrena el modelo con 5 Corre el modelo con un

el set de datos de nuevo set de datos para
entrenamiento i obtener sus
1 descubrimientos

Para que los modelos de aprendizaje automatico den resultados razonables, no solo se
necesita alimentarlos con grandes cantidades de datos, sino que también se debe garantizar
la calidad de estos. Los conjuntos de prueba y entrenamiento deficientes pueden producir
efectos impredecibles en el resultado del modelo, pueden dar lugar a un ajuste excesivo o
inadecuado de los datos y el modelo generado puede terminar arrojando resultados
sesgados (Granville, 2017).
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Idealmente, los datos se deben dividir en 3 conjuntos: 1)- conjunto de entrenamiento que
contiene los datos que se introducirdn en el modelo. En términos mas simples, el modelo
aprendera de estos datos; 2)- conjunto de desarrollo o validacion cruzada, cuyos datos se
utilizan para validar el modelo ya entrenado. Este es el escenario mas importante, ya que,
si la diferencia entre el error en el conjunto de entrenamiento y el error en el conjunto de
desarrollo es muy grande, significa que el modelo tiene una alta varianzay, por lo tanto, un
caso de sobreajuste durante su generacion; 3)- conjunto de prueba que contiene los datos
sobre los que se testea el modelo ya entrenado y validado. Este ultimo dara una medida
acerca de cudn eficiente es un modelo general y cuan probable es que prediga algo que no
tiene sentido.

Existen una gran cantidad de parametros estadisticos como precision, exactitud,
sensibilidad y especificidad que se pueden utilizar para medir el rendimiento tedrico del
modelo. Por otro lado, el conjunto de validacion y el conjunto de prueba deben ser de la
misma distribucion; se debe tomar todo el conjunto de datos y mezclarlo para luego,
dividirlo aleatoriamente en dos. En cambio, el conjunto de entrenamiento puede provenir
de una distribucion ligeramente diferente a la de los otros dos (ClinPro Tools User Manual,
2011).

El entrenamiento automatizado se clasifica segiin como aprende la computadora en:

e Entrenamiento supervisado: es el que mas se utiliza en epidemiologia para hacer
regresiones lineales y donde el valor de la entrada de cada variable es conocido.

Los datos utilizados para construir el algoritmo contienen informacién conocida sobre la
caracteristica en estudio, que no estd presente en los datos futuros. Por lo tanto, la
informacion que se quiere predecir o por la que se quiere clasificar una poblacion esta
disponible en los datos utilizados para construir el modelo.

Dentro del aprendizaje supervisado, los algoritmos pueden ser de clasificacion o de
regresion dependiendo de la naturaleza de la variable de respuesta. Un algoritmo de
clasificacion  entrega resultados categdricos (por ejemplo, positivo/negativo,
sano/enfermo) y uno de regresion da resultados continuos (por ejemplo, valores de indice
de masa corporal IMC).

e Entrenamiento no supervisado: es el que trata de agrupar los datos, pero sin tener
la respuesta correcta ya que no se dispone de la informacion de una variable que se
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quiera predecir. Se aplica a desarrollos estadisticos que intentan identificar
subgrupos con similares caracteristicas (por ejemplo, clustering k-means).

Ademas, los métodos supervisados y no supervisados pueden ser:

-Discriminativos: estos algoritmos calculan directamente la probabilidad condicional de un
resultado en un conjunto de datos observados. Por ejemplo, la probabilidad de que un
individuo tenga diabetes dada una determinada masa corporal. La mayoria de los enfoques
estadisticos epidemioldgicos son discriminativos.

-Generativos: también calculan la probabilidad condicional de un resultado, pero
indirectamente ya que primero modelan distribucién de probabilidad conjunta. Es decir,
todas las combinaciones posibles de masa corporal y resultados de diabetes. Estos
algoritmos son generalmente mas complejos, como es el caso de clasificadores bayesianos
(Naive Bayes).

La eleccion de uno u otro método dependerd fundamentalmente del tipo de datos
disponibles y del modelo de aprendizaje que se pretenda crear (Shalev-Shwartz, 2014).

A continuacion, se mencionan algunos de los algoritmos matematicos mas cominmente
utilizados en EM (Shalev-Shwartz y Shai, 2014; Fitzpatrick et al.; Rhoads, 2020):

- Maquina de vectores de soporte (por su sigla en inglés, SVM)
- k- vecino mas cercano (por su sigla en inglés, k-NN).

- Arboles de decision (por su sigla en inglés, DT).

- Clasificadores bayesianos (en inglés, Naive Bayes).

- Empaquetamiento (en inglés, boostrap).

Otros algoritmos de clasificacion que también pueden aplicarse en entrenamiento
automatizado son la regresion logistica, el andlisis discriminante lineal, bosques aleatorios
y el andlisis de conglomerados jerdrquicos, dentro de los métodos no supervisados. Todos
estos  algoritmos se  describen con mayor detalle en el glosario
(https://es.acervolima.com/2021/02/09/ventajas-y-desventajas-de-diferentes-modelos-
de-clasificacion/).

Resumiendo los conceptos:
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ENTRENAMIENTO AUTOMATIZADO

SUPERVISADO NO SUPERVISADO
CLASIFICACION REGRESION AGRUPAMIENTO
v v
Mdquinas de Regresion linear k-means
vectores soporte
Arboles de decision Redes neuronales
Bayesianos
Redes neuronales Hierarchical clustering

Vecino mas cercano

Finalmente, los algoritmos preestablecidos en el software ClinPro Tools acoplado al equipo
Microflex LT, son los mas frecuentemente aplicados en este tipo de andlisis de datos
surgidos de la EM: algoritmo genético, red neuronal supervisada y clasificador rdpido, cuyos
fundamentos se detallan a continuacién:

-El algoritmo genético (por su sigla en inglés, GA) es el mas utilizado e imita la evolucién en
la naturaleza ya que depende de variaciones bioldgicas, como mutaciones y seleccion
debidas a cambios evolutivos. Este algoritmo selecciona las combinaciones de picos que son
mas relevantes para la separacién de clases. La ventaja de GA es que necesita poco tiempo
de calculo sin dejar de producir buenos resultados para alcanzar la separacién con alta
varianza entre las clases. El GA sélo se usa como una funcién de seleccién. La clasificacién
se realiza mediante el algoritmo k-NN basado en los picos seleccionados. Los valores
predeterminados de k-NN son 1, 3, 5, 7; siendo 1 el mas apropiado para bajo nimero de
muestras y hasta 7 cuando el nimero de datos es de gran tamafio.
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-El clasificador rapido (por su sigla en inglés, QC) calcula el area promedio de cada pico en
el conjunto y proporciona un valor estadistico p por clase. Durante la clasificacion, las areas
de los picos se ordenan mediante el algoritmo de clasificacion univariante y se calcula un
promedio de todos los picos que indica la pertenencia a esa clase. La clasificacion permite
determinar la membresia y también una probabilidad p para cada clase. Este algoritmo
funciona mejor si hay pocas muestras disponibles para la generacién del modelo.

-Las redes neuronales supervisadas (por su sigla en inglés, SNN) se inspiran en el
comportamiento de sefializacion de las neuronas en redes bioldgicas y se emplean para
problemas supervisados y no supervisados. Las neuronas en las capas de entrada y salida
corresponden a las variables independientes y dependientes, respectivamente. Las
neuronas en capas adyacentes se comunican entre si a través de funciones de activacion. El
objetivo de este algoritmo es reducir la funcion de pérdida a cero, es decir, hacer que la
salida prevista del SNN coincida con la verdad lo mas fielmente posible. Puede requerir
grandes conjuntos de datos para lograr un rendimiento éptimo del modelo, pero funciona
mejor con multiples clases.

Procesamiento de datos. Una vez que se genera una gran cantidad de informacidn proteica
existe un flujo de trabajo general para su procesamiento. En primera instancia se realiza un
analisis exhaustivo de la calidad de los datos y se aplican diversos procesos de
transformacién que incluyen la suavizacién y el alineamiento de espectros, y la correccion
de la linea de base. Luego se procede a la busqueda de los “potenciales picos
biomarcadores” de una determinada condicion, por ejemplo, sano o enfermo, toxigénico o
no toxigénico. A partir de estos biomarcadores sera posible armar una matriz de
entrenamiento computarizado basada en algoritmos matematicos para crear modelos de
clasificacion (Ressom et al., 2005).

Una vez creado el modelo, aplicando alguno o varios de estos algoritmos, se debera evaluar
su solidez mediante una validacion cruzada que puede realizarse en base a diferentes
métodos estadisticos (aleatorio, plegado en k-fold y leave one out). En la validacién cruzada,
se divide un conjunto de datos para generar el modelo y un conjunto de prueba para
evaluarlo y determinar la capacidad tedrica de prediccién (Shalev-Shwartz y Shai, 2014).
Este tipo de validacidn es realizada automaticamente por el software y Unicamente se
puede calcular si al menos 20 espectros no excluidos de todos los grupos estan disponibles.

En cambio, para la validacion externa, que debe ser realizada por el operador, se requiere
de la carga de nuevos datos de espectros para cada clase que no se hayan empleado en la
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generacion del modelo. De estos nuevos datos se conoce a qué clase corresponden y deben
ser procesados igual que los datos empleados en la generacion del modelo.

Alo largo de nueve afios de experiencia en MALDI-TOF MS, desde el Laboratorio Nacional
de Referencia (LNR) de Argentina se han aplicado estas herramientas con objetivos muy
diversos, entre los que se pueden mencionar: la creacion de una Base de Datos in house
a partir de patas de garrapatas para la identificacién de vectores con gran impacto en
salud publica e involucrados en la transmision de bacterias del género Rickettsia (datos
no publicados al momento); la subtipificacion de clones hipervirulentos de Streptococcus
pyogenes causantes de enfermedad invasiva en nifios (Rocca et al., 2018); la
discriminacién de Escherichia coli 0157:h7 de otras cepas diarreigénicas aplicando simples
algoritmos predictivos en combinacién con la deteccién répida y facil de biomarcadores
especificos (Manfredi et al., 2019); la deteccion de mecanismos de resistencia a los
antimicrobianos (Espinosa et al., 2018); incluso en la deteccién del estadio inflamatorio
durante una sepsis a partir de las diferencias observadas en los perfiles del proteoma
obtenido de sueros de pacientes (Ledesma et al., 2020). Sin embargo, el potencial de la
protedmica para la deteccion de virus a partir de muestras clinicas no ha sido evaluado
hasta el momento.

Actualmente, la biotipificacion de microorganismos utilizando MALDI-TOF MS es la
aplicacién mas exitosa de la EM en los laboratorios clinicos. Desafortunadamente, este
enfoque no es el mas adecuado para identificar virus, por dos razones principales: en
primer lugar, los virus se encuentran dentro de las células y no pueden aislarse por
métodos simples como es el caso de las bacterias, por lo tanto la sensibilidad estd muy
limitada por el rango dinamico del instrumento; en segundo lugar los virus constan de
muchas menos proteinas que las bacterias y, por ende, producen sélo unas pocas, si es
que las hay, en el estrecho rango de masas de aproximadamente 2.000 a 12.000 Da,
donde, ademas pueden estar cubiertas por la seiial proteica de las células completas.

Actual pandemia por COVID-19. A fines del afio 2019, fue reportado un tipo de
coronavirus, denominado SARS-CoV-2. El mismo es considerado el agente causal de la
nueva enfermedad por coronavirus 2019, conocida como COVID-19, que ha sido
declarada pandemia por la Organizacion Mundial de la Salud el 12 de marzo del mismo
aflo tras su aparicion en Wuhan, China (Yang et al., 2020). Al 4 de abril del 2020, ya se
habian reportado méas de 1.2 millones de casos confirmados de COVID-19 en 175 paises,
con mas de 65,000 muertes (COVID-19 Map - Johns Hopkins Coronavirus Resource
Center, 2020). En el primer reporte de Emergencia por COVID-19 de la Sociedad Argentina
de Virologia del 26 de marzo del afio 2020, se describe a los coronavirus como virus
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envueltos cuyo genoma consiste en una Unica molécula de ARN simple cadena de sentido
positivo. Estos virus pertenecen a la familia Coronaviridae que infecta aves y mamiferos,
incluyendo camélidos, murciélagos, ciervos, ratas, ratones, perros, gatos y humanos.
Ocasionalmente, los coronavirus pueden emerger como patdégenos mediante un salto a
una especie hospedadora diferente. En humanos, algunos miembros de la familia (229E,
0C43, NL63, y HKU1) son conocidos desde hace décadas por causar los sintomas del
resfrio comun, pero luego del brote del Sindrome Respiratorio Agudo Severo (SARS) en la
provincia de Guangdong, China, en el afio 2002, los coronavirus han sido reconocidos
como agentes causantes de graves infecciones respiratorias e intestinales. El SARS-CoV-2
es uno de los cuatro nuevos virus patégenos que han pasado de huéspedes animales a
humanos en los ultimos 20 afos.

Dado que estamos frente a un virus emergente, hasta el momento es escasa la informacion
especifica que se tiene sobre el mecanismo de patogenia que presenta SARS-CoV-2. Por lo
tanto, los datos que existen a nivel mundial se basan, en su mayoria, en la similitud con el
SARS-CoV. La respuesta inmunitaria, tanto innata como adaptativa son necesarias para la
eliminacion viral, pero siempre bajo una regulacién estricta, de lo contrario puede
desencadenarse la inmunopatologia asociada (Guo et al., 2020).

Se estima que para limitar la propagacién del SARS-CoV-2 seria necesario realizar pruebas
de diagndstico a gran escala para detectar y aislar a los individuos asintomaticos. Dado que
este tipo de pruebas son extremadamente dificiles de realizar en la poblacién general, el
testeo periddico de individuos asintomaticos en los grupos mas expuestos, como los
trabajadores de la salud, seria de particular utilidad para controlar la circulacién del virus,
de forma tal de poder indicar el aislamiento de aquellos que resultasen positivos, asi como
de sus convivientes o contactos estrechos.

La carga viral en muestras respiratorias podria ser un marcador potencialmente (til para la
evaluacion de la gravedad, el prondstico de la enfermedad y el monitoreo de la evolucion
de la infeccidn en los pacientes. Las muestras de eleccidn son principalmente el hisopado
nasofaringeo y orofaringeo ademas del esputo y/o aspirado nasofaringeo, aspirado
endotraqueal o lavado broncoalveolar. Ademas de su presencia en muestras de origen
respiratorio, el virus SARS-CoV-2 ha sido detectado en muestras fecales y sanguineas (Zhang
et al., 2020). Para ensayos serolégicos complementarios las muestras de eleccién actuales
son sueros obtenidos en la fase aguda y convaleciente.

El diagnostico de la infeccién por SARS-CoV-2, se basa en la deteccién del genoma viral a
través de técnicas de biologia molecular como es la reaccién en cadena de la polimerasa en
tiempo real (Chan et al., 2020). La sensibilidad es alrededor del 80% en la practica, mientras
que su especificidad es cercana al 95%.
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A partir del conocimiento de la secuencia completa del genoma viral, se pudieron disefiar
secuencias de iniciadores para los ensayos estandarizados en institutos de distintos paises
del mundo y cuyos protocolos estan disponibles y publicados en la pagina de la OMS
(https://www.who.int/emergencies/diseases/novel-coronavirus-2019/technical-
guidance/laboratoryguidance).

Dado el complejo contexto mundial por la pandemia se comenzé a evaluar fuertemente el
rol potencial de MALDI-TOF MS acoplado al entrenamiento automatizado en la deteccién
del virus, lo que se evidencid en el creciente nimero de publicaciones y preimpresiones que
tratan sobre la deteccidn del virus SARS-CoV-2 por esta metodologia (Bezstarosti et al.;
lhling et al.; Orsburn et al.; Gouveia et al.; Cardozo et al.; Nikolaev et al.; Nachtigall et al.,
2020). Cabe sefialar que, al momento del desarrollo de este proyecto de tesis, muchas de
estas publicaciones no existian o solo se encontraban disponibles como preimpresiones y
debieron evaluarse con suma precaucion.
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3. HIPOTESIS

En la actualidad, el diagndstico de COVID-19 basado en técnicas moleculares se ve
amenazado por la extraordinaria demanda de insumos a nivel mundial (Antezack et al.,
2020). Es por eso que el desarrollo de pruebas alternativas y / o técnicas complementarias
resulta tan relevante (Chin et al., 2020; Wenzhong y Hualan, 2020). Entre las opciones
metodoldgicas, la secuenciacién de nueva generacion (por su sigla en inglés, NGS) es un
método que permite el andlisis completo del genoma independientemente de la muestra
(Brown et al., 2018). La ventaja de NGS es que no es necesario ningln conocimiento previo
del virus objetivo, pero los limites de deteccidn pueden variar drasticamente y sus costos
son muy elevados.

Por su parte, los métodos inmunoseroldgicos, basados en la deteccidon de anticuerpos
especificos antiproteinas SARS-CoV-2, dependen de la aparicidn de estos anticuerpos en el
suero del paciente. Estas pruebas se realizan en diferentes formatos, como ensayos de flujo
lateral, ELISA o Western Blot. El principal inconveniente en comparacion con la qRT-PCR se
refleja en la curva de la cinética de seroconversion. La menor sensibilidad durante la
primera semana luego del inicio de los sintomas, los vuelve una opcién poco apropiada para
su uso en el diagndstico de personas con sospecha de infeccion activa por SARS-CoV-2,
sumado a problemas potenciales con la especificidad, ya que puede ocurrir reactividad
cruzada contra especies de virus relacionadas, dependiendo del epitope detectado (Van der
Heide, 2020).

Reportes previos sugieren que los métodos basados en la deteccion de proteinas virales
podrian ser mas beneficiosos, en comparacién con la metodologia basada en éacidos
nucleicos, debido a la mayor estabilidad composicional de ciertas proteinas (Buckley, 2018).
Se describe que las proteinas virales son menos propensas a degradarse durante el
transporte de la muestra en comparacion con el ARN viral, lo que podria conducir a menos
falsos negativos, siendo, ademas, la protedmica basada en EM, el método actual de eleccidn
para la identificacion de proteinas de forma sensible y selectiva. Sin embargo, SARS-CoV-2
ha sido analizado en este Ultimo tiempo a partir de una gran variedad muestras de
pacientes, esto hace que los resultados de la EM varien muchoy hasta ahora, no se alcancen
sensibilidades similares a las obtenidas a través de la técnica de PCR que sigue siendo el
método estandar de oro (Grenga, Armengaud, 2020).

Debido a la complejidad del proceso bioldgico que ocurre en las células respiratorias
durante la infeccidn, sumado a la dificultad en el procesamiento de este tipo de muestras,
la presencia abundante de proteinas del huéspedy a la peligrosidad de la manipulacion viral
en cultivo celular, se postula la deteccidn de un perfil proteico diferencial entre muestras
de pacientes positivos y negativos, es decir, la busqueda de modificaciones en la presencia/
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ausencia e intensidad de los picos debidos a la infeccidn viral, mas alla de la deteccién de
un Unico biomarcador (Prodan et al., 2016) directamente sobre una muestra de hisopado
nasofaringeo.

Las limitadas investigaciones previas realizadas sobre la patogénesis del SARS-CoV-2 se han
centrado en la respuesta sistémica del huésped (Rhoades et al., 2021), por lo que la
deteccién de picos estaria asociada directamente a modificaciones en las proteinas de la
muestra en diferentes condiciones (sano o enfermo) y su variacion individual.

La respuesta inflamatoria es muy compleja y para caracterizar las proteinas detectadas en
mayor concentracion, como propias del huésped o del virus, seria necesario contar con el
virus inactivado y en cultivo celular como control positivo. Pero, ademas, de la dificultad
para poder llevar a cabo este procedimiento complejo y peligroso, se conoce que el poder
de resoluciéon de MALDI-TOF MS no permitiria la cuantificacion absoluta y especifica de los
péptidos hallados ya que solo puede detectar diferencias relativas entre perfiles de
muestras para picos particulares y donde sélo pueden obtenerse identidades putativas
haciendo coincidir los valores m / z (Chivte et al., 2021).

En base a todo lo anteriormente expuesto, sumado a la experiencia previa en el area, se
postula la evaluacién de la EM acoplada al ML, como una alternativa atractiva y
complementaria a los métodos basados en PCR, por ejemplo, cuando los reactivos de
biologia molecular escasean o cuando las capacidades diagndsticas deben expandirse
rapidamente y se requiere el analisis de un gran nimero de datos en el corto tiempo
(Grossegesse et al., 2020).

4. APORTES DEL PROYECTO

En el marco de crisis desatado por la actual pandemia (COVID-19 Map - Johns Hopkins
Coronavirus Resource Center, 2020; Li; Yang et al.; Zhou et al., 2020), investigadores de
instituciones prestigiosas de todo el mundo han propuesto varias iniciativas que promueven
compartir de manera rapida, los hallazgos, protocolos, ideas y resultados de los desarrollos
relacionados a COVID-19 a través de diversas plataformas digitales, de forma tal de
establecer redes de conocimiento para compartir experiencias y discusidon. Hasta este
momento no existian en la literatura cientifica antecedentes sobre este abordaje, por lo
que resulté valido evaluar el potencial de MALDI-TOF MS debido a que es una técnica
simple, econémicay rapida que analiza los perfiles de proteinas de una muestra en cuestién
de minutos y esta ampliamente disponible en los laboratorios de microbiologia clinica de
todo el mundo (Croxatto et al., 2012; Rocca et al., 2020).

En nuestro pais, en el marco del Sistema Nacional de Redes de Laboratorios, en el afio 2015
se cred la RENAEM (disposicién EX -2019-98413674-APN-ANLIS#MSYDS) como una Red
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Nacional que incluye a laboratorios publicos y privados que han implementado la EM como
herramienta de diagndstico microbioldgico. El objetivo principal de la red es generar
homogeneidad y excelencia en diagndsticos oportunos, confiables y accesibles para mejorar
la eficiencia y efectividad del sistema de vigilancia de salud (Rocca et al., 2019).

Esta red ha crecido enormemente sumando nodos de referencia, nodos colaboradores y
participantes alcanzando 31 instituciones al momento de redactar este escrito (20 equipos
Microflex LT de la firma Bruker Daltonics, 11 equipos Vitek MS comercializados por
Biomerieux).

Con el fin de transferir todos los hallazgos de los Laboratorios Nacionales de Referencia, se
disefid un sitio web de la RENAEM, http://www.anlis.gov.ar/renaem/. Del mismo modo,
todos los manuales de procedimientos generados por los referentes de la red estadn
depositados en el Sistema de Gestion del conocimiento del ANLIS Malbran,
http://sgc.anlis.gob.ar/handle/123456789/614, que ya cuenta con mas de 1000 descargas
en todo el mundo en sus dos versiones (inglés y espafiol) desde su incorporacién al sitio en
el afio 2019.

Por lo que cualquier descubrimiento surgido de este proyecto de tesis podria ser
comunicado facilmente al resto de la comunidad cientifica a través de estos medios,
fomentando el desarrollo de nuevos temas de investigacion entre los participantes de la

Red Nacional de Espectrometria de Masas en todo el pais.
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5. OBJETIVO GENERAL

Evaluar el potencial de MALDI-TOF MS en la generacién de espectros de masas
caracteristicos, obtenidos directamente a partir de hisopados nasofaringeos provenientes
de individuos con sintomatologia compatible de COVID-19, con el fin de encontrar picos
discriminatorios especificos que contribuyan al diagndstico de SARS-CoV-2. Mediante el uso
de la inteligencia artificial, a partir de los datos protedmicos obtenidos, se evaluara si estos
potenciales picos biomarcadores podrian ser Utiles para diferenciar muestras positivas de
muestras negativas para COVID-19.

6. OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Obtener los perfiles peptidicos en forma manual en el equipo de EM, Microflex LT a partir
de hisopados nasofaringeos previamente caracterizadas mediante la técnica de referencia.

- Revisar, corregir y analizar en los diferentes softwares disponibles, los espectros obtenidos
para evaluar la calidad de estos y la posibilidad de detectar sefiales propias de un
determinado perfil (biomarcador).

- Analizar la diversidad protedmica empleando diversos algoritmos de MLy disefiar modelos
predictivos de clasificacion rdpida mediante el uso de la EM acoplada a la Inteligencia
Artificial que permitan predecir el agrupamiento de los pacientes.

- Comparar los resultados obtenidos a partir de la EM con el método molecular, para evaluar
su potencial aplicacién como técnica de tamizaje sencilla y econdmica en el diagndstico,
prondstico y seguimiento de la enfermedad. Comparar ademas los valores de CT (cycle
treshold) de muestras positivas con la técnica de referencia, con respecto a los resultados
de ML para evaluar una posible correlacién entre ellos.

- Determinar los pardmetros de desempefio analitico, valor predictivo positivo (VPP) y valor
predictivo negativo (VPN) de la metodologia MALDI-TOF-MS en comparacién con el método
de g RT-PCR.
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7. MATERIALES Y METODOS

Muestras. Durante el periodo abril-agosto del afio 2020, se analizaron 311 muestras de
hisopado nasofaringeo, provenientes de individuos con sintomatologia compatible con
COVID-19.

Del total de muestras, 123 fueron seleccionadas y provistas por el servicio de Virosis
Respiratorias del INEI-ANLIS “Carlos G. Malbran”, Laboratorio Nacional de Referencia (LNR)
(se adjunta Cronograma de trabajo y total de muestras procesadas en la Tabla S1 del
apartado Material Suplementario).

Las 188 muestras restantes provinieron de laboratorios colaboradores de la Red Nacional
de Espectrometria de Masas (laboratorio de microbiologia de la FFyB del Hospital de Clinicas
José de San Martin y laboratorio del Hospital Naval). Estas ultimas muestras fueron
procesadas por personal de laboratorio de los hospitales mencionados y en nuestro servicio
se recibidé un panel con los espectros proteicos obtenidos (Tabla S2 del apartado Material
Suplementario).

Cabe aclarar que todas las muestras fueron procesadas por triplicado mediante EM y los
datos de espectros se adquirieron siempre en las mismas condiciones. A partir de estas 311
muestras procesadas se obtuvieron un total de 933 espectros proteicos.

Caracteristicas de las muestras. Se cumplieron las normas recomendadas por la
Organizaciéon Mundial de la Salud para la recoleccién, conservacién, embalaje, transporte y
andlisis de las muestras de pacientes que se ajustan a la definicion de caso sospechoso de
COoVID-19 (https://www.who.int/publications-detail/laboratory-testing-for-2019-
novelcoronavirus-in-suspected-human-cases-20200117).

Una vez realizado el hisopado nasofaringeo, el hisopo de fibra sintética se colocé en un tubo
estéril que contenia 2 a 3 ml de solucion salina. Estas mismas muestras empleadas para
realizar el diagndstico por qRT-PCR, se utilizaron directamente para el andlisis en MALDI-
TOF MS sin otra preparacion previa. Todo el procedimiento se propuso de este modo, para
optimizar el rendimiento de las muestras disponibles en el corto plazo, simplificar el
procesamiento de los datos, y para establecer una correlacidn directa del desempefio del
desarrollo propuesto, con respecto a los resultados obtenidos mediante las técnicas de
referencia actuales.

Declaracion ética y de bioseguridad. El trabajo siguid los protocolos éticos ya que no se
relaciond la identidad de ninguna muestra con el nombre del paciente u otra informacién
que pudiera conducir a la identificacién personal. No se obtuvo la informacién demogréfica
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especifica de los pacientes, tales como gravedad de la enfermedad, edad y comorbilidades,
durante este trabajo.

Diagnéstico de referencia mediante qRT-PCR. Las muestras fueron caracterizadas en el
Servicio de Virosis Respiratorias-LNR mediante RT-PCR, segun lo recomendado por Corman
y colaboradores (2020).

Debido a que el estudio fue llevado a cabo al inicio de la actual pandemia, cuando el LNR
recibia Unicamente muestras de pacientes sintomaticos, se obtuvieron los hisopados
nasofaringeos de pacientes con los siguientes resultados de RT-PCR:

No detectable (ND) o negativo para COVID-19,

Detectable o positivo para COVID-19,

Detectable o positivo para otros virus relacionados: virus influenza (FLU), sarampion (SAR),
coronavirus humano endémico (VH).

Una vez realizado el diagndstico por el método de referencia, las muestras se almacenaron
a-80°C hasta su uso en MALDI-TOF MS.

Consideraciones de bioseguridad. Para la proteccidon del personal, se debié garantizar la
inactivacion del virus durante la preparacion de la muestra (Grossegesse et al., 2020). Hasta
la actualidad no existe ninglin estudio previo que haya investigado sistematicamente la
inactivacion de virus para métodos protedmicos. Se han propuesto numerosos
tratamientos tales como, acetona, acetona/metanol, metanol/cloroformo, exposicién a la
radiaciéon UV a longitud de onda de 254 nm, tratamiento térmico de 65°C, condiciones
alcalinas o acidicas o formalina (lles et al, 2020). Sin embargo, en este estudio se debio
explorar una técnica especifica de preparacion de muestras multiémica, ya que ademas de
la inactivacién viral, se debia conservar toda sefial peptidica perteneciente al virus y al
paciente; para ello, se consultaron especialistas de Argentina y Chile referentes en el tema,
quienes aseguraron que SARS-CoV-2 es un virus labil y que el dcido que conforma la matriz
organica HCCA que se utilizé para el procedimiento en MALDI-TOF, era suficiente para
lograr la correcta inactivacion viral manteniendo las propiedades peptidicas de las muestras
clinicas y asegurando de este modo, la mejor calidad para el analisis. Estas muestras
tampoco representaban peligro biolégico una vez salidas del equipo debido a que fueron
sometidas al intenso desgaste del laser.

Todas las manipulaciones se realizaron bajo cabina de seguridad bioldgica certificada de
clase Il TELSTARTM BIO IIA (Thermo Fischer Scientific, Villebon sur Yvette, Francia) y usando
el equipo de proteccidn personal apropiado, requerido para cumplir con los estandares de
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bioseguridad dictados por la Organizacion Mundial de la Salud durante el afio 2020
(Wenzhong et al., 2020).

La eleccion de la siembra mediante el método directo a partir del hisopado nasofaringeo a
temperatura ambiente y el posterior sellado Unicamente con la matriz HCCA, se basé en
publicaciones previas en el area (Nachtigall et al., 2020).

Preparacion de la placa para MALDI-TOF MS. Al momento de generar los espectros, las
muestras se descongelaron a temperatura ambiente y se agitaron suavemente en forma
manual.

Sin otro enriquecimiento previo, se realizé la siembra por el método directo que es el que
se utiliza en la rutina de los laboratorios clinicos por su simplicidad y segun lo recomendado
por el fabricante (Wang et al., 2018; MALDI Biotyper 3.1 User Manual).

Brevemente, se colocd 1 ul de la muestra en cada pocillo de la placa de acero (acero
rectificado de 96 pocillos, Bruker Daltonics), por triplicado; luego se dejé secar durante unos
minutos a temperatura ambiente y se cubrié con 1 ul de matriz comercial HCCA (solucion
de 4cido a-ciano-4-hidroxicinamico diluido en 500 pl de acetonitrilo, 250 pl de &acido
trifluoroacético al 10% y 250 pl de agua de grado HPLC).

Al cabo de unos 15 minutos en la cabina de flujo laminar, la placa MALDI se transporté en
un contenedor cerrado herméticamente y colocado dentro de una caja de telgopor cerrada
hasta llegar al equipo; alli la placa se introdujo en el instrumento MicroFlex LT (Bruker
Daltonics, Bremen, Alemania) y se generd la condicion de alto vacio.

Generacion de espectros proteicos. Los espectros de masa se adquirieron manualmente
utilizando el software FlexControl v3.4 (Bruker Daltonics, Bremen, Alemania) en el modo
OFF. Los datos se recopilaron en el rango de masas entre 2000 - 20000 Da en el modo lineal
de ionizacién positiva. Cada espectro fue una suma de 240 disparos del laser en diferentes
regiones del pocillo, recogidos en incrementos de a 40 a una frecuencia de 100 Hz. La
adquisiciéon de datos se llevé a cabo al 40% de la energia maxima de laser y los iones
positivos fueron extraidos con voltaje de aceleracidn de 20 KV (Figura 6).

La plataforma fue calibrada previo a cada ensayo utilizando el estdndar de prueba
bacteriano BTS (Bruker Daltonics, Bremen, Alemania) que consiste en un extracto comercial
de proteinas ribosomales de una cepa patréon de Escherichia coli DH5-a suplementado con
dos proteinas adicionales (RNAasa y mioglobina), empleado para la deteccidon de picos
estandares en el rango de 3637 Da a 16952 Da dentro de un rango de tolerancia para la
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posicion de cada pico, segun lo recomendado por el fabricante (Flex control 3.4 user
manual, 2011).

Figura 6. Esquema general de la obtencién de perfiles proteicos a partir de hisopados nasofaringeos en
MALDI-TOF.

n

Siembra de 1 microlitro de

medio de transporte de Andlisis de masas y Generacion del espectro
HNF y 1 microlitro de desorcion ionizacion proteico carateristico
matriz organica HCCA de la muestra

5 a 10 minutos

Todos los espectros recopilados se guardaron en carpetas de archivos para su pre-
procesamiento y andlisis posterior. La informacidn peptidica obtenida se evalio con tres
enfoques distintos:
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7.1. ESTRATEGIA 1) Creacion de una Base de Datos “in house” de espectros proteicos
de referencia. Construccion de la biblioteca de MSPs.

Los espectros crudos se analizaron visualmente en el software Flex Analysis v3.4. Para
construir la base de datos “in house” se seleccionaron los de mayor calidad, es decir,
aquellos que contenian picos de alta intensidad y bajo ruido (Tabla 1). El procesamiento de
espectros y analisis de picos caracteristicos en Flex Analysis se describe en detalle mas
adelante.

Sobre los espectros seleccionados, se aplicd el método de pre-procesamiento estandar en
el software Maldi Biotyper OC V3.1.66, que incluyé el ajuste de masa, el suavizado de los
espectros con el método Savistsky-Golay, la resta de la linea de base y la normalizacién.
Luego se crearon 20 perfiles de referencia con el método MSP Creation de la configuracion
predeterminada.

Se generaron perfiles a partir de: 9 muestras positivas-COVID-19, 8 muestras negativas-
COVID-19 y 3 muestras positivas-otros virus respiratorios (FLU, SAR y VH).

Previo a la incorporacién de cada MSP a la nueva base de datos denominada “BE COVID-
19", se verificd que estos MSP cumplieran con el criterio de inclusién de tener al menos 40
picos conservados con una frecuencia del 100% para cada masa.

Esta decision se fundamenta en la experiencia previa a partir de colonias bacterianas
aisladas, donde el fabricante recomienda la presencia de 70 picos con una frecuencia
superior al 75% para cada masa. Al tratarse de muestras clinicas complejas, el nimero de
picos reproducibles suele ser menor, pero se establecié que esos 40 picos estén presentes
en la totalidad de las muestras.

Tabla 1. Muestras empleadas para crear la Base de Datos “in house” BE COVID-19.

8083 DETECTABLE
8103 DETECTABLE
8117 DETECTABLE
7562 DETECTABLE
7669 DETECTABLE
7834 DETECTABLE
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9334 DETECTABLE
9350 DETECTABLE
9597 DETECTABLE

116 NO DETECTABLE
131 NO DETECTABLE
143 NO DETECTABLE
19 NO DETECTABLE
6961 NO DETECTABLE
8040 NO DETECTABLE
1148 NO DETECTABLE
1153 NO DETECTABLE
984 DETECTABLE-VH
217 DETECTABLE- SAR
2974 DETECTABLE-FLU

A continuacion, se construyé un dendrograma a partir de los MSPs, para evaluar el
agrupamiento jerarquico (cominmente conocido como hierarchical clustering) basado en
las sefiales de masa e intensidad de los picos. Las relaciones se calcularon utilizando el
coeficiente de similitud de Pearson. La distancia se considerd en unidades relativas, donde
0 indica similitud completa y 1000 indica completa disimilitud.

Es valido aclarar que en algunos trabajos cientificos suele utilizarse el punto de corte del
10% en el nivel de distancia entre 0 (idéntico) y 1.000 (no relacionado), como criterio para
la identificacion confiable a nivel de especie, pero esto es aplicable Unicamente al
agrupamiento de aislamientos microbianos (Cipolla et al., 2018).

Evaluacion. La base de datos creada fue desafiada con 223 nuevas muestras caracterizadas
por gRT-PCR (88 muestras COVID-19 positivo y 135 muestras COVID-19 negativo) y la
identificacion se realizé en el software MALDI Biotyper OC v3.1.66 para una clasificacion
denominada offline (del inglés, fuera de linea); es decir, se compararon los espectros de
prueba generados manualmente y almacenados con anterioridad, con los espectros de la
nueva Base de Datos de referencia.
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La expresion del resultado acompafiado de un valor de puntaje se obtiene de la cercania
con el MSP de referencia durante el proceso de emparejamiento de espectros como se

detalla a continuacion:

1)

2)

3)

El algoritmo de coincidencia calcula tres valores por separado. Primero, el nimero
de sefiales en el espectro de referencia que tienen una coincidencia cercana en el
espectro desconocido; sin coincidencias devuelve un valor = 0 y la coincidencia
completa devuelve un valor = 1.

Luego, el numero de sefales en el espectro desconocido que tienen una
coincidencia cercana en el espectro de referencia; sin coincidencias devuelve un
valor = 0 y una coincidencia completa devuelve un valor = 1.

Finalmente, se calcula la simetria de los pares de sefiales coincidentes. Si las
intensidades de las sefiales en el espectro desconocido se corresponden con las
intensidades del espectro de referencia y las sefiales de baja intensidad también se
corresponden, esto da como resultado un alto valor de simetria y la lamada matriz
de correlaciéon produce un valor cercano a 1. Si los pares de sefiales coincidentes no
muestran simetria en absoluto, esto da como resultado un valor cercano a 0.

Estos tres valores se multiplican juntos y el resultado se normaliza a 1000. El valor maximo
de puntuacion o score que se puede obtener en una identificacion en MALDI-TOF MS es
3.00 (= log 1000).
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7.2. ESTRATEGIA 2) Deteccion manual y automatizada de potenciales picos
biomarcadores.

Se realizo la busqueda de patrones biomarcadores sobre los datos de los mejores espectros
obtenidos directamente de hisopados nasofaringeo, de modo similar a lo descripto en
ensayos previos a partir de otros fluidos corporales (Pusch et al., 2003; Zhang et al., 2015).
Con el fin de detectar cambios en los niveles de proteinas que reflejasen las variaciones en
el estadio de la enfermedad, se aplicaron algoritmos bioinformdticos que simplificaron la
deteccién de picos de alta frecuencia (Ressom et al., 2005) aplicando métodos supervisados
y no supervisados como se describe a continuacion.

En el desarrollo de esta estrategia se emplearon dos softwares diferentes; Flex Analysis y
ClinPro Tools (Camoez et al., 2016; Khot y Fisher, 2013), para detectar picos caracteristicos
de muestras positivas de COVID-19, frente a picos propios de las muestras negativas de
COVID-19, en el rango de masas de 2 a 20 kDa.

Para dicho andlisis inicial, se utilizaron los 20 MSP generados durante la creacion de la Base
de Datos (Estrategia 1) ya que como se detallé previamente, estos perfiles cumplieron el
criterio de inclusién predeterminado.

Analisis MANUAL mediante software Flex Analysis v3.4.

Los archivos de espectros de los MSPs se exportaron como archivos mzXML utilizando
CompassXport CXP3.0.5. (Bruker Daltonics, Bremen, Alemania) y se verificaron los criterios
de calidad del espectro para el aspecto global y la intensidad.

Dicho analisis incluyé: el ajuste de la masa, la suavizacidén de espectros, resta de la linea
base, normalizacion y seleccidon de picos significativos en base a su area/intensidad. Los
parametros utilizados fueron todos los predeterminados para la normalizacion segun la
configuracion estandar de Bruker.

El programa admite tres algoritmos diferentes de deteccion de masas: Centroide, SNAP y
buscador de picos de suma. Cada buscador estd optimizado para una tarea especifica
(flexAnalysis 3.4 User Manual, 2011). En este caso, se utilizé el centroide porque en el caso
de espectros de proteinas beneficia el analisis al definir la masa con precision, ya que utiliza
la primera y la segunda derivada para detectar un pico. Para definir la posicidon de un pico
en el centroide debe especificarse un nivel de altura especifico; aqui se utilizé el nivel de
corte por encima de la linea de base recomendado de alrededor del 80%. El resultado se
almaceno en una lista de picos y el espectro de masas se analizé con las etiquetas de masas
detectadas para cada pico. Esta lista de picos junto a otros parametros (area, intensidad,
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resolucion, sefial/ruido) se exporté a un archivo de Excel (Microsoft, Redmond, WA) para
analizar los posibles biomarcadores. Los datos de los picos se binarizaron, es decir, si habia
un pico dentro del intervalo de tolerancia de 10 Da, se utilizé un valor de "1" para indicar
su presencia; de lo contrario, se utilizd "0" para indicar una ausencia de pico dentro de ese
intervalo.

Asimismo, se realizé el analisis visual de los espectros superpuestos en las diferentes
opciones de vistas que ofrece el programa (stacked/gel view/overlaid), buscando
diferencias significativas entre los dos grupos de estudio. Este tipo de andlisis conlleva
mucho tiempo y depende basicamente de la experiencia del operador, pero suele arrojar
importantes resultados.

Enla

Figura 7 se muestra, a modo de ejemplo, la imagen de la pantalla del software Flex Analysis
donde se puede observar la superposicion de espectros individuales, positivos para COVID-
19 y negativos para COVID-19 en el tipo de vista overlaid y la lista de masas halladas por
espectro, acompariadas de los parametros de cada pico.

Figura 7. Analisis visual de espectros superpuestos en Flex Analysis v3.4. A la izquierda se observa la lista de
espectros descargados y la seleccidn de colores por el operador; en este caso se despliegan en rojo las
muestras COVID-19 positivas y en negro las negativas.

Ala derecha de la pantalla aparece la lista de masas de los picos presentes en cada uno de los espectros.
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Analisis AUTOMATIZADO mediante software ClinPro Tools v 3.0.

Los mismos archivos de espectros de los 20 MSPs se importaron al software ClinPro Tools
(Bruker Daltonics, Bremen, Alemania) para el reconocimiento de patrones diferenciales
entre grupos. Para ello se aplicé el entrenamiento supervisado al ingresar los datos en
diferentes clases, segun el resultado conocido a partir de la técnica de RT-PCR.

Los pasos de pre-procesamiento de los datos se establecieron en base a la configuracién
predeterminada para todos los analisis segln se indica en el manual del usuario (ClinPro
Tools User Manual Version 3.0, 2011; Camoez et al., 2016; Zhang et al., 2015). Los
espectros se suavizaron con 10 ciclos del algoritmo Savitzky / Golay con una anchura de
2 m/z. La resta inicial se realizé con el algoritmo Top Hat. La seleccidn de picos se realizd
sobre el espectro promedio de cada grupo, con un umbral de sefial a ruido seteado en 5.

Los picos caracteristicos de los dos grupos generados, clase 1 = muestras positivas COVID-
19; clase 2 = muestras negativas COVID-19, se seleccionaron utilizando la funcién de "Tabla
estadistica de picos " en ClinPro Tools, seguida de la confirmacion manual de que esos
mismos picos eran distinguibles usando Flex Analysis (Khot y Fisher, 2013). Se obtuvo,
ademas, la grafica de distribucion bidimensional (2D plot) de los dos mejores picos para la
separacion, calculados automaticamente por el software.

Los valores de m/z de los espectros promedio fueron extraidos y los “potenciales picos
biomarcadores” se identificaron de acuerdo con su significancia estadistica aplicando los
diferentes test disponibles en ClinPro Tools (Tabla Suplementaria S3). Las pruebas
estadisticas incluyeron la prueba t, el andlisis de varianza (ANOVA), Wilcoxon o Kruskal -
Prueba de Wallis (W / KW) y prueba de Anderson - Darling (AD) (Stephens, 1974; Wang et
al., 2018), cuyos fundamentos se detallan en el glosario.

Se establecié un valor p de 0.05 como punto de corte:

*Si p <0,05 en la prueba AD y <0.05 W / KW, el pico se considera “potencial pico
biomarcador”.

*Si p >0.05 en AD, pero <0.05 en ANOVA o W / KW, el pico se debe seleccionar como
“potencial pico biomarcador”.

El poder discriminatorio para cada biomarcador potencial se describié mediante el analisis
del drea bajo la curva ROC (caracteristica operativa del receptor). Un valor de area bajo la
curva (AUC) de 0 indica que el pico en cuestién no discrimina un perfil, mientras que un
AUC de 1 indica que el pico considerado discrimina sensiblemente. Se determiné el AUC de
cada pico y solo se seleccionaron picos con valores de AUC > 0,80.
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7.3. ESTRATEGIA 3) Disefio de modelos predictivos de clasificacion rapida basados en
herramientas de Machine Learning.

El objetivo de la generacion de los modelos predictivos fue determinar una firma comudn
entre los espectros de las clases que los componen de manera tal que luego se puedan
clasificar otros espectros de prueba desconocidos.

Para la preparacién de los datos del conjunto de entrenamiento, se utilizaron las funciones
predeterminadas en el software ClinPro Tools, que involucrd la resta de la linea de base (top
hat 10% de ancho minimo de la linea de base), la normalizacién de espectros (corriente de
iones total), la recalibracion (1,000 ppm de desplazamiento de pico maximo y 30% de
coincidencia con los picos calibrantes, con exclusion de espectros nulos o fuera de rango),
el calculo del espectro promedio (resolucidn 800), el calculo de la lista de picos promedio
(umbral de sefial/ruido seteado en 5), el célculo de picos en los espectros individuales y la
normalizacion de la lista de picos (Clin Pro Tools user Manual version 3.1, 2011; Stephens,
1974).

Una vez procesados los datos, se evalud la variabilidad del grupo de muestras en su
conjunto, es decir, la posibilidad de formar dos clases bien separadas, pero cuya
informacion sea homogénea. En conjuntos de datos con muchos grupos de variables, las
mismas a menudo muestran un comportamiento similar y contienen informacién
redundante. Para ello, se realizé el andlisis de componentes principales (PCA) para evaluar
la capacidad de distincién entre los perfiles de positivo / negativo para la infeccidn, pero
reduciendo la dimensionalidad del conjunto de datos y, al mismo tiempo, reteniendo la
informacion.

En el analisis de PCA se reemplazan conjuntos de variables por una Unica variable, que se
denomina componente principal 1, 2 o 3, las cuales suelen contener la mayor parte de la
varianza.

Entrenamiento supervisado. Para la generacion de cada modelo se ensayaron los tres tipos
de algoritmos que existen en el software y cuyos fundamentos han sido previamente
descriptos (GA, SNN, QC); la seleccion del nimero maximo de mejores picos se establecio
como 100, y el numero maximo de generaciones se establecié como 50. Los nimeros de los
vecinos mas cercanos evaluados en el algoritmo GA-kNN fueron todos los disponibles (1, 3,
5y 7) para cada clasificacion binaria.
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Establecimiento del conjunto de entrenamiento:

Se seleccionaron 432 espectros correspondientes a triplicados de:
55 muestras positivas-COVID-19,

57 muestras negativas-COVID-19,

24 muestras positivas-FLU,

8 muestras de otros virus respiratorios

Los cuales se emplearon para construir los modelos de clasificacion que se detallan:

1- Modelo de dos clases denominado A
Clase 1 = muestras positivas COVID-19
Clase 2 = muestras negativas COVID-19

2- Modelo de tres clases denominado B

Clase 1 = muestras positivas para COVID-19

Clase 2 = muestras negativas para COVID-19

Clase 3 = muestras positivas para otros virus respiratorios

3- Modelo de dos clases denominado C
Clase 1 = muestras positivas para COVID-19
Clase 2 = muestras positivas para influenza

El disefio de este ultimo modelo se decidié porque muchas muestras de FLU se clasificaron
como positivas para COVID-19 cuando se utilizé el modelo de 3 clases, por lo que, para
optimizar los resultados, se cre6 un modelo especifico de COVID-19 versus FLU y se aplico
solo cuando una muestra fue positiva para COVID-19 u otro virus respiratorio en el modelo
de 3 clases.

Validacién cruzada y capacidad de reconocimiento.

A continuacion, se llevé a cabo la validacién cruzada (VC) para obtener una medicidn
estadistica imparcial del rendimiento. Los datos se dividieron en subconjuntos de forma
aleatoria; cada subconjunto sirvié como conjunto de validacion para el modelo entrenado
por el resto de los subconjuntos iterativamente. La precision de la clasificacién se obtuvo
de la media de las evaluaciones.
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Se calculé ademas la capacidad de reconocimiento (CR), para evaluar el rendimiento tedrico
del algoritmo, es decir, la clasificacion adecuada de un conjunto de datos.

Si la CR es demasiado baja (<80-90%), significa que el modelo no fue capaz de aprender a
partir de las caracteristicas de las muestras y esto ocurre cuando no es posible encontrar
una relacidn entre los datos de esa marcacion. Por otro lado, si la CR es alta, esto solo
indicara que el modelo ha aprendido en base al conjunto de datos de entrenamiento, pero
no quiere decir que la clasificacion de nuevas muestras vaya a ser exitosa. Para ello se debe
realizar una prueba de validacidn externa con un nuevo conjunto de datos.

Prueba de validacion externa.

Se realizd una validacién externa con un conjunto de prueba de 501 espectros
correspondientes a 167 muestras (68 eran positivas para SARS-CoV-2, 89 negativas para
SARS-CoV-2, 10 positivas para otros virus respiratorios), diferentes a las muestras utilizadas
para crear el conjunto de entrenamiento; los mismos se clasificaron utilizando la funcién
“clasificar” en ClinPro Tools.

Se presentd el espectro de cada muestra del grupo de validacién, al modelo de clasificacion
seleccionado. Entonces el software arrojé un resultado que se comparé con la técnica de
referencia, para evaluar la concordancia.

Esta clasificacion se realizé de forma individual con los tres modelos calculados.

Analisis estadistico.

Se calcularon valores de precisién, sensibilidad, especificidad, VPP y VPN (ClinPro Tools
User Manual Version 3.0, 2011; Stephens, 1974). La FDA recomendaba el uso de VPP y VPN
debido a que no tenia probado un “estandar de oro” para la deteccién de SARS-CoV-2 hasta
ese momento (United States Food and Drug Administration Guidance on Statistical
Methods for Evaluating In Vitro Diagnostic Tests. https://www.fda.gov/media/71147/).
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7.4. Evaluacion del desempeiio de las ESTRATEGIAS 2 y 3 sobre muestras frescas
obtenidas de la rutina diaria de un laboratorio.

Comparacion de los resultados con respecto a los obtenidos sobre muestras congeladas.

Debido a la complejidad de la situacion en los centros de salud a principios del afio 2020 y
ala dificultad para conseguir muestras en las condiciones apropiadas; del total de espectros
adquiridos en el Instituto Malbran para los ensayos de validacion, solo 30 (denominadas
desafio 1) fueron adquiridos en las mismas condiciones que las utilizadas para crear los
modelos predictivos.

Se recibieron otras 64 muestras adicionales provenientes del servicio de Virosis
Respiratorias - ANLIS Malbran, que no formaron parte del andlisis de resultados de este
proyecto de tesis, ya que fueron procesadas en fresco, es decir al momento que ingresaron
al laboratorio sin el proceso de ultra-congelacién (-80°C). Unicamente con el objetivo de
aprovechar la disponibilidad de estas muestras, se realizé un ensayo adicional (desafios 2 y
3) evaluando las estrategias 2 y 3, pero sobre muestras frescas.

7.5. Analisis de correlacion entre los valores de CT y el resultado de la EM.

Finalmente, se compararon los valores de CT (cycle treshold) obtenidos de las muestras
positivas a partir de la técnica de referencia, con respecto a los resultados de ML para
evaluar una posible correlacién entre ellos.

El CT es indicativo de presencia viral y su valor estd asociado con la carga viral por ende con
la cantidad de ARN presente en la muestra. Si el valor de CT es 35 o més en la prueba RT-
PCR indica COVID-19 negativo. Si el valor de CT es inferior a 35 en la prueba RT-PCR, indica
COVID-19 positivo.
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8. RESULTADOS

8.1. ESTRATEGIA 1) Creacion de una Base de Datos “in house” de espectros proteicos
de referencia. Evaluacion.

Basado en las similitudes de las sefiales de masa e intensidad de los picos se construyé el
dendrograma a partir de los MSPs seleccionados que conformaron la base de datos.

En la Figura 8 se observa la separacién en dos clados mayoritarios correspondientes a las
muestras positivas (rojo) y a las negativas (negro) para la enfermedad. En este andlisis, los
espectros fueron comparados entre si de a pares, y el valor obtenido de dicha comparaciéon
permitio la agrupacion jerdrquica en ramas dentro de un arbol taxonédmico segun la cercania
existente entre ellos. La distancia de las ramas del arbol estd relacionada con la similitud de
los espectros y, por lo tanto, la similitud entre las muestras seleccionadas.

El andlisis se realizd con la herramienta estadistica integrada en el paquete del software.
Es valido recordar que aqui la distancia se muestra en unidades relativas, donde 0 indica
similitud completa y 1000 indica completa disimilitud.

En la Figura se puede observar que los dos clados principales se separaron con el maximo
nivel de distancia.

Figura 8. Dendrograma basado en los MSPs de las 20 muestras incorporadas en la nueva base de datos “in
house”. El eje horizontal del dendrograma representa la distancia calculada en el agrupamiento, mostrada
en unidades relativas, correspondiente a la similitud de los espectros protedmicos. El gréfico se cred
empleando el software MALDI Biotyper OC v3.1.66 utilizando los parametros estandares.
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El espectro de masas de cada nueva muestra representd una "huella dactilar molecular"
que se compard con los MSPs de la base de datos complementaria.

En la Figura 9 se muestra la representacion grafica de la identificacion “fuera de linea”
realizada sobre los espectros previamente almacenados a diferencia de la clasificacién
habitual en tiempo real.

En el extremo inferior derecho se observan los diez primeros valores de score (top ten) en
orden decreciente de similitud, obtenidos para una muestra.

Figura 9. Representacion grafica de la coincidencia entre la muestra y la referencia obtenida en la ventana
“identification view” del software MALDI Biotyper OC 3.1.66. La lista de picos del espectro de muestra
desconocido se evidencia en la mitad superior del grafico. El color de los picos refleja el grado de
coincidencia con el MSP de referencia (verde = coincidencia completa, amarillo = coincidencia parcial, rojo =
no coincidencia). La mitad inferior del gréfico muestra la lista de picos del MSP de referencia seleccionado
en azul utilizando una escala de intensidad invertida.
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Sélo el 22% de las muestras clasificadas (50/223; 16 COVID-19 positivas y 34 COVID-19
negativas) presentaron valores de puntaje 22.0, requerimiento necesario para una
identificacion confiable segin recomendaciones del fabricante con el sistema de
puntuacion de Bruker (Espinal et al., 2012). Los resultados se detallan en la Tabla 2.

El resto presentaron valores de score bajos, haciendo la identificacion no confiable.

Tabla 2. Resultados de las muestras que arrojaron valor de score >2.0 del total de
muestras utilizadas para evaluar la base de datos de referencia (N=50).

13468 COVID-19 Negativo 2.0
13477 COVID-19 Negativo 2.185
13478 COVID-19 Negativo 2.193
21804 COVID-19 Negativo 2.170
21843 COVID-19 Negativo 2.023
21908 COVID-19 Positivo 2.107
3.2.3/A10 COVID-19 Positivo 2.0
SARS-COV-2 detectable 5.2.1/B6 COVID-19 Positivo 2.0
2152290 COVID-19 Positivo 2.1
2152330 COVID-19 Negativo 2.0
215051 COVID-19 Positivo 2.0
2151105 COVID-19 Positivo 2.0
2151593 COVID-19 Positivo 2.1
2151816 COVID-19 Positivo 2.03
2151941 COVID-19 Positivo 2.0
2150151 COVID-19 Positivo 2.0
21902 COVID-19 Positivo 2.50
21903 COVID-19 Positivo 2.038
SARS-COV 2 no
detectable 21904 COVID-19 Negativo 2.159
21915 COVID-19 Positivo 2.120
15342 COVID-19 Positivo 2.07
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15343 COVID-19 Negativo 2.1
15344 COVID-19 Positivo 2.76
15353 COVID-19 Positivo 2.263
15358 COVID-19 Positivo 2.084
21920 COVID-19 Positivo 2.10
M2150034 COVID-19 Positivo 2.0
M2150063 COVID-19 Positivo 2.08
M2150067 COVID-19 Positivo 2.1
M2150071 COVID-19 Positivo 2.1
M2150096 COVID-19 Positivo 2.0
M215014 COVID-19 Positivo 2.1
M2150120 COVID-19 Positivo 2.0
M2150122 COVID-19 Negativo 2.0
M2150128 COVID-19 Positivo 2.1
8.1.3/c5 COVID-19 Positivo 2.0
10.4.1/d4 COVID-19 Positivo 2.0
2151242 COVID-19 Positivo 2.17
2152065 COVID-19 Negativo 2.0
2152068 COVID-19 Positivo 2.0
2152069 COVID-19 Negativo 2.1
2152317 COVID-19 Positivo 2.0
2152321 COVID-19 Positivo 2.0
2152343 COVID-19 Positivo 2.0
2152346 COVID-19 Positivo 2.0
2152348 COVID-19 Positivo 2.1
R10 COVID-19 Negativo 2.182
Influenza R19 COVID-19 Negativo 2.045
R76 COVID-19 Negativo 2.351
FLUB6 COVID-19 Negativo 2.035
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En la Tabla 3 se presentan los parametros analiticos del desempefio de la ESTRATEGIA 1-
Creacién de una Base de Datos “in house”.

Tabla 3. Pardmetros analiticos resultantes de la evaluacion de desempefio de la
ESTRATEGIA 1 (N=50).

Exactitud 38.0 24.65-52.83
Especificidad 26.5 12.88-44.36
Sensibilidad 62.5 35.43-84.80
VPP 28.6 20.65-38.07
VPN 60.0 39.19-52.83

Valores obtenidos con la herramienta MedCalc's Diagnostic test evaluation calculator.
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8.2. ESTRATEGIA 2) Deteccion manual y automatizada de potenciales picos
biomarcadores.

Andlisis MANUAL mediante software Flex Analysis v3.4.

En base al analisis manual, se detectaron seis potenciales picos biomarcadores en los
siguientes valores de m/z:

Analisis AUTOMATIZADO mediante software ClinPro Tools v 3.0.

Los mismos archivos de espectros de los MSPs, se importaron al software ClinPro Tools para
el reconocimiento de patrones diferenciales entre grupos. Se ingresaron los datos en dos
clases diferentes, segun el resultado conocido de RT-PCR. Este tipo de andlisis pertenece al
método supervisado.

En base al célculo estadistico de picos de cada clase (Tabla suplementaria S3), se obtuvo: la
distribuciéon 2D de los dos mejores picos, las curvas ROC y la varianza, como se describe a
continuacion.

En la Figura 10 se muestra la grafica de distribucion bidimensional (2D) de todos los
espectros de cada clase en base a los dos mejores picos obtenidos para la separacién. Los
valores de m/z de estos se muestran en los ejes x e y.
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Figura 10. Distribucion de dos picos seleccionados en los espectros no excluidos de las dos clases durante la
generacién de un modelo de clasificacion. Los datos se muestran en un plano bidimensional. Las elipses
representan la desviacion estandar del area / intensidad de los picos promedio. El eje X muestra los valores
del drea / intensidad del pico con respecto al pico mas importante de acuerdo con el valor p, y el eje Y
muestra los valores del drea / intensidad del pico para el segundo pico mas importante, respectivamente.
Las medidas de los ejes se dan en unidades arbitrarias que se eligen automaticamente por el software para
ajustarse de forma dptima en el plano. (ClinPro Tools v3.0).
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El poder discriminatorio de cada pico biomarcador potencial se obtuvo mediante el analisis
del drea bajo la curva ROC (caracteristica operativa del receptor). En la Figura 11 se
muestran las curvas ROC de los picos con la mayor capacidad de discriminacion (AUC 2
0,80).

Estos mismos picos son los que aparecen en la Figura 10 como los mejores picos para la

separacion de clases.

Figura 11. Curvas ROC de los picos con mayor poder discriminatorio en base al valor de area bajo la curva
calculado. (ClinProTools v3.0).
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Los picos caracteristicos de los dos grupos generados, clase 1 = muestras positivas COVID-
19; clase 2 = muestras negativas COVID-19, se seleccionaron mediante la "Tabla estadistica
de picos ", seguida de la confirmacién manual de que esos mismos picos eran distinguibles

usando Flex Analysis.

El grafico de los picos hallados en los espectros individuales de los MSPs, obtenidos
mediante el analisis manual en Flex Analysis v3.4, se puede observar en la Figura 12.A.
Asimismo, en la Figura 12.B, se muestran los mismos picos en los espectros promedio de

cada clase, obtenidos en forma automatizada con ClinProTools v3.0.
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Figura 12. A Picos caracteristicos en los espectros individuales de los MSPs que conforman la base de datos
entre muestras COVID-19 positivo versus muestras COVID-19 negativo (Flex Analysis v3.4).
Figura 12. B Espectros promedio de los mismos picos.
A-1/B-1:3372 Da, 3442 Da, 3465 Day 3488 Da. A-2 / B-2: 6347 Da. A-3 / B-3: 10836 Da (ClinProTools v3.0).
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En base al perfil de biomarcadores hallados y en comparacién con la técnica de referencia,

se establecid un criterio de interpretacidn de las muestras:

Se considero:

4, 5, 6 picos estaban presentes = muestra negativa.

0, 1, 2 picos estaban presentes = muestra positiva.

3 picos estuvieron presentes = Resultado No concluyente (NC).

La busqueda de potenciales picos biomarcadores sobre los 20 MSPs que conformaron la BD

in house y su interpretacién segun el criterio propuesto, se detallan en la Tabla 4.

Tabla 4. Andlisis individual de cada MSP para la busqueda de 6 potenciales picos

biomarcadores y su interpretacion (N = 20).

3372 3442 3465 3488 6347 10836
8083 - - + - - POSITIVO DETECTABLE
8103 + + + - - NEGATIVO DETECTABLE
8117 - + - + - - POSITIVO DETECTABLE
7562 + + + + - - NEGATIVO DETECTABLE
7669 - - - + - - POSITIVO DETECTABLE
7834 + - - - - POSITIVO DETECTABLE
9334 + + + + - - NEGATIVO DETECTABLE
9350 - - - - - - POSITIVO DETECTABLE
9597 + + - - - - POSITIVO DETECTABLE
116 + + + + + + NEGATIVO ND
131 + + + + + + NEGATIVO ND
143 + + + + - NEGATIVO ND
19 + + + + - - NEGATIVO ND
984 + + + + - - NEGATIVO ND
6961 + + - - - - POSITIVO ND
8040 + + + + - - NEGATIVO ND
217 + + + + - + NEGATIVO ND
974 + + - + + + NEGATIVO ND
1148 + + + + - - NEGATIVO ND
1153 + + + - - NEGATIVO ND

ND: NO DETECTABLE
+: pico presente / -: pico ausente.
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En la Tabla 5 se presentan los pardmetros analiticos de desempefio de la ESTRATEGIA 2-
Deteccidon manual y automatizada de potenciales picos biomarcadores.

Tabla 5. Pardmetros analiticos del desempefio de la ESTRATEGIA 2 sobre los 20 MSPs que
conformaron la BD in house.

Sensibilidad 66.67 29.93-92.51
Especificidad 90.91 58.72-99.77
VPP 85.71 46.67-97.63
VPN 76.92 56.50- 89.54
Exactitud 80.00 56.34-94.27

Valores obtenidos con la herramienta MedCalc's Diagnostic test evaluation calculator

Asignacion de identidad de péptido / proteina.

No fue posible identificar los biomarcadores potenciales mediante asignacion
bioinformatica debido principalmente a la limitacién que presentan estos equipos de EM
en términos de resolucion y precision de masas.

Por lo tanto, ninguno de los picos encontrados en este trabajo de tesis pudo atribuirse
molecularmente a proteinas especificas del virus o del huésped, pero si resulta vélido
remarcar que todos los potenciales biomarcadores se detectaron de forma llamativa en la
mayoria de las muestras negativas.
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8.3. ESTRATEGIA 3) Disefio de modelos predictivos de clasificacion rapida basados en
herramientas de ML.

Los espectros a partir de este tipo de muestras clinicas son extremadamente complejos y
los picos visualizados representaron el total del contenido ionizable recogido a partir de un
hisopo nasal. Sin embargo, se logro la deteccion de patrones diferenciables por técnicas de
ML que permitieron generar modelos apropiados para diferenciar los casos de COVID-19 de
los no COVID-19.

Se realizé el andlisis de componentes principales (PCA) para evaluar la varianza en el grupo
de datos, pero reduciendo la dimensionalidad del conjunto y, al mismo tiempo, reteniendo
la informacién.

En la Figura 13, se observa la distribucién de los datos de cada clase en base al analisis de
componentes principales (PCA) calculados automaticamente por la herramienta externa
MATLAB integrada a ClinPro Tools, para extraer, mostrar y clasificar la varianza dentro del
conjunto.

Figura 13. Resultados del PCA para las dos clases seleccionadas utilizando los datos de MSPs.
En rojo se observan las muestras COVID-19 positivo y en verde las COVID-19 negativo
(MATLAB-ClinPro Tools V3.0).

En el entrenamiento supervisado, para el disefio de los modelos finales de clasificacion se
optd por el algoritmo GA-kNN. Este algoritmo alcanzé los mejores resultados de validacion
cruzada (VC) y capacidad de reconocimiento (CR) entre todos los algoritmos ensayados,
exhibiendo la mejor eficiencia en la clasificacién de los pacientes de prueba.
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Los resultados de los valores de CR y VC de los modelos se resumen en la Tabla 6.

Tabla 6. Indicadores de rendimiento de cada modelo disefiado.
A 100 93
B 100 87
100 93

Los diez mejores picos fueron los que mostraron una diferencia significativa entre las clases
durante la generacién de los modelos y se detallan en la Tabla 7 junto sus parametros
estadisticos. La tabla completa de picos obtenidos para cada modelo seleccionado en
ClinPro Tools se puede encontrar en el material suplementario, Tabla S4.

El total de regiones de integracidn de los picos usados segun los diferentes algoritmos para
cada modelo se encuentran en el material suplementario, Tabla S5.

Tabla 7. Picos caracteristicos (los diez mejores) obtenidos estadisticamente para cada
modelo desarrollado (ClinPro Tools V3.0).

Mass. PTTA PWKW PAD Mass PTTA PWKW PAD Mass PTTA PWKW
3372,19 [ 785 0000171 | 0,0000138 | <0.000001 344331 | 13,35 | 0,00149 0,00000568 | <0.000001 3443,19 | 13,35 0,00332 0,000319 <0.000001
34434 [ 779 | 0,00834 0,000042 <0.000001 337229 | 11,52 | 0,000023 0,00000427 | <0.000001 337215 | 11,52 0,00108 0,00059 <0.000001
4966,6 479 | 0000277 | 0,000093 <0.000001 34874 | 11,42 | 0,00969 0,0359 <0.000001 4965,83 | 6,69 0,0000165 | 0,00000382 | <0.000001
523608 | 3,88 | 0,00584 0,000764 <0.000001 5236,12 | 8,63 <0.000001 | <0.000001 | <0.000001 5235,02 | 4,62 0,00000929 | 0,000128 <0.000001
407824 [ 349 | 0000011 | <0.000001 | O 49664 | 6,74 0,0000157 | <0.000001 | <0.000001 4985,26 | 4,2 0,00000651 | 0,00000106 | <0.000001
3487,1 324 | 00737 0,0191 <0.000001 498538 | 4,12 0,00000296 | <0.000001 | <0.000001 346533 | 3,61 0,0384 0,0414 <0.000001
4985,73 3,07 | 0000033 | 0,0000101 | <0.000001 5137,86 | 3,89 <0.000001 | <0.000001 | <0.000001 339417 | 33 0,00856 0,000829 <0.000001
3350,22 2,66 | 0000032 | 0,000015 <0.000001 346533 | 36 0,0183 0,00758 <0.000001 4939,73 | 3,06 <0.000001 | 0,0000776 | <0.000001
339378 | 254 | 0,00182 0,00418 <0.000001 5382,94 | 3,58 <0.000001 | 0,00000425 | <0.000001 5381,66 | 2,93 0,0000266 | 0,0117 <0.000001
3475,85 248 | 0000608 | 0,000148 <0.000001 5157,12 | 3,52 <0.000001 | <0.000001 | <0.000001 4077,47 | 25 0,00881 0,00794 <0.000001

DAve: diferencia entre la maximay la minima intensidad del pico promedio de todas las clases.

PTTA: valor de P obtenido mediante la prueba t. donde 0: bueno y 1: malo

PWKW: valor de p obtenido mediante la prueba de Wilcoxon / Kruskal-Wallis. donde 0: bueno y 1: malo

PAD: valor de p obtenido mediante la prueba de Anderson-Darling. 0: distribucion no normal, 1: distribucién normal
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Validacidn. Los resultados de desempefio de ML, sobre un conjunto de prueba de 167
nuevas muestras (501 espectros), se detallan en la Tabla 8.

Para ello, se presentd cada espectro del grupo de validacidon externa, al modelo de
clasificacion seleccionado y utilizando la funcién “clasificar”. Entonces el software arrojé un
resultado que se compard con las técnicas de referencia actuales, para evaluar la
concordancia entre los métodos.

Tabla 8. Pardmetros analiticos resultantes de la evaluacion de desempefio de la
ESTRATEGIA 3 - Disefio de modelos predictivos de clasificacidon basados en ML.

Sensibilidad 50.72 38.41-62.98
Especificidad 67.35 57.13-76.48
VPP 52.24 43.10-61.23
VPN 66.00 59.56 - 71.90
Exactitud 60.48 52.63-67.95

Valores obtenidos con la herramienta MedCalc's Diagnostic test evaluation calculator

ALGORITMO FINAL.

En base a la experiencia previa en el area y a los parametros estadisticos calculados al
comparar los resultados de las estrategias 2y 3 de forma individual con respecto a la técnica
de referencia, es que se decidié la aplicacidén de un algoritmo final basado en el uso conjunto
de los tres modelos de ML disefiados y la deteccién de biomarcadores (estrategia 2+3),
como se detalla debajo.

En los casos en que se produjeron discordancias entre los resultados de ML y deteccion de
BM, la clasificacion se priorizé sobre la base de la deteccion de BM, ya que mejoraron el
rendimiento de la metodologia implementada en todos los casos discordantes. Esta
decisidn estd justificada en los pardmetros estadisticos obtenidos.
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Este enfoque basado en los algoritmos de aprendizaje automatico con la combinacion de
biomarcadores potenciales se evalud con las 167 muestras clinicas y los resultados del

rendimiento final se resumen en la Tabla 9.

Los resultados obtenidos a partir del total de muestras procesadas, en comparacion con la

técnica de referencia, se puede encontrar en el material suplementario, Tabla S6.

Tabla 9. Pardmetros analiticos resultantes de la evaluacion de desempefio del aprendizaje

automatico combinado con biomarcadores potenciales (N=167).
ESTRATEGIA 2 y ESTRATEGIA 3.

EXACTITUD 67.66 60.00-74.69
ESPECIFICIDAD 71.72 61.78-80.31
SENSIBILIDAD 61.76 49.18-73.29
VALOR PREDICTIVO POSITIVO 60.00 51.01-68.37
VALOR PREDICTIVO NEGATIVO 73.20 66.33-79.10

Valores obtenidos con la herramienta MedCalc's Diagnostic test evaluation calculator

MFR

Pagina 53



En la Figura 14 se muestran las mejoras en los valores estadisticos de desempefio al aplicar
ML + BM (columna naranja), en comparacion al uso de ML Gnicamente (columna celeste)
sobre el total de muestras del grupo de validacion.

Es importante aclarar que este tipo de analisis no seria apropiado sobre la deteccion de BM
individualmente, debido a que 117 muestras arrojaron resultado No Conclusivo (NC), por lo
que no es posible calcular el desempefio general de los BM sobre el total de muestras, a
pesar del excelente desempefio que presentaron cuando si se detectaron los picos segun el
criterio de interpretacion establecido.

Figura 14. Cambios en los valores del desempefio al utilizar la clasificacion basada en el aprendizaje
automatico Unicamente, en comparacion con la combinacion de ESTRATEGIAS 2 y 3 (Microsoft Excel 2016).

MEJORAS EN LOS VALORES DE DESEMPENO AL APLICAR ML+BM

SENSIBILIDAD ESPECIFICIDAD EXACTITUD VPP VPN
Valores de desempefio

= Desempefio del ML = Desempefio del ML+BM
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8.4. Evaluacion del desempefio de las ESTRATEGIAS 2 y 3 sobre muestras frescas
obtenidas de la rutina diaria de un laboratorio.

Comparacion de los resultados con respecto a los obtenidos sobre muestras congeladas.

Para llevar a cabo este analisis adicional, se realizo el “desafio 1” con muestras que también
habian sido crio preservadas (N=30) y para los “desafios 2 y 3” (N=64), se obtuvieron
espectros a partir de muestras frescas que no habian sido sometidas a un proceso de
congelamiento-descongelamiento previo.

Los resultados se detallan en la Tabla 10; las celdas en verde corresponden a resultados
concordantes con la RT-PCR, las celdas en amarillo corresponden a falsos positivos y las
celdas en rojo a falsos negativos.

Tabla 10. Resultados del desempefio del algoritmo final sobre tres tandas de muestras
adquiridas en distintas condiciones (congeladas vs frescas).

RESULTADO MALDITOF

RT-PCR N
SARS COV-2 10
NO DETECTABLE 3
NO DETECTABLE 7
FLU A 7
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DESAFIO 2 (07/07/2020)
MUESTRAS SEMBRADAS DURANTE LA RUTINA DIAGNOSTICA

(SIN CONGELAMIENTO PREVIO)

RT-PCR N RESULTADO MALDITOF
NO DETECTABLE 10 POSITIVO
NO DETECTABLE 8
SARS COV-2 8
SARS COV-2 6

DESAFIO 3 (09/07/2020)
MUESTRAS SEMBRADAS DURANTE LA RUTINA DIAGNOSTICA

(SIN CONGELAMIENTO PREVIO)

RT-PCR N RESULTADO MALDITOF
SARS COV-2 14 ‘
NO DETECTABLE 4
SARS COV-2 6 ‘

Evaluacion del desempeiio de las estrategias 2 y 3 en muestras frescas y en muestras
congeladas.

El célculo de los valores de desempefio del método propuesto sobre el total de muestras
desafiadas (N=94) se muestra en la Tabla 11.

Se obtuvieron ademads los valores de desempefio del algoritmo en forma individual para
cada grupo de muestras adquiridas en diferentes condiciones, y los resultados se muestran
en la Tabla 12.
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Tabla 11. Valores de desempefio del método propuesto para el total de 94 muestras
adquiridas en distintas condiciones.

SENSIBILIDAD 66
ESPECIFICIDAD 52
VPP 55
VPN 63
Exactitud 58

Tabla 12. Valores de desempefio del método propuesto para cada grupo de muestras
(Largada) por separado.

SENSIBILIDAD 100 36 70
ESPECIFICIDAD 70 44 33
VPP 63 33 64

VPN 100 47 40
Exactitud 80 40 56

Se observo una marcada diferencia en el desempefio entre el desafio 1y los desafios 2y 3.
La Unica variable entre los mismos fue la caracteristica de las muestras. El desarrollo de los
modelos matematicos fue llevado a cabo con espectros proteicos obtenidos a partir de
muestras que habian sido preservadas en ultra-frio (-80C), la misma condicién en la que se
encontraban las muestras de la primera largada.
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8.5. Analisis de correlacion entre los valores de CT y el resultado de la EM.

Finalmente, se realizé un analisis de los resultados obtenidos con el desarrollo proteémico
en comparacién con los valores de CT surgidos de la qRT-PCR de 44 muestras positivas
Unicamente, de las que se pudo contar con ese dato (Figura 15).

No se observd una correlacién directa entre los resultados del desarrollo protedmico y los
valores de CT de los casos positivos por qRT-PCR. De las diez muestras con valor de CT > a
35, el 50% dio negativo y el 50% positivo por la técnica de EM. De 34 muestras consideradas
COVID-19 positivas mediante RT-PCR, el 71% (N=24), dieron también positivas empleando
el nuevo desarrollo, sin embargo, no hay diferencias sustanciales en los resultados en base
a los cambios en los valores de CT.

Figura 15. Histograma conteniendo los valores de CT de casos positivos confirmados mediante RT-PCR (eje
X) en comparacién con los resultados del desarrollo protedmico aplicado (verde=resultado negativo;
amarillo=resultado positivo).
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9. DISCUSION

En la actualidad, la EM es una tecnologia ampliamente utilizada debido a que presenta
caracteristicas analiticas Unicas, entre las que se incluyen: facil operacién del equipo, simple
preparacion del analito, bajo consumo de muestra y de reactivos, alta sensibilidad,
resultados objetivos y reproducibles y una alta capacidad de automatizacion. Estas ventajas
llevaron a pensar que MALDI-TOF podria utilizarse como una herramienta para la deteccion
de biomarcadores incluso en muestras bioldgicas diversas sin necesidad de una separacion
complicada. Croxatto et al., en el afio 2012, describe la generacién rapida y sencilla de
perfiles peptidicos directamente a partir de muestras clinicas de pacientes como
herramienta de diagnéstico microbiolégico.

El analisis multivariado a través de técnicas de aprendizaje automatizado se suele aplicar en
estos enfoques para determinar rapidamente diferencias en los patrones biomoleculares
de muestras clinicas (Fitzpatrick et al., 2020).

Desde principios del afio 2020, una nueva enfermedad por coronavirus azota a la poblaciéon
mundial (COVID-19 Map - Johns Hopkins Coronavirus Resource Center, 2020), es por ese
entonces que la protedmica ha comenzado a discutirse como un potencial método de
diagnéstico viral. Sin embargo, tal como describe Grossegesse et al., 2020, su uso de rutina
aun esta en discusion, basicamente porque la EM se enfrenta a dos grandes desafios: el
material viral no puede aislarse tan facilmente como las bacterias y el ruido que representan
las proteinas del huésped en la muestra se convierte en un importante interferente.

Al momento de comenzar este proyecto de tesis, era escaso el conocimiento acerca de la
patologia molecular y celular de la infeccidn. Los casos iban de leves a graves con una alta
proporcion de la poblacién que no presentaba sintomas, pero resultaba igualmente
infecciosa (Zhou, 2020). Con el correr de los meses comenzaron a aparecer publicaciones o
preimpresiones describiendo sus principales proteinas y detallando los posibles blancos
bioldgicos del virus. Se conoce que los virus envueltos tienen la caracteristica Unica de
utilizar la membrana de la célula huésped como un revestimiento que cubre su genoma de
ARN (Walls et al., 2017).

Paralelamente, se origind una respuesta extraordinaria de la comunidad cientifica a través
de esfuerzos colectivos con el objetivo comin de comprender la patogenia de la
enfermedad, evaluar las estrategias de tratamiento y el desarrollo de vacunas a velocidades
sin precedentes para minimizar su impacto en las personas y en la economia global (Li,
2016; Wenzhong, 2020). Si bien existian decenas de compuestos en evaluacion, al
momento de redactar este manuscrito, no se disponia de terapias antivirales especificas ni
vacunas disponibles contra el nuevo coronavirus SARS-CoV-2; siendo la Unica metodologia
diagnéstica disponible en el laboratorio clinico, RT-PCR, que como se conoce, en los paises
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en desarrollo puede ser una técnica costosa y los reactivos son a menudo dificiles de
conseguir, mas aun en la actual situaciéon de demanda.

En base a la posibilidad de disponer de un panel de muestras estudiadas por el LNR, Servicio
de Virus Respiratorios, y al igual que lo planteado por un gran nimero de profesionales de
la comunidad cientifica, se propone evaluar los conocimientos previos y la metodologia al
alcance, con la posibilidad de extender la aplicacion de la EM como técnica de tamizaje en
el diagndstico de COVID-19 (McDermott, et al., 2020).

Se planted, de modo similar a lo descripto por Yi-Tzu Cho et al., 2015, el desafié de evaluar
la aplicacién de la EM, en la identificacion de casos de COVID-19, partiendo de la detecciéon
de biomarcadores especificos y de su aplicacién en el disefio de modelos predictivos
automatizados.

lles et al. (2020) utiliza la EM para detectar glicoproteinas de la envoltura viral del SARS-
CoV-2 como una técnica de tamizaje global con numerosas ventajas, entre ellas la sencillez
de la toma de muestra (gargaras), la velocidad del analisis y el menor costo de testeo. En
nuestro caso, la mayor complejidad se dio al principio del desarrollo cuando se tuvo que
superar la dificultad de generar un perfil propio de una muestra clinica con presencia viral,
ya que, hasta el momento, la experiencia estaba centrada en protocolos conocidos y
validados para la identificacion bacteriana de rutina donde las sefiales medidas representan
proteinas intracelulares, en su mayoria proteinas ribosémicas muy abundantes. El rango de
masas varia de 2.000 a 20.000 Da y las proteinas reveladas no estan glicosiladas, aunque
pueden modificarse pos-traduccionalmente de otras formas, como la fosforilacién. Sin
embargo, para la deteccidn de virus, este rango de masas es inadecuadamente bajo; las
proteinas virales observadas en MALDI-TOF son mucho mas grandes (10.000 - 300.000 Da)
ademas de que suelen estar fuertemente glicosiladas y modificadas pos-
traduccionalmente. Este rango de masas estaba fuera de los limites efectivos para el HCCA
y no existia la posibilidad de evaluar otras matrices alternativas. La eleccidn de su utilizacion
se baso ademas en su desempefio conocido y en publicaciones en el drea (Nachtigall et al.,
2020).

El muestreo para la deteccién de COVID-19 en las pruebas de primera linea se realiza a
través de la nasofaringe y / o hisopados orofaringeos, seguido de la inactivacién viral por
calor o mediante el agregado de SDS, para la destruccién de proteinas virales, pero
preservando el acido nucleico. Por el contrario, para que la prueba sea efectiva en MALDI-
TOF, la desactivacion de la muestra clinica tiene que preservar la membrana viral y sus
proteinas, pero destruyendo el acido nucleico funcional, esto puede llevarse a cabo
aplicando 15 minutos de radiacién UV sobre la placa de acero sembrada o simplemente
mediante el agregado de una matriz acida y el secado a temperatura ambiente.
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No se ensayaron muestras alternativas, debido a que las pruebas sobre gargaras o saliva se
publicaron en la literatura de forma posterior a este desarrollo, pero ademas debido a que
se disponia Unicamente de muestras de hisopado nasofaringeo para llevar a cabo los
ensayos. La solucion salina del medio de transporte viral es un insumo ampliamente
disponible y ademas era compatible con las técnicas espectrométricas aplicadas.
Originalmente se pensaba que, al restar las especies de alta abundancia en una muestra
compleja, el proteoma de baja abundancia se haria visible y conduciria al descubrimiento
de biomarcadores, sin embargo, tal como postuld Righetti et al. en el afio 2013, esta
suposicion fracaso ya que las especies de baja abundancia permanecen aun mas diluidas y
dificilmente se pueden detectar. En este trabajo de tesis, tampoco se llevaron a cabo
procedimientos de enriquecimiento de proteinas virales dentro de la muestra. La presencia
de abundantes moléculas del huésped, como la albumina, no solo puede enmascarar la
deteccidn de proteinas menos abundantes, sino que también suprime la ionizacién de otras
proteinas de baja abundancia y afecta la reproducibilidad. Las técnicas de enriquecimiento
y purificacion consisten generalmente en separacién por ultracentrifugacién, precipitaciéon
selectiva por adicién de sales o polietilenglicol, precipitaciéon con acetona, mediante la
adicion de hielo, entre otras; metodologias poco practicas para implementar en la rutina
del laboratorio y mas aun si nos encontramos frente al desafio que significa una enfermedad
emergente de caracteristicas desconocidas. Se propone entonces la siembra directa de la
muestra en la placa de acero para ahorrar tiempo y dinero de modo similar a lo propuesto
por Dao et al.,, 2021, donde se procesa para MALDI-TOF directamente el esputo de
pacientes con sospecha de tuberculosis y en el trabajo de Nachtigall et al., 2020, que
emplea las mismas muestras de hisopado nasofaringeo que las empleadas en este trabajo,
para su analisis protedmico. Diferente a esto es lo propuesto por Lipi et al., 2020, para
estudios protedmicos en sueros donde si resulta necesario el enriquecimiento de las
proteinas de bajo peso molecular que suelen verse enmascaradas por la presencia en gran
concentracion de las de mayor peso molecular como la albumina y la inmunoglobulinaG.
Este tipo de obstédculos con el proteoma de bajo peso molecular, son bien conocidos en
muestras como plasma y suero, pero no a partir de muestras de otra indole, como las
utilizadas en este estudio.

Segun Fitzpatrick et al., 2020 la IA ofrece un importante potencial para la prevencion y el
control de infecciones, la deteccion de brotes y la prediccién de pacientes con alto riesgo
de enfermar. El entrenamiento automatizado es considerado un subdominio de la IA, donde
la computadora usa algoritmos para aprender de conjuntos de datos pasados para hacer
predicciones sobre nuevos datos, en lugar de ejecutar un conjunto de reglas programadas.
Uno de los principales desafios que acarrea es el de lograr un conjunto de datos
representativos de alta calidad para desarrollar modelos precisos para cada contexto en el
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que se utilizan. Con el objetivo de aplicar la IA, se procesé un gran conjunto de muestras
disponibles para obtener los datos protedémicos del conjunto. El analisis de los componentes
principales, las curvas ROCYy las técnicas de Machine Learning se utilizaron para construir e
identificar los modelos predictivos y sus posibles combinaciones, que lograron la mejor
distincion de los casos positivos COVID-19 de los negativos para la enfermedad.

La IA presenta muchas ventajas, incluida la velocidad de analisis de conjuntos de datos
infinitamente grandes. Para desarrollos futuros, sin embargo, se requiere un cambio de
culturay comportamiento. La mayoria de los estudios hasta la fecha evaltan el desempefio
retrospectivamente, por lo que existe la necesidad de una evaluacién prospectiva en la vida
real del entorno clinico para establecer una estrecha colaboracion del personal de salud con
los expertos en manejo de datos, que permita interpretar los resultados y garantizar la
relevancia clinica. De lo contrario, los errores que se introducen durante el proceso de
formacion del aprendizaje automatico pueden resultar en falsos negativos, clasificaciones
erréneas o falta de aplicabilidad real debidas al sobreajuste de los datos que generaron el
modelo. Tal como describe Rhoads (2020), aqui se utilizé un conjunto de entrenamiento y
uno menor de validacion al desarrollar y evaluar los algoritmos de la A, un paso importante
para implementar una aplicacion de IA en el diagndstico clinico.

Alo largo del desarrollo de la tesis, se obtuvieron resultados para cada estrategia evaluada:
solo el 22% de las muestras clasificadas con la base de datos complementaria pasaron el
valor de score estipulado. El resto presentaron valores de puntaje bajos, haciendo la
identificacion no confiable. Por lo tanto, se decidié discontinuar la utilizacién de la base de
datos complementaria denominada “BE-COVID-19”, debido a los bajos valores de
desempefio obtenidos y a la frecuente ocurrencia de resultados variables en la mayoria de
las muestras ensayadas. Esto puede deberse a que la identificacion bacteriana habitual en
MALDI-TOF, se basa en estrictas similitudes en la ubicacion e intensidad de los picos entre
la muestra incégnita y el espectro de referencia en la Base de Datos; siendo imposible la
estandarizacion de estos criterios sobre espectros obtenidos a partir de muestras clinicas y
sin un mayor procesamiento previo.

La deteccién manual y automatizada de picos biomarcadores en los softwares disponibles,
arrojé 6 picos diferenciales a 3372 Da, 3442 Da, 3465 Da, 3488 Da, 6347 Da y 10836 Da,
presentes llamativamente en las muestras negativas y ausentes en las positivas.

Los valores de desempefio observados en la deteccion de biomarcadores (estrategia 2)
sobre los 20 MSPs fueron aceptables, sin embargo, al momento de decidir el algoritmo final
de identificacidn se optd por la combinacion del entrenamiento automatizado y la deteccion
de los picos mencionados. Esta decisién diagndstica esta basada en la experiencia previa
del investigador en diferentes enfoques (Manfredi et al., 2021) y en la literatura; tal es el
caso de lo propuesto por Chan et al., 2021, donde se aplica el metanalisis para investigar el
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aprendizaje automatico y los nuevos biomarcadores en el diagndstico de la enfermad de
Alzheimer.

Es valido aclarar, que el excelente desempefio de la estrategia 2 fue producto del analisis
inicial Unicamente sobre los 20 MSPs que consisten en los perfiles mas limpios y
reproducibles, con picos intensos y definidos. Pero luego, en la validacion de esta estrategia
con 167 nuevas muestras de hisopado nasofaringeo, que se encontraban en distintas
condiciones de almacenamiento hasta el momento de su procesamiento, resulté muy dificil
independizarse de la variabilidad en los espectros, lo cual afecté directamente las sefiales
en el peptidoma, arrojando solamente el 30% de las muestras (50/167) un resultado
(positivo o negativo), es decir que complementé a la identificacion de referencia.

Las 117 muestras restantes del desafio arrojaron resultado No Conclusivo en el analisis de
picos biomarcadores.

Es por eso, que en este tipo de enfoques se deciden aplicar algoritmos basados en
diferentes métodos de tamizaje protedmico; en este caso, se optd por la busqueda de picos
caracteristicos y la clasificacién rdpida de espectros incégnita aplicando modelos
matematicos de ML (combinacion de estrategias 2 y 3).

No fue posible la asignacion bioinformatica sobre los biomarcadores potenciales. Una de
las limitaciones de la elaboracion de perfiles por MALDI-TOF es justamente la falta de
informacion sobre la identidad de las especies informativas. Hasta los espectrémetros de
masas mas precisos del tipo TOF-TOF tienen una potencia limitada en términos de
resolucion y precisién de masas incluso en un modo de reflector "encendido". Se sabe que
la adquisicion en modo lineal proporciona una mayor sensibilidad, pero el retorno es la
pérdida de resolucion y precisién de la masa. La idea de comparar la masa obtenida por
MALDI-TOF operando en modo lineal para un pico dado, con la masa tedrica de una proteina
indexada en una base de datos, como puede ser uniprot (https://www.uniprot.org/) para
su identificacion, seria cometer un profundo error conceptual.

Ninguno de los picos hallados en este trabajo de tesis, puedo atribuirse a proteinas de la
respuesta inflamatoria del huésped o a alguna de las proteinas propias del virus, ya que
fueron detectadas curiosamente en la mayoria de las muestras negativas de COVID-19, de
modo similar a lo descripto por Nachtigall et al., 2020.

Esto podria deberse a algun tipo de interaccidon huésped-virus que requiere de mayores
estudios en un futuro, aunque no es incongruente pensar que estos picos podrian deberse
a cambios en la respuesta inflamatoria del huésped y que ademas podrian estar asociados
al microbioma humano que se ve seriamente afectado por la infeccién viral, tal como
comienza a revelarse en estudios recientes (Rhoades et al., 2021). Con respecto a la
complejidad en la caracterizacion del peptidoma, Gomila et al. (2020) probaron la utilidad
de la EM MALDI-TOF para clasificar y predecir la gravedad de pacientes COVID-19 en un
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entorno clinico de forma urgente y para establecer un tratamiento eficaz. Mediante esta
tecnologia se pudieron identificar cinco proteinas que se regulaban significativamente en
alza en el suero de los pacientes criticos; entre ellas, las proteinas amiloides séricas de fase
aguda Al y A2 inducidas por el virus, que produjeron los picos mas intensos a 11.530 y
11.686 Da. Las mismas no fueron detectadas en este trabajo de tesis. Esto puede deberse a
que, en la publicacion, partieron de otro tipo de muestra clinica (sueros) y a que las
proteinas halladas solo se encontraban en el suero de los pacientes mas criticos (datos no
disponibles).

Por su parte, en el trabajo de Chivte et al. (2021), publicacidn posterior a este proyecto de
tesis, adoptaron la recoleccidn de saliva estandarizada para detectar la infeccién por SARS-
CoV-2, ya que las gotitas de saliva son consideradas un vehiculo principal de transmision
viral y se informa que las glandulas salivales son un objetivo de infeccién, asi como un
reservorio del virus. Los autores han podido detectar Inmunoglobulinas humanas
especificas de la enfermedad, pero lo han logrado aplicando un complejo procedimiento de
extraccion que incluyé filtraciones y precipitacion con acetona y ditiotreitol. Utilizaron
ademas controles de IgA, IgG, IgM humanas y empleando la siembra del tipo sandwich:
matriz-muestra-matriz. Con este procedimiento se consume mucho mas reactivo y optando
por la lectura en el rango de 20.000 a 200.000 Da Unicamente posible en plataformas de
mayor poder de resolucién y utilizando como matriz el acido sinapinico en lugar de HCCA,
reactivo no disponible en nuestro pais en la actualidad. Esimportante tener en cuenta que,
aunque los picos encontrados dentro de estos rangos podrian usarse para separar
razonablemente a los individuos positivos de COVID-19 de los negativos, la variacion en las
intensidades maximas fue evidente entre los espectros positivos de COVID-19; esto puede
deberse al muestreo en diferentes tiempos en el curso de la infeccion y a la respuesta
inmune variable de cada huésped.

De todas formas, todos estos estudios de asignacion de identidades proteicas, posteriores
al desarrollo de esta tesis, afirman que se requieren mayores analisis confirmatorios, como
la secuenciacién de proteinas del proteoma del paciente sano e infectado con SARS-CoV-2.
Resulta extremadamente laboriosa la verificacién de la identidad de los biomarcadores
inmunitarios humanos y se prefiere, al igual que en este trabajo, trabajar fuertemente en
el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico para lograr precisiones mas altas e
imparciales utilizando multiples picos en su conjunto como criterio de diagndstico.

Se resalta la importancia de trabajar con replicados técnicos que disminuyan el riesgo de
cometer errores durante la clasificacion y aumenten la reproducibilidad.

Cuando se aplicé el algoritmo diagndstico final sobre el panel de muestras frescas, es decir
procesadas inmediatamente en el momento de la apertura para realizar la RT-PCR, se
observo una marcada diferencia en el desempefio entre ensayos donde la Unica variable

MFR Pagina 64



fue la caracteristica de las muestras. El desarrollo de los modelos matematicos fue realizado
con espectros proteicos obtenidos a partir de muestras que habian sido preservadas en
ultra-frio (-802C). Cuando se realizd el ensayo con nuevas muestras que también habian
sido crio preservadas previamente (desafio 1), los resultados fueron mucho mas
reproducibles que cuando se obtuvieron espectros a partir de muestras que no habian sido
sometidas a un proceso de congelamiento-descongelamiento previo (desafios 2 y 3).

Dado que el proceso de congelamiento-descongelamiento de suspensiones que contienen
células produce la ruptura de membranas y ademas la estrategia de la aplicacion de
MALDITOF se basa en la deteccidn de un peptidoma caracteristico, la hipdtesis para explicar
las diferencias observadas se focaliza en el efecto del crioproceso sobre los péptidos
biomarcadores.

En conclusién, cuando se desarrollan modelos de Inteligencia Artificial, los resultados solo
son reproducibles si se procesan las muestras en las mismas condiciones que las que se
utilizaron para crear los algoritmos, ya que se ve afectada la calidad del espectro, por ende,
la informacion varia afectando la reproducibilidad del desarrollo informatico.

De considerarse la implementacién de este desarrollo en un laboratorio clinico, las
muestras recibidas deberian ser sometidas a un breve paso de congelamiento previo a -
80°C o de no disponer de la condicion de ultra frio, unas horas en el freezer, para asegurar
la confiabilidad en los resultados obtenidos.

Cuando se analizaron los valores de CT obtenidos de la RT-PCR a partir de las muestras
positivas, no se observé una correlacion directa entre el valor de CT y los resultados del
desarrollo protedmico. Los resultados positivos del desarrollo aparecieron con similar
frecuencia entre muestras con alto valor de CT como en los pacientes que presentaron los
valores mas bajos de CT. Un pequefio estudio reciente llevado a cabo por Shah et al., 2021,
encontré que no habia una relacidn entre los valores de CTy la gravedad de la enfermedad,
sino que los sintomas tienen una correlacién més fuerte con los valores de CT; que indica
basicamente la presencia del virus en la garganta, no en los pulmones.

Recientemente se ha cuestionado la capacidad de estos valores para reflejar la verdadera
carga viral, expertos afirman que los valores de CT para una muestra varian entre diferentes
kits y técnicas, también dependen del momento de la recoleccién de la muestra en relacién
con el inicio de los sintomas; las muestras recolectadas antes en la enfermedad tendran
valores de CT mas bajos que las recolectados mas tardiamente. Por lo tanto, el tiempo de
muestreo desde el inicio de la enfermedad debera estandarizarse al comparar los valores
de CT entre la enfermedad leve y grave y en este trabajo de tesis no se conté con esa
informacion.

Para calcular los parametros estadisticos se debieron usar el VPP y el VPN como indicadores
de sensibilidad y especificidad, recomendados por la FDA debido a la ausencia de un
método “gold standard” de deteccidon de SARS-CoV-2 validado hasta ese momento.
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Segun los resultados preliminares alcanzados a partir de este desarrollo (precision = 67,66%,
sensibilidad = 61,76%, especificidad = 71,72%, VPP =60.00%, VPN =73.20%), los métodos
basados en EM junto con el andlisis multivariado, demostraron que la protedmica es una
herramienta interesante que merece ser explorada como un enfoque diagndstico
complementario de enfermedades infecciosas y no infecciosas, debido a su bajo costo y alto
rendimiento (Tran et al., 2021, Fitzpatrick et al., 2020), incluso como describe Wang et al.,
en su trabajo, para la identificacion precisa y rapida de los tipos de Staphylococcus aureus
resistente a la meticilina (SARM) para el control de la infeccidn; siempre que se logren
mejorar los valores obtenidos en este primer enfoque.

Las limitaciones de este estudio incluyen el uso de muestras clinicas congeladas como
prueba de concepto y que no se han podido identificar los picos hallados para lograr la
caracterizacion de proteinas virales y factores de respuesta del huésped. Sin embargo, el
objetivo de este estudio era determinar si MALDI-TOF-MS potenciado por el ML podia
diferenciar entre los pacientes COVID-19 positivos por PCR frente a los que dieron negativo
por la técnica de referencia. El estudio evalué ademas la deteccién de otros coronavirus o
enfermedades afines, como la influenza en la comunidad.

Recientemente comienzan a discutirse biomarcadores de proteinas para evaluar la
progresion de la enfermedad COVID-19 y su posible asociacion con la gravedad de los
pacientes (Grenga et al., 2021) pero utilizando EM en tandem con instrumentos mucho mas
costosos y de alta resolucion.

Desarrollar un sistema clinicamente eficiente y rentable basado en EM para la detecciéon de
pandemias virales futuras, requerira de la comprension de la quimica, la biologia y la fisica
de la interaccién patégeno-huésped y de sus biomoléculas marcadoras Unicas. Se requiere,
ademas, el andlisis de un gran numero de muestras y la implementacion de técnicas de
enriquecimiento y purificacién, para evaluar la aplicabilidad como técnica de tamizaje.

La adopcion de la tecnologia basada en MALDI-TOF ha tenido efectos dramaticos en la
reduccion de costos en la identificacion microbioldgica de infecciones y las estimaciones
han sido de hasta un 80% de reduccidn en general (Dhiman et al., 2011). Dado que este
sistema generalmente depende de volumenes extremadamente bajos de reactivos, el
mayor costo es la compra del espectrémetro de masas ya que los costos por determinacion
son de menos de 1 USD por muestra. Todos los tubos de recogida de muestras e insumos
asociados en el proceso rondan los 5 USD por muestra a diferencia de los costos de
determinaciones moleculares que rondan los 15 USD por muestra.

Cuando se iniciaron los ensayos en abril del afio 2020, aun no habia antecedentes sobre
este enfoque y los datos protedmicos se compartieron en repositorios de acceso abierto,
poniéndolos a disposicion de otros grupos de investigadores de todo el mundo
(https://zenodo.org/). Ademas, los resultados preliminares de las investigaciones se
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publicaron rdpidamente en mayo de 2020, en el sitio de distribucién en linea gratuito de
preimpresiones biorXiv, siendo el primer articulo que mostré el potencial de la EM MALDI-
TOF combinada con herramientas de inteligencia artificial para el diagndstico de COVID-19.
El articulo final publicado en octubre de 2020 en una revista revisada por pares (Rocca et
al., 2020), es un articulo que sigue siendo citado por investigadores que han decidido
explorar este trabajo original e innovador.

Este trabajo constituye las bases y alienta a los investigadores a explorar el potencial de la
EM para evaluar la viabilidad de esta tecnologia, ampliamente disponible en los laboratorios
de microbiologia clinica de nuestro pais y de todo el mundo, como una herramienta rapida
y econdémica de diagnoéstico de enfermedades a partir de muestras clinicas (Kallow et al.,
2010; He et al., 2010; Cherkaoui et al., 2010).
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10. CONCLUSIONES

- Se logré la generacidn de espectros de masas caracteristicos, directamente a partir de
hisopados nasofaringeos utilizando un Espectrometro de Masas del tipo MALDI-TOF en el
rango de lectura de la rutina de un laboratorio clinico convencional, lo que lo convierte en
una metodologia accesible y mas facilmente transferible a los laboratorios de menor
complejidad que cuenten con la metodologia de EM.

- Los mejores valores de desempefiio se alcanzaron al procesar las muestras en las mismas
condiciones iniciales que las empleadas para generar los modelos de aprendizaje
automatico. Es por ese motivo que Unicamente formaron parte del desarrollo y del analisis
de los resultados de esta tesis, los hisopados nasofaringeos que habian sido previamente
conservados en ultra-frio.

- La Base de Datos in house presentd bajos valores de desempefio (S=62,5%, E=26,5%,
VPP=28,6%, VPN=60%) durante su evaluacién arrojando gran cantidad de No
Identificaciones, por lo que su aplicacidn fue discontinuada.

- Se detectaron seis picos potenciales biomarcadores de negatividad, reproducibles en los
dos softwares utilizados para el andlisis, con alta sensibilidad y especificad de diagnéstico.

- No fue posible asignarles identidad a los péptidos hallados debido a la conocida limitacion
en la resolucion del equipo. De todos modos, este tipo de caracterizaciones especificas no
estan validadas hoy en dia mediante técnicas de EM.

- Se logrd la deteccién de patrones diferenciables entre perfiles proteicos de pacientes
sanos y enfermos de COVID-19 mediante técnicas de aprendizaje automatico.

- En base a la capacidad de distincion evidenciada, se crearon modelos predictivos que
funcionaron como clasificadores rapidos de nuevas muestras, lo cual implicaria un ahorro
de tiempo y recursos de poder ser aplicado en el laboratorio convencional en el futuro
cercano.

- Se observd que no basta el hallazgo de picos biomarcadores, sino que se requiere del
analisis acoplado al entrenamiento automatizado para poder alcanzar una identificacion
mds confiable.

- No es posible establecer una correlaciéon directa entre los distintos valores de CT, la
gravedad de la enfermedad y los resultados obtenidos por Machine Learning.

- Para mejorar el desempefio del desarrollo propuesto y extender su aplicaciéon al
diagnédstico de rutina, es necesario disponer de un N mucho mayor de espectros de
muestras.
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11. PERSPECTIVAS

La rapida publicacién en linea de los resultados preliminares permitid la interaccién con
diferentes grupos protedémicos en todo el mundo. El articulo final publicado en octubre del
afo 2020 en el Journal of Virological methods, sigue siendo citado por investigadores que
han decidido explorar este trabajo original e innovador. Algunas evidencias de la relevancia
de este trabajo radican en la gran cantidad de contactos de todo el mundo que se han
recibido, no sélo para consultar acerca de cémo replicar los ensayos, sino también
proponiendo grupos de trabajo colaborativos a futuro (Tran et al., 2021; Oishee et al., 2021;
Chivte et al., 2021, entre otros).

Toda la investigacion, ademas se propuso en el marco de la Red Nacional que retine a mas
de 30 laboratorios clinicos de proveedores de salud publicos y privados que han
implementado MALDI-TOF en su diagndstico de rutina. Esta perspectiva, animé a los
participantes de la Red Nacional a iniciar varios proyectos de investigacion para abordar
este enfoque innovador aplicado al analisis de peptidomas de muestra y su asociacion con
diferentes enfermedades; por lo que se espera que, en un futuro préximo, MALDI-TOF no
sea sélo una herramienta analitica en la investigacion médica y clinica, sino que ademas se
pueda utilizar como una herramienta de diagnostico de rutina.

Entre las nuevas aplicaciones, se comenzé con el procesamiento de muestras para
busqueda de Legionella spp en el Laboratorio Bacteriologia Especial-INEI ANLIS Malbran,
adquiriendo espectros para la busqueda de biomarcadores distintivos de especie,
serogrupo y capacidad toxigénica en base a lo reportado por Kyritsi et al. (2020) y para el
analisis de la distribucién de los perfiles obtenidos con el fin de crear modelos de
clasificacion rapida incluso a partir de muestras de orina directamente, modo similar a lo
realizado en este trabajo de tesis. El objetivo es, una vez alcanzado un enorme conjunto de
datos de entrenamiento, poder aplicar estos algoritmos como técnica de tamizaje de rutina
para el diagndstico de Legionellosis a partir de muestras clinicas y ambientales ahorrando
tiempo y dinero sobre las técnicas de referencia actuales que incluyen desde la recoleccion
y concentracidn de muestras de agua, la preparacion de férmulas especificas para medios
de cultivo hasta la identificacién definitiva (Blanco et al., 2021).

Por otra parte, se ha comenzado un trabajo colaborativo con el Laboratorio de Hantavirus-
ANLIS Malbrédn, adquiriendo en forma manual, los espectros de masas en sueros
previamente caracterizados por métodos de referencia, para la identificaciéon temprana de
casos de sindrome pulmonar por hantavirus (SPH) mediante EM.
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En Argentina, la enfermedad presenta una letalidad del 35%, no hay vacunas aprobadas ni

terapias especificas disponibles y la baja prevalencia de la patologia sumado a la ausencia
de kits comerciales, retrasan notablemente el diagndstico. Por ello, el objetivo es identificar
un perfil exclusivo de expresion proteica en muestras de pacientes con SPH y evaluar la
presencia de biomarcadores especificos, mediante la tecnologia MALDI-TOF.

Este procedimiento podria realizarse con rapidez y precision en los diferentes laboratorios
del pais, minimizando tiempos para la toma de decisiones epidemioldgicas y clinicas, que
redundarian en un mejor prondstico del caso de SPH y seguimiento de sus contactos
estrechos (resultados preliminares, Torelli et al, 2021).

Los resultados de las nuevas investigaciones seran transferidos al resto de los usuarios de
la plataforma a lo largo y ancho del pais, muchos de ellos ubicados en zonas endémicas y
donde el diagnéstico se vuelve dificultoso.
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13. GLOSARIO DE MACHINE LEARNING

ALGORITMO DE CLASIFICACION: un algoritmo es un conjunto secuencial, definido y finito
de reglas para obtener un determinado resultado en la realizacién de una actividad. En
nuestro caso, son los algoritmos utilizados en la generacidon de un modelo de clasificacién;
pueden ser algoritmo genético (GA), red neuronal supervisada (SNN), clasificador rapido
(QC).

ANALISIS DE CORRELACION: es un enfoque estadistico que analiza la correlacion
estocdstica entre variables al azar (por ejemplo: picos y sus areas) en un set de muestras.
Hay dos tipos de informacion con la que se puede trabajar: los datos relativos a una sola
variable se denominan datos univariados, en cambio, cuando el analisis de correlacion se
trata de estudiar la relacién entre dos variables al mismo tiempo, los datos se denominan
bivariados.

Si hay algun tipo de correlacidon entre dos variables, ambas se alteran juntas durante un
periodo de tiempo. La correlacion encontrada puede ser positiva o negativa, dependiendo
de los valores numéricos medidos.

.
r

En los métodos estadisticos, el coeficiente de correlacion mide la fuerza, direccién y

extension de la relacion entre dos variables, donde el valor de “r” siempre oscilara entre +1
y-1.

Dentro de los métodos de correlacion de coeficientes mas utilizados, se encuentra el
método del diagrama de dispersidon, que es un enfoque utilizado para encontrar la
correlacion entre dos variables, donde la relacidn se presenta en forma de diagrama para
comprender cuan estrechamente se relacionan entre si.

El diagrama tiene dos variables a lo largo de sus ejes 'x’ e ‘y’, de las cuales una es
independiente y la otra es la variable dependiente.

En los softwares empleados en EM, se aplica generalmente el coeficiente de correlacion de
Karl Pearson, que se define como un nimero entre -1y 1. Un valor de 0 indica que no hay
asociacién entre las dos variables. Un valor mayor que 0 indica una asociacion positiva. Es
decir, a medida que aumenta el valor de una variable, también lo hace el valor de la otra.
Un valor menor que 0 indica una asociacion negativa; es decir, a medida que aumenta el
valor de una variable, el valor de la otra disminuye.
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La férmula del coeficiente de correlacién de Pearson es la siguiente:
3z.z,

Yo = =~

Donde:

“yn “

X" es igual a la variable nimero uno, “y” pertenece a la variable nimero dos, “zx” es la
desviacién estandar de la variable uno, “zy” es la desviacion estandar de la variable dos y
“N” es el nimero de datos.

Para mayor detalle, se recomienda entrar en el sitio
https://www.questionpro.com/blog/es/coeficiente-de-correlacion-de-pearson/

ANDERSON DARLING TEST (AD): evalua si la informaciéon de la muestra sigue una
distribucion especifica o no. Si AD > 0.05, la poblacidn esta distribuida normalmente y se
pasa a t-test o anova test que deben ser menores a 0.05 para que se trate de un pico
diferencial significativo.

ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES (PCA): Es una técnica matematica usada para
graficar la varianza en un set de datos, independizdndose de la dimensionalidad pero
reteniendo toda la informacién. Esto se logra reemplazando grupos de variables por una
variable nueva o componente principal; generalmente unos pocos PCA (1,2,3) contienen
toda la varianza. En programas de Bruker, se grafica como scores donde cada punto es un
espectro, o como plots, donde cada punto es un pico. El andlisis de componentes
principales, corresponde a las técnicas de agrupamiento no supervisado.

Los datos obtenidos por MALDI-TOF MS podrian orientar la prediccién de la identidad de
aislados desconocidos. Sin embargo, en el PCA, las cepas se diferencian en funcion de la
presencia / ausencia de uno o mas picos discriminantes sin presentar ninguna relacion
jerarquica entre ellos.

ARBOLES DE DECISION (por su sigla en inglés, DT): son arboles de clasificacion y regresion
que crean una serie de reglas basadas en variables de entrada continuas y / o categodricas
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para predecir un resultado. Son generalmente faciles de interpretar, aunque pueden ser
inestables incluso ante pequefios cambios de datos. Lo mas relevante de estos algoritmos,
es que son propensos al sobreajuste.

BIOMARCADOR DIAGNOSTICO: caracteristica que se mide y evalla objetivamente como
indicador de procesos bioldgicos normales, patolégicos o respuestas a una intervencion
terapéutica (National Institute of Health NIH, 2001). Su valor fundamental es su capacidad
de diferenciar dos o mas estados bioldgicos; cuando su concentracidn supera el umbral de
deteccidn, se considera predictor de enfermedad. Un biomarcador ideal debe ser fiable, es
decir comportarse siempre de la misma forma y ser facilmente medible. En su aplicacién
clinica no se pretende la deteccion de un Unico biomarcador, sino de un perfil caracteristico
de una determinada condicién.

BOSQUES ALEATORIOS (random forest): es un tipo de aprendizaje conjunto, donde se
combinan varios algoritmos de machine learning para crear un algoritmo mds grande y de
mejor rendimiento. Selecciona aleatoriamente ‘k’ puntos de datos del conjunto de
entrenamiento, construye un arbol de decisidn asociado con estos k puntos. Luego, se elige
el numero de arboles ‘n’ que se quieren construir y repetir. Para un nuevo punto de datos,
se toman las predicciones de cada uno de los arboles de decisién ‘n’ y se asigna a la categoria
de voto mayoritario.

CAPACIDAD DE RECONOCIMIENTO: describe el desempefio de un clasificador; en otras
palabras, que tan bueno es un modelo para clasificar los datos que forman parte del mismo.
Sila CR es demasiado baja (<80-90%), esto significa que el modelo no fue capaz de aprender
a partir de las caracteristicas de las muestras y esto ocurre cuando no es posible encontrar
una relacion entre los datos de esa marcacion. Por otro lado, si la CR es alta, esto sélo indica
que el modelo ha aprendido en base al conjunto de datos de entrenamiento, pero esto no
quiere decir que la clasificacion de nuevas muestras vaya a ser exitosa.

CLASE: grupo de espectros originados de muestras, como por ejemplo de un estadio de
enfermedad, agrupados en base a sus caracteristicas similares.
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CLASIFICADORES BAYESIANOS (en inglés, Naive Bayes): algoritmo que calcula la
probabilidad asociada con cada clase en un conjunto de co-variables. El clasificador luego
selecciona la clase con la mayor probabilidad como la “correcta”. Su simplicidad contribuye
a la popularidad de estos algoritmos; funciona relativamente bien en presencia de ruido,
datos faltantes y caracteristicas irrelevantes; requiere estimar menos parametros y, por lo
tanto, un menor conjunto de datos de entrenamiento, que otros algoritmos mas complejos.
La limitacion mds importante es que esta independencia a menudo varia en el mundo real
por lo que los resultados pueden verse afectados y ademas la clase mas probable puede
pesar mucho en el funcionamiento del modelo, sesgando la prediccién.

CONGLOMERADOS JERARQUICOS (hierarchical clustering): es un término genérico para
una amplia variedad de procedimientos con un objetivo comun: la formaciéon de clases de
sujetos o de variables similares pudiendo elegir entre una gran variedad de métodos de
aglomeracién y medidas de distancia. Por ejemplo, esta métrica puede ser la euclidea
(distancias en un plano), aunque existen otras opciones mas o menos robustas. El objetivo
es identificar grupos de manera que la variabilidad intra-clase sea inferior a la variabilidad
entre clases. Es una técnica aglomerativa, partiendo de muestras individuales que se van
uniendo en conglomerados de acuerdo a su similitud (matriz de distancias entre los
elementos de la muestra).

Entre las técnicas de clustering mas utilizadas, se encuentra la llamada k-medias o k-means
debido a que es rapida y sencilla. Se trata de un agrupamiento no jerarquico que requiere
de cuatro etapas:

-seleccionar k puntos como centros

-calcular las distancias de cada elemento a los centros y asignar cada elemento al grupo
cuyo centro se encuentre mas cercano

-definir un criterio de optimidad y comprobar si reasignando alguno de los elementos
mejora el criterio

-cuando no es posible mejorar el 6ptimo, termina el proceso

CURVAS ROC: del inglés, Receiver Operating Characteristic. Es un grafico donde se evalua
la cualidad de discriminacién de un pico; que da idea de la sensibilidad y especificidad de
un test. Estas curvas solo pueden ser generadas en modelos de dos clases porque se debe
decidir qué grupo es el verdadero. Los valores del area bajo la curva (AUC) de ese pico
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variaran entre 0 y 1, cuanto mas cercano a 1, mejor funciona el modelo y ese valor de
discriminacion para el pico. En epidemiologia, suele recomendarse un valor de AUC > 0,8 en
la curva ROC para que un pico pueda definirse como diferencial o probable biomarcador.

DENDROGRAMAS: es un tipo de representacidn grafica o diagrama de datos en forma de
arbol (gr. 6évépov déndron 'arbol') que organiza los datos en subcategorias que se van
dividiendo en otras hasta llegar al nivel de detalle deseado (asemejandose a las ramas de
un arbol que se van dividiendo sucesivamente). Este tipo de representacion permite
apreciar el agrupamiento jerarquico de las muestras, aunque no las relaciones de similitud
o cercania entre categorias. También se hace referencia al dendrograma como la ilustracién
de las agrupaciones derivadas de la aplicacién de un algoritmo de agrupamiento jerarquico.

EMPAQUETAMIENTO (en inglés, boostrap): el algoritmo subyacente se ajusta a cada copia
de los datos de entrenamiento originales y luego crea una prediccion final basada en las
salidas de los modelos resultantes, es decir que la prediccion final para un resultado
cuantitativo se obtiene promediando todas las predicciones individuales.

ESPECIFICIDAD: es la probabilidad de que un sujeto sano tenga un resultado negativo en la
prueba. La especificidad es el porcentaje de verdaderos negativos o la probabilidad de que
la prueba sea negativa si la enfermedad no estd presente. Los falsos positivos son sujetos
sanos diagnosticados como enfermos.

VN

Especificidad = VN FP

Donde VN, serian los verdaderos negativos; y FP, los falsos positivos.

En diagndstico clinico, cuando el valor de especificidad de una prueba supera el 80%, se
considera buena.

K- VECINO MAS CERCANO (por su sigla en inglés, k-NN): uno de los algoritmos de
aprendizaje no supervisado mas simple; divide las observaciones en un numero
preestablecido de grupos distintos (k), de modo que la variacién dentro del grupo sea lo
mas pequefia posible. Es simple, facil de interpretar y computacionalmente eficiente. La
clase asignada se determina como la clase mayoritaria de los k puntos de datos de
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entrenamiento mas cercanos. La medida de similitud cominmente utilizada es la distancia
euclidiana. Sin embargo, una limitacion importante es que el nimero de clases debe
especificarse previamente; podran ser 1, 3, 5 o 7, de acuerdo al nimero de muestras.
Ademas, una ligera diferencia en k puede producir resultados muy diferentes por lo que
suele ser conveniente ensayar un mismo modelo aplicando varios k.

MAQUINA DE VECTORES DE SOPORTE (por su sigla en inglés, SVM): algoritmo del
aprendizaje supervisado que encuentra el mejor margen de separacion hiperplano entre las
clases en una representacion dimensional. SVM solo se usa como un algoritmo de seleccién
de picos o caracteristicas y la clasificacion se realiza utilizando un algoritmo k-NN basado en
esos picos seleccionados. Las SVM se utilizan tradicionalmente para clasificacion binaria
(modelos de dos clases) y generalmente demuestran un bajo error de clasificacién.

MODELO DE CLASIFICACION: contiene las caracteristicas de la preparacion y de los
clasificadores seleccionados, se guarda en formato XML para poder ser descargado y
clasificar espectros nuevos desconocidos.

OVERFITTING: también conocido como sobreajuste; significa que un modelo clasifica
mucho mejor las clases del modelo que el test set; en general es un indicador de que
algunos parametros durante la creacién del modelo fueron fuertemente adaptados.

PRECISION: se refiere a la dispersion del conjunto de valores obtenidos a partir de
mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la dispersidn mayor es la
precision. Se representa por la proporcién entre el nimero de predicciones correctas (tanto
positivas como negativas) y el total de predicciones. En forma practica es el porcentaje de
casos positivos detectados.

Se calcula como: VP/(VP+FP)

p-VALUE: es la probabilidad de que un efecto simplemente cambie; provee una medida de
la fuerza de una asociacidn; entonces si un p-value es menor a 0.05 esos picos no estan
fuertemente asociados y serian Utiles para la separacion.
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El p-value se calcula mediante test estadisticos diversos:
t-test y wilcoxon test (modelos de 2 clases).
Anova y kruskal wallis (modelos de mas de dos clases).

Una prueba de hipdtesis que se utiliza para comparar las medias de dos poblaciones se
llama prueba t. Una técnica estadistica que se utiliza para comparar las medias de mas de
dos poblaciones se conoce como Analisis de Varianza o ANOVA.

REGRESION LOGISTICA: es un modelo de clasificacién lineal que se utiliza para modelar
variables dependientes binarias. Se utiliza para predecir la probabilidad (p) de que ocurra
un evento. Si p>=0.5, la salida es 1 si no 0.

SENSIBILIDAD: es la probabilidad de clasificar correctamente a un individuo enfermo, es
decir, la probabilidad de que para un sujeto enfermo se obtenga en una prueba diagndstica
un resultado positivo. La sensibilidad es, por lo tanto, la capacidad de la prueba
complementaria para detectar la enfermedad. La sensibilidad es el porcentaje de
verdaderos positivos o la probabilidad de que la prueba sea positiva si la enfermedad esta
presente; los falsos negativos son sujetos enfermos diagnosticados como sanos.

VP

ibilidad = ———
Sensibilida VP L FN

Donde VP es verdaderos positivos y FN falsos negativos.

En muchas de las técnicas realizadas, cuando este valor supera el 80%, se toma como bueno.

VALIDACION CRUZADA: en modelos de ML, es la validacidon automatica que ocurre durante
la creacion de un modelo, donde una pequefia porcidn de todos los espectros es separada
y queda afuera de la generacion del modelo y del analisis de clases. Luego estos espectros
son clasificados y se determina el nimero de predicciones correctas e incorrectas. Esto se
repite muchas veces y el numero de predicciones se acumula para cada clase.
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VALIDACION EXTERNA: se utiliza un grupo separado de muestras de resultado conocido, es
decir se conoce previamente a que clase pertenecen y que no ha sido utilizado en la
generacion del modelo. A partir de la comparacion de los resultados predichos con los
verdaderos positivos y negativos es que se calculan la sensibilidad (VP) y especificidad (VN).
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14. MATERIAL SUPLEMENTARIO

CRONOGRAMA DE TRABAJO INICIAL PARA LA OBTENCION DE LA INFORMACION PEPTIDICA EN EL
INSTITUTO MALBRAN, ANO 2020.

Adquisicion de espectros a partir muestras seleccionadas por el servicio de virosis
respiratorias, para utilizar como training set o set de entrenamiento.
Creacion de perfiles proteicos o MSPs en base a los mejores espectros para el desarrollo de

21 Abril una Base de Datos de perfiles proteicos COVID-19 positivos y COVID-19 negativos.
Analisis, preprocesamiento y busqueda de potenciales Biomarcadores.
N=25 (SARS-COV 2, n=13; ND, n=4; FLU, n=4,; RSV, n=1; Sar, n=1; CovH, n=2)
Adquisicion de espectros a partir muestras seleccionadas por el servicio de virosis
respiratorias para utilizar como training set.
28 Abril Desafio de la base de datos de espectros proteicos desarrollada.
Analisis, preprocesamiento y busqueda de potenciales Biomarcadores.
N=32 (SARS-COV 2, n=18; ND, n=6; FLU, n=4; RSV, n=1; Sar, n=1; CovH, n=2)
Preparacion de una publicacion con resultados preliminares: "A Combined approach of
7 Mayo MALDI-TOF Mass Spectrometry and multivariate analysis as a potential tool for the
detection of SARS-CoV-2 virus in nasopharyngeal swabs." enviada preprint a bioRxiv.
Publicacion online del preprint en bioRxiv.
8 Mayo https://www.biorxiv.org/content/10.1101/2020.05.07.082925v1
Enviada para publicacion al Journal of Virological Methods.
Adquisicion de espectros a partir muestras seleccionadas por el servicio de virosis
2 Junio respiratorias para utilizar como training set.
N=36 (SARS-COV 2, n=12; ND, n=12; FLU, n=12)
10 junio Revision de publicacion, reenvio de manuscrito modificado 21 de julio.
Ala espera de aceptacion.
. Ensayo Desafio 1
18 Junio
N=30 (SARS-COV 2, n=10; ND, n=10; FLU, n=10)
i Ensayo Desafio 2
7 Julio
N=32 (SARS-COV 2, n=14; ND, n=18)
i Ensayo Desafio 3
9 Julio
N=32 (SARS-COV 2, n=20; ND, n=12)
20 julio- 3
agosto Andlisis de resultados y elaboraciéon de informes para las autoridades y LNR.

ND: no detectable; FLU: virus influenza; Sar: virus sarampién; CoV-H: coronavirus humano endémico.
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Tabla S1. Total de muestras remitidas por el servicio de Virosis Respiratorias- ANLIS

Malbran y utilizadas para adquirir la informacion proteica (N=123).

IDENTIFICACION NEUROVIROSIS N° de muestra cT
C8105 33

C 8082 26

C 8083 32

C 8097 37

C8103 24

c8117 20

SARS-CoV-2 C8188 18
C8163 26

C8128 24

C8139 35

C 8057 34

C8157 29

c8172 17

C8035 ND

C 8037 ND

SARS-CoV-2 C 8040 ND
C6961 ND

FLUAH1 R 2742 28
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FLU A H3 R 2970 30
FLU B YAM R 2963 26
FLUB VIC R 2974 27
RSV RSV 1986 27

Sar 217/EFE/HNF/2019 28
CoVH 229E VH 1148 25
CoVH HKU1 VH 1153 28
IDENTIFICACION NEUROVIROSIS N° de muestra cT
7693 24

C9347 25

C 7669 26

C9350 36

C7760 25

C9208 25

€ 8085 21

SARS-CoV-2 C783a 16
c7913 29

C7872 18

c9214 29

c7523 22

C9334 34

C7562 27
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C7828 26
C9597 23
C7476 20
C8187 18

VH19 NEG p/ VR*

VH 27 NEG p/ VR*

RINOVIRUS HUMANO VH 59 NEG p/ VR*

VH131 NEG p/ VR*

VH 116 NEG p/ VR*

VH 143 NEG p/ VR*
INFLUENZA A H1 R 2658 30
INFLUENZAA H3 R 2872 27
INFLUENZA B YAMAGATA R 2953 14
INFLUENZA B VICTORIA R 2954 20
VIRUS SINCITIAL RESPIRATORIO RSV 2003 30
SARAMPION 146/EFE/HNF/2020 25
CORONAVIRUS HUMANO 0C43 VH 984 33
CORONAVIRUS HUMANO HKU1 VH 1010 29
IDENTIFICACION NEUROVIROSIS N° de muestra cT
C 13466 17
C13468 25
C13463 18
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C13474 25
SARS-CoV-2 C13476 26
C13477 23
C13478 17
C 13488 18
C 13496 21
€13530 17
C13548 16
C13551 18
R9 24
R10 22
R11 19
R12 18
R13 26
FLU A 2019 R19 32
R20 25
R48 26
R60 21
R63 29
R75 17
R76 25
C15342 ND
C15343 ND
C15344 ND
C15345 ND

MFR

Pagina 97



C15348 ND

C15349 ND

C15351 ND

SARS-CoV-2 C15352 ND
C15353 ND

C15355 ND

C15356 ND

C15358 ND

IDENTIFICACION NEUROVIROSIS NRO DE MUESTRA cT
C21770 18

C21782 17

C21785 18

C21792 19

C21804 20

SARS COV-2 C21815 17
C21817 18

C21843 19

C21863 19

C21908 19

C21901 ND

C21902 ND

C21903 ND
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SARS COV-2 C21904 ND
C21905 ND
C21914 ND
C21915 ND
C21916 ND
C21919 ND
C21920 ND
FLUA R81 23
FLUA R82 26
FLUA R83 30
FLUA R84 20
FLUA R85 23
FLUA R86 23
FLUA R87 23
FLUA R88 26
FLUA R89 26
FLUA R90 23
N MUESTRAS CONGELADAS 123
QUINTA LARGADA MALDITOF
07-07-2020
DESAFIO 2. MUESTRAS FRESCAS
IDENTIFICACION NEUROVIROSIS NRO DE MUESTRA cT
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C24663 29
C24664 25
C24665 33
C24654 36
€24656 36
C24657 40
C24658 30
SARS-CoV-2 C24659 36
€24660 38
€24670 15
C24675 37
C24676 17
C24678 18
C24681 27
C24679 ND
€24680 ND
C24661 ND
SARS-CoV-2 C24662 ND
C24666 ND
C24667 ND
C24668 ND
C24669 ND
C24671 ND
C24672 ND
C24673 ND
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C24674 ND

C24677 ND

C24650 ND

C24651 ND

C24652 ND

SEXTA LARGADA MALDI-TOF
09-07-2020
DESAFIO 3. MUESTRAS FRESCAS

IDENTIFICACION NEUROVIROSIS NRO DE MUESTRA cT
C 25050 26

C25051 37

C25052 24

C25053 36

C25079 19

C25056 37

SARS-CoV-2 C25057 33

C25076 25

C25077 35

C25061 28

C25062 31

C25063 15

C25064 24

C25066 21

C25067 26
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C25068 23
C25069 22
C25070 31
C25071 19
C25073 33
C25074 ND
C25075 ND
C25072 ND
C25058 ND
C25065 ND
SARS-CoV-2 C25078 ND
C25080 ND
C25081 ND
C25054 ND
C25055 ND
C25059 ND
C25060 ND
N MUESTRAS FRESCAS 64
N TOTAL 187 MUESTRAS

El resto de los espectros (N:188) utilizados en este trabajo de tesis fueron adquiridos en las
mismas condiciones y remitidos por hospitales colaboradores de la red nacional de EM.
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Tabla S2. Total de espectros remitidos por Laboratorios pertenencientes a la Red Nacional

de Espectrometria de Masas-ReNaEM para completar la informacion proteica (N=188).

IDENTIFICACION DE REFERENCIA

N° de muestra

SARS-CoV-2 NO DETECTABLE

2149937

2150023

2150034

2150046

2150047

2150049

2150050

2150063

2150066

2150067

2150068

2150069

2150070

2150071

2150073

2150075

2150096

2150097

2150108

2150114

2150120

2150122

2150127

2150128

2150131

2149937

2150771

2150772

2150775

2150776

2150786

2150788
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2150790

2150793

2150818

2150830

2150840

2150860

2150868

2150869

2151035

2151083

2151107

2151112

2151114

2151240

2151242

2151244

2151245

2151250

2152065

2152068

2152069

2152070

2152072

2152075

2152085

2152304

2152316

2152317

2152321

2152337

2152339

2152343

2152345

2152346

2152348

2152352

2152354

2152355

2152356
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2152357

2152359

2152385

2152387

2152388

2152389

2155115

215077286

SARS-CoV-2 DETECTABLE

2152121

2152128

2152144

2152290

2152312

2152319

2152320

2152330

2152347

2152386

21477101

2150151

2150154

2150158

2150230

2150265

2150306

2150319

2150320

2150730

2150761

2150767

2150823

2150828

2150867

2150987

2151028

2151032

2151037

2151038

2151045
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2151105

2151279

2151498

2151542

2151544

2151592

2151593

2151601

2151719

2151730

2151754

2151774

2151784

2151816

2151818

2151841

2151899

2151908

2151935

2151941

2151989

2152064

2152066

2152067

2150151

2150154

2150158

2150141

2150126

2150065

2150131-1

2150128-1

2150127-1

2150122-1

2150120-1

2150114-1
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SARS-CoV-2 NO DETECTABLE
(training set)

2150108-1

2150097-1

2150096-1

2150075-1

2150073-1

2150071-1

2150070-1

2150069-1

2150068-1

2150067-1

2150066-1

2150063-1

2150050-1

2150049-1

2150047-1

2150046-1

2150034-1

2150023-1

IDENTIFICACION DE REFERENCIA

N° de muestra

SARS-CoV-2 DETECTABLE

HC12

HC11

HC5

HC4

HC3

HC2

HC1

HC13

HC14
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INFLUENZA POSITIVO

HC20

HC21

HC22

HC23

HC24

SARS-CoV-2 NO DETECTABLE

HC6

HC7

HC8

HC9

HC 10

HC15

HC 16

HC17

HC18

HC19

188

N TOTAL

Tabla S3. Picos caracteristicos en los perfiles proteicos (20 MSPs) que componen la Base

de Datos in house, obtenidos mediante el software ClinProTools, con los respectivos

valores de las pruebas estadisticas.

3099,28 0,128
33723 0,0133
3443,28 0,0133
3465,6 0,0133
3778,83 0,128
3805,86 0,156
4062,3 0,128
4242,57 0,128

0,0426
0,0199
0,0222
0,0244
0,0107
0,0236
0,0459

0,0124

0,03580
0,05450
0,04480
0,05790
0,00000
<0.000001
0,00013

0,00019
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PTTA: valor de p obtenido mediante la prueba t.

4842
5529,72
5558,22
5944,52
5968,94
5991,83
6026,52
6347,57
6824,02
6845,48
6996,15
7013,01
7030,77
7111,92
7134,23
9436,43
10836,83
12691,94
13155,98

13273,88

0,269
0,129
0,185
0,0543
0,128
0,128
0,705
0,0146
0,128
0,128
0,185
0,128
0,128
0,0543
0,0885
0,135
0,0885
0,0284
0,128

0,12

0,0244
0,0437
0,0459
0,0199
0,0244
0,0437
0,0437
0,0096
0,0096
0,0459
0,0459
0,0126
0,0236
0,0011
0,0151
0,0459
0,0236
0,0126
0,0426

0,0437

0,00000
0,00000
<0.000001
0,00320
0,00016
0,03090
< 0.000001
0,02110
< 0.000001
0,00006
0,00032
0,00034
0,00248
0,00015
0,00658
0,00115
0,00019
0,00671
< 0.000001

0,00003

PWKW: valor de p obtenido mediante la prueba de Wilcoxon / Kruskal-Wallis.

PAD: valor de p obtenido mediante la prueba de Anderson-Darling.
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Tabla S4. Picos caracteristicos obtenidos en ClinProTools para cada modelo de

clasificacion desarrollado.

Mass
3037,3
3053,4
3141,09
3274,56
3298,16
3318,59
3328,68
3338,31
3359,22
3372,19
3393,78
3415,88
3443,14
3464,89
3475,85
3487,1
3521,16
3792,31
3828,01
4063,7
4078,24
4121,73
4215,93
4228,01
4551,55
4940,53
4966,6

4985,73

DAve
0,55
0,05
0,77
0,14

0,54

PTTA
0,669
0,937

0,000982
0,684
0,0677
0,00155
0,00834
0,000671
0,0000324
0,000171
0,00182
0,00279
0,00834
0,0203
0,000608

0,0737
0,041
0,041

0,0000545
<0.000001
0,0000111
0,00151
0,0287
0,0926
0,000105
0,0000326
0,000277

0,0000339

PWKW
0,00000704
0,000401
0,0323
0,0224
0,000164
0,00267
0,0000534
0,00000507
0,000015
0,0000138
0,00418
0,00939
0,000042
0,00244
0,000148
0,0191
0,00239
0,00958
0,00532
<0.000001
<0.000001
0,000157
0,000572
0,0241
0,00313
0,000367
0,000093

0,0000101

PAD

0

0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

<0.000001
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Mass
5005,44
5049
5102,52
5120,59
5137,74
5157,05
5177,39
5200,72
5222,16
5236,08
5257,56
5281,88
5382,8
5423,4
5821,18
5886,24
5928,77
5947,23
5970,51
5993,74
6178,26
6192,52
6349,58
6734,9
6826,67
6846,9
6889,14
7858,61
8151,33
8217,02

8296,73

0,000104
0,000688
<0.000001
0,0000324
0,0000183
0,0000522
<0.000001
<0.000001
9,23E-06
0,00584
0,00185
0,000332
0,471
0,0000813
0,0991
0,00254
<0.000001
3,81E-06
0,00307
4,81E-06
1,05E-06
<0.000001
0,000642
0,0511
0,00294
0,00155
0,0753
0,799
0,0677
<0.000001

1,05E-06

PWKW
0,000796
0,00205
0,000042
0,000646
0,000563
0,000222
0,0000656
0,0000273
0,000029
0,000764
0,0187
0,00537
0,0419
0,000194
0,0168
0,000607
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
0,0108
0,00732
0,00111
0,000148
0,014
0,00311
<0.000001
<0.000001

<0.000001

PAD
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

0

0
<0.000001

0
<0.000001
<0.000001

<0.000001
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Mass
8343,38
8363,75
8454,06
8526,85
8566,46
8632,06
8739,58
8801,09
9065,22

9596,4
9798,57
9959,39
10525,53
10654,22
10840,12
11007,15
11327,7
11368,08
11457,57
11518,27
11730,23
11982,61
12774,94
13460,83

13782,09

DAve
0,22
0,22
0,45
0,31
0,61

03
0,16
0,09
0,03
0,06
0,03

0,1
0,09
0,13
0,54
0,14
0,16

0,1
0,15
0,08
0,76
0,38
0,05

0,1

0,21

PTTA
1,05E-06
0,000142
0,00254

<0.000001
1,05E-06
<0.000001
0,000663
0,00996
0,455
0,0914
0,646

0,0304

0,0027
0,000183

0,0232

0,11
0,000535
0,249
0,000277
0,329
0,0000366
<0.000001
0,348
0,00772

1,98E-06

PWKW
<0.000001
0,00000507
0,00000464
<0.000001
0,0000403
<0.000001
0,00000507
0,0056
0,00484
0,00641
0,000886
0,00185
0,0000834
0,00000394
0,00267
0,0269
<0.000001
0,000117
<0.000001
0,00173
<0.000001
<0.000001
0,0385
0,000404

<0.000001

PAD
<0.000001
0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

<0.000001
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Mass
3037
3053,15
3274,44
3298,55
3318,38
3329,32
3338,31
3358,9
3372,29
3394,21
3415,88
344331
3465,33
3476,25
3487,4
3521,3
3779,51
3792,29
3805,63
3828,21
4063,48
4077,7
4121,95
4137,25
4159,67
4192,97
4215,92
42282
4244,24
4551,64

4714,52

PTTA
0,12
0,909
0,768
0,00000379
0,0000046
0,0198
0,000249
0,0000601
0,000023
0,000688
0,00572
0,00149
0,0183
0,002
0,00969
0,106
0,000634
0,0191
0,00000264
0,00000499
0,00000216
0,00000507
0,00359
0,00792
0,000465
0,0976
0,00565
0,219
<0.000001
<0.000001

0,000572

PWKW
<0.000001
0,000884
0,0415
<0.000001
0,00000382
0,00033
<0.000001
0,00000464
0,00000427
0,000453
0,0142
0,00000568
0,00758
0,000581
0,0359
0,0023
0,0469
0,00343
0,00103
0,00000273
0,00000189
<0.000001
0,000346
0,0375
0,0000998
0,00593
0,0000143
0,026
0,0168
<0.000001

0,00757

PAD

0

0
<0.000001
<0.000001
<0.000001

0

0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

0
<0.000001

0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

0
<0.000001

<0.000001
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Mass PTTA PWKW PAD
4842,79 <0.000001 0,00000524 <0.000001
4900,18 0,0000216 0,000574 <0.000001
4940,61 <0.000001 0,00000786 <0.000001
4966,4 0,0000157 <0.000001 <0.000001
4985,38 0,00000296 <0.000001 <0.000001
5005,74 0,0000207 0,0000593 <0.000001
5027,01 <0.000001 0,0000172 <0.000001
5047,15 0,0000157 <0.000001 <0.000001
5102,48 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5120,27 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5137,86 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5157,12 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5177,37 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5200,9 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5236,12 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5257,66 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5282,52 <0.000001 0,0000656 <0.000001
5300,99 0,00000425 0,0349 <0.000001
5382,94 <0.000001 0,00000425 <0.000001
5404,05 0,000918 0,0129 <0.000001
5422,71 0,0000619 0,00132 <0.000001
5595,25 <0.000001 0,0151 <0.000001
5618,66 0,00675 0,0185 0
5868,49 0,0635 0,0469 0
5945,31 <0.000001 <0.000001 <0.000001
5970,65 0,00156 <0.000001 <0.000001
5996,93 0,0000874 <0.000001 0
6027,04 0,0019 0,0408 0
6179,7 0,00000118 <0.000001 <0.000001
6192,6 <0.000001 <0.000001 <0.000001
6349,12 0,00000752 0,0000438 0
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Mass PTTA PWKW PAD
6580,6 0,00353 0,0129 <0.000001
6641,73 0,00678 0,00295 <0.000001
6733,82 0,107 0,0408 <0.000001
6826,65 0,00293 0,000282 0
6847,39 0,00378 0,000174 0
6889,92 0,111 0,0000707 <0.000001
6933,06 0,379 0,0408 <0.000001
6955,02 0,586 0,0000489 <0.000001
6973,67 0,969 0,00201 <0.000001
6998,6 0,882 0,00804 0
7858,43 0,94 0,00826 0
7882,47 0,186 0,00188 <0.000001
7993,54 0,0716 0,00974 <0.000001
8149,4 0,114 0,00000621 <0.000001
8217,27 <0.000001 <0.000001 <0.000001
8296,95 0,00000144 <0.000001 <0.000001
8362,83 0,000177 0,0000159 0
8454 0,00751 0,00000108 <0.000001
8524,41 <0.000001 <0.000001 <0.000001
8566,73 0,00000181 0,000116 <0.000001
8609,06 <0.000001 <0.000001 <0.000001
8631,32 <0.000001 <0.000001 <0.000001
8736,43 0,00238 0,0000117 <0.000001
8767,43 0,00541 0,000204 <0.000001
8801,09 0,0217 0,00773 <0.000001
8834,5 0,134 0,00395 <0.000001
8964,46 0,00799 0,000426 <0.000001
9028 0,0106 0,000795 <0.000001
9066,02 0,157 0,00593 <0.000001
9439,25 0,000115 0,000108 <0.000001
9520,79 0,191 0,000291 0
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Mass
9594,67
9797,6
9959,09
10095,92
10313,56
10526,51
10598,03
10653,93
10839,07
11007,03
11324,91
11368,11
11450,46
11518,8
11731,47
11983,45
12322,66
12694,69
12774,25
13160,9
13276,1
13458,2
13779,14

14971,99

PTTA
0,241
0,768

0,00015
<0.000001

0,0153

0,00553
<0.000001
0,000783
0,00541
0,163
0,000272
0,244
0,000655
0,0737
0,000071
<0.000001
<0.000001

0,0323
0,0919

0,00836

0,00919

0,00378

0,00000264

0,00969

PWKW
0,0303
0,0041

0,000158

0,00148
0,00692

0,000185

<0.000001

0,0000242

0,00563
0,0361
<0.000001

0,0000656

<0.000001
0,0023
<0.000001
<0.000001
<0.000001
0,0142
0,0128

0,0000593

0,000648

0,000291

<0.000001

<0.000001

PAD
<0.000001
0
<0.000001
0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
0
0
<0.000001
<0.000001
<0.000001

0
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Mass
3297,99
3317,85
3358,47
3372,15
3394,17
3443,19
3465,33
3509,33
3612,3
3792,09
3827,59
4063,14
4077,47
4159,53
4191,54
4205,05
4213,98
4227,82
4243,08
4550,62
4713,67
4841,81
4898,87
4939,73
4965,83
4985,26
5005,63
5026,8
5045,54
5099,3

5114,91

PTTA
0,0105
0,0194
0,0425
0,00108
0,00856
0,00332
0,0384
0,0671
0,00135
0,0107
0,0945
0,062
0,00881
0,0199
0,0319
0,96
0,00143
0,783
0,000313
<0.000001
0,00101
2,58E-06
0,000188
<0.000001
1,65E-05
6,51E-06
0,000019
6,51E-06
0,0543
0,00443

<0.000001

PWKW
0,00323
0,0118
0,000591
0,00059
0,000829
0,000319
0,0414
0,91
0,00218
0,00276
0,00229
0,00224
0,00794
0,0334
0,0115
0,000687
6,2505
0,0374
0,00793
6,89E-05
0,00313
8,45E-06
0,000919
7,7605
3,8206
1,0606
0,000382
6,2505
0,000382
0,0104

3,8206

PAD
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

0
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

<0.000001
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Mass
5136,14
5156,31
5177,16
5235,02
5256,78
5381,66
5513,02
5577,12
5867,67
5942,18
5969,47
6025,34
6179,29
6348,6
6579,71
6641,18
6825,7
6846,55
6888,9
6928,44
6953,46
6996,41
8215,93
8296,6
8453,28
8522,47
8609,38
8798,77
8833,89
9437,42

9956,84

PTTA
<0.000001
<0.000001

0,00102
9,29E-06
0,000153
2,66E-05

0,236

0,0129

0,0386
<0.000001

0,00155
0,0191
0,256
0,000975
0,00762
0,00819
0,00155
0,0325
0,182
0,291
0,859
0,883

0,0108

0,0744

0,0734

0,062
0,431
0,465
0,934
0,0106

8,34E-06

PWKW
<0.000001
<0.000001

1,4705
0,000128
0,000919

0,0117

0,91

0,0447

0,0266
0,000208

0,00731

0,0414

0,0126

7,7605

0,00794
0,00182
0,00177
0,00955

8,4506

0,0042
0,000113

0,00255
0,00218
0,0414
0,00014
0,0103
0,91
0,91
0,91
0,0181

7,7605

PAD
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001

1,37E-05
<0.000001
<0.000001
<0.000001
<0.000001
9,65E-06
4,05€-05
9,65E-06

<0.000001
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Mass PTTA PWKW PAD
10093,81 9,29E-06 0,00116 <0.000001
10175,09 0,00342 0,0394 <0.000001
10309,89 0,0123 0,00294 5,5E-06
10446,67 0,0235 0,0464 0
11324,28 0,783 0,91 <0.000001
11367,07 0,25 0,00218 <0.000001
11517,39 0,0376 0,0179 <0.000001
11983,22 0,00443 0,0303 <0.000001
12694,14 0,0191 0,0266 <0.000001
13160,17 0,00819 0,00116 0
13275,6 0,00665 0,00515 <0.000001

DAve: diferencia entre la méxima y la minima intensidad promedio de picos de todas las clases.
PTTA: valor de p obtenido mediante la prueba t.
PWKW: valor de p obtenido mediante la prueba de Wilcoxon / Kruskal-Wallis.

PAD: valor de p obtenido mediante la prueba de Anderson-Darling.
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Tabla S5. Regiones de integracion empleadas para la clasificacion de acuerdo a los

diferentes algoritmos desarrollados.

3141,09

3153,2
3274,56
3298,16
3318,59
3328,68
3338,31
3359,22
3372,19
3393,78
3415,88
3443,14
3464,89
3475,85

3487,1
3508,64
3521,16
3545,88
3710,89

3753,3
3779,64
3792,31
3805,73
3828,01
3983,02

4063,7

4121,73

3274,44
3298,55
3318,38
3329,32
3338,31
3358,9

3394,21
3415,88
3443,31
3465,33
3476,25
3487,4

3509,27
3521,3

3752,73
3792,29
3828,21
4159,67
4215,92
4357,11
4551,64
4572,95
4842,79
4900,18
4940,61
4985,38

5005,74

3297,99
3317,85
3329,53
3337,77
3358,47
3415,86
3443,19
3475,1
3509,33
3520,17
3612,3
3710,42
3792,09
3827,59
3981,9
4063,14
4191,54
4213,98
4227,82
4243,08
4419,13
4550,62
4713,67
4841,81
4898,87
4939,73

4985,26
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4137,23

4215,93
4357,05
4395,66
4551,55
4572,95
4714,43
4966,6
4985,73
5005,44
5026,6
5049
5102,52
5120,59
5137,74
5200,72
5222,16
5281,88
5301,44
5403,51
5423,4
5696,12
5799,18
5821,18
5868,4
5886,24
5928,77
5947,23
5970,51

6178,26

5027,01
5047,15
5102,48
5236,12
5257,66
5282,52
5300,99
5382,94
5404,05
5422,71
5595,25
5695,34
5799,14
5945,31
5996,93
6179,7

6192,6

6308,19
6349,12
6387,64
6580,6

6641,73
6733,82
6889,92
7348,4

7452,34
7567,1

7882,47
7935,93

7993,54

5005,63
5026,8
5099,3

5114,91

5177,16

5256,78

5279,69

5300,77

5362,53

5403,26

5421,88

5493,96

5513,02

5529,62

5577,12

5686,29

5867,67

5942,18

5999,92

6025,34

6179,29

6192,48

6306,15
6348,6

6387,16

6579,71

6641,18
6825,7

6846,55

6888,9
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6192,52

6308,15
6349,58
6580,52
6642,38

6734,9

6931,67
6997,5

7348,85
7486,74
7570,04
7611,17
7630,92
7858,61
7933,72

8217,02
8296,73
8343,38
8363,75
8454,06
8526,85
8566,46
8632,06
8739,58
8801,09
9065,22

9596,4

9959,39

10096,13

10177,17

8149,4
8217,27
8296,95
8362,83

8454
8524,41
8566,73
8609,06
8631,32
8736,43
8767,43
8801,09
8964,46

9028
9066,02
9439,25
9520,79
9594,67
9959,09

10313,56
10403,9
10446,36
10526,51
10598,03
10653,93
10839,07
11007,03
11324,91
11368,11

11450,46

6928,44
7347,45
7449,95
7672,31
7858,69
7935,75
7993,58
8215,93
8361,11
8453,28
8522,47
8609,38
8630,83
8735,05
8768,49
8798,77
9066,37
9437,42
9592,93
9794,42
9956,84
10093,81
10175,09
10309,89
10402,61
10446,67
10526,81
10597,93
10650,39

10762,49
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10313,98

10403,65
10525,53
10654,22
10808,06
11007,15

11327,7
11368,08
11457,57
11982,61
12774,94
13460,83

13782,09

11518,8
11731,47
11983,45
12322,66
12694,69
12774,25

13160,9

13276,1

13458,2
13779,14

14971,99

10838,35
10920,15
11324,28
11367,07
11448,18
11517,39
11983,22
12694,14
12773,58
13160,17
13275,6

13457,24

14690,06
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Tabla S6. Resultados obtenidos de las muestras clinicas (N= 167) empleando Machine

Learning y detecciéon de Biomarcadores, comparados con la técnica de referencia actual

(GRT-PCR).
RESULTADOS BIOMARCADORES ML + RESULTADO
ID DEL ML INTERPRETACION BIOMARCADORES DE LART - PCR
21770 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21782 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21785 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21792 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21804 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21815 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21817 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21843 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21863 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21901 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
21902 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
21903 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
21904 COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
21905 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
21908 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
21914 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
21915 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
21916 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
21919 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
21920 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2149937 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150023 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2150034 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150046 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
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RESULTADOS BIOMARCADORES ML + RESULTADO
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2150047 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150049 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150050 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150063 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150066 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150067 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150068 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150069 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150070 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150071 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150073 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150075 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150096 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150097 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150108 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150114 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150120 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150122 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150127 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150128 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150131 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2149937 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150771 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2150772 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150775 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150776 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2150786 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150788 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
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2150790 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2150793 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2150818 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2150830 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150840 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2150860 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2150868 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2150869 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2151035 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2151083 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2151107 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2151112 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2151114 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2151240 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2151242 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2151244 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2151245 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2151250 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152065 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152068 COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152069 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152070 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152072 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152075 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152085 COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152304 COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152316 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152317 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
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2152321 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152337 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152339 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152343 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152345 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152346 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152348 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152352 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152354 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152355 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152356 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152357 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152359 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
2152385 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152387 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152388 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152389 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2155115 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
215077286 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
2152121 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2152128 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2152144 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2152290 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2152312 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2152319 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2152320 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2152330 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2152347 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
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2152386 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
21477101 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150151 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150154 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2150158 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150230 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150265 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2150306 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150319 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2150320 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150730 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2150761 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150767 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150823 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150828 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150867 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2150987 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2151028 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151032 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151037 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151038 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151045 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151105 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151279 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151498 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151542 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151544 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151592 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
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2151593 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151601 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151719 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2151730 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151754 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2151774 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151784 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2151816 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2151818 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151841 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2151899 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151908 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151935 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2151941 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2151989 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2152064 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2152066 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2152067 COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO COVID-19 POSITIVO
2150151 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150154 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
2150158 COVID-19 NEGATIVO NC COVID-19 NEGATIVO COVID-19 POSITIVO
R81 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
R82 COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
R83 COVID-19 POSITIVO NC COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO
R84 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
R85 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
R86 COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
R87 COVID-19 POSITIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO COVID-19 NEGATIVO
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R88

COVID-19 NEGATIVO

NC

COVID-19 NEGATIVO

COVID-19 NEGATIVO

R89

COVID-19 POSITIVO

COVID-19 POSITIVO

COVID-19 POSITIVO

COVID-19 NEGATIVO

R90

COVID-19 NEGATIVO

COVID-19 NEGATIVO

COVID-19 NEGATIVO

COVID-19 NEGATIVO

NC: No Conclusivo.
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