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Resumen

El analisis metabolémico, o metabolémica, permite estudiar las variaciones en los
metabolitos de un sistema biol6gico en funcién de factores como la dieta, el
entorno, farmacos, o enfermedades. La disciplina es relativamente nueva en
Uruguay, pero ya tiene un impacto significativo a nivel mundial en diversas
areas, yendo desde la industria farmacéutica a la agroalimentaria. Esta tesis
aborda principalmente la aplicaciéon de la metabolémica a diferentes matrices de
interés para el sector agropecuario uruguayo, asi como el desarrollo de nuevas
estrategias para el anédlisis de datos. Luego de un primer capitulo introductorio,
se presenta un detallado andlisis del metaboléma sérico de vacas lecheras
durante el periparto, identificando alteraciones asociadas con el periodo de
transicion y produccion de leche. El analisis por RMN revela alteraciones en el
metabolismo energético, permitiendo ademds observar cémo se movilizan
metabolitos para suplir demandas energéticas y nutricionales relacionadas a la
produccion de leche. El siguiente bloque del trabajo presenta el uso de
metabolémica basada en RMN para estudiar la resistencia de la cebada al pulgén
verde. Los estudios identificaron tetrametilaminas, como la colina y la betaina,
las cuales estan correlacionadas con la preferencia o rechazo del pulgén. En esta
seccion se realiza ademads un andlisis detallado de todos los pasos involucrados
en la confirmacién inequivoca de metabolitos en un esquema de trabajo en
metaboléomica. Esta seccion demuestra ademas un posible uso de esta
herramienta como parte de esquemas de manejo integrado de plagas. Finalmente

se describe el desarrollo de un algoritmo para el alineamiento de espectros

9|Pdagina



bidimensionales, paso necesario para emplear este tipo de datos en el andlisis
metabolémico, y se exploran estrategias de fusion de datos de diferentes
biofluidos como estrategia para mejorar los modelos de clasificacion y la

interpretacion de la dindmica metabélica de un sistema biolégico.
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Capitulo I

Introduccién general

Las moléculas involucradas en procesos bioquimicos aportan una enorme
cantidad de informacién sobre el estado y funcién de un sistema biolégico. El
proceso de monitorear y evaluar las variaciones en el conjunto de estas
moléculas, o metabolitos, se denomina anélisis metabolémico o metaboldmica.
Esta disciplina engloba la comprensién simultdnea y ordenada de los perfiles y
niveles de multiples metabolitos y sus cambios sistemadticos. Las variaciones
pueden ser causadas por diferentes factores, como ser la dieta, el entorno, o el
efecto de un farmaco o enfermedades, y pueden ser estudiados en biofluidos o
tejidos empleando distintos métodos quimiométricos. Se combinan técnicas
analiticas, como ser la cromatografia gaseosa (GC) o liquida (LC) acoplada a
espectrometria de masas (MS), la espectroscopia de resonancia magnética nuclear
(RMN), y la espectroscopia infrarroja (IR), entre otras, con herramientas
estadisticas [1-3].

La implementacion y utilizacién de métodos quimiométricos y estudios
metabolémicos es un drea en desarrollo incipiente en el Uruguay. Esto se debe,
en parte, a que la metabolémica como disciplina es mas reciente que sus pares
dentro de las “6micas” (i. e.,, gendmica, transcriptomica y proteémica). Sin
embargo, ha logrado tener un gran impacto a nivel mundial, empledndose en el
descubrimiento de nuevos farmacos, en estudios toxicolégicos y/o de seguridad

alimentaria, y en el diagnostico de enfermedades. Su aplicacién a temas de interés

para los sectores de la salud y productivo del pais es por ende de sumo interés[1].
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El impacto mas importante de la aplicacion de herramientas
quimiométricas en el sector productivo uruguayo se observa en la industria
agropecuaria, ya que utilizando desarrollos y enfoques metodolégicos comunes
es posible estudiar una gran variedad de problemas. Por ejemplo, el andlisis
metabolémico permitiria identificar quimiomarcadores que se correlacionen con
caracteristicas organolépticas deseadas en diferentes productos agropecuarios,
como ser carne, leche, frutas, y hortalizas. Por medio de este enfoque seria posible
también seleccionar cultivares que presenten resistencia a plagas en base a la
presencia o ausencia de fitomarcadores especificos, asi como correlacionar sus
quimiotipos y genotipos. Del mismo modo, la posibilidad de identificar y
cuantificar quimiomarcadores correlacionados con la salud de animales de
produccion permitiria hacer un seguimiento y diagnoéstico de su estado sanitario
y proponer tratamientos especificos. Por lo tanto, mi plan de posgrado tuvo como
objetivo afianzar al andlisis metabolémico como herramienta en el estudio de
algunos de los problemas detallados anteriormente, y para ello se dividio el
trabajo en tres bloques [1].

El primero, descrito en el Capitulo II, aborda el anélisis de los cambios en
los perfiles del metaboléma sérico de ganado lechero a lo largo del periparto
empleando andlisis metabolémico basada en RMN. Como se detalla en ese
capitulo, en este periodo se observan alteraciones metabdlicas que repercuten
negativamente en la salud de los animales y la produccion de leche. Se observan
variaciones significativas en especies como acetato, betaina y creatina en etapas

tempranas después del parto, mientras que otros marcadores de estrés
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metabolico, incluyendo acetoacetato, B-hidroxibutirato (BHB) y colina se
acumulan significativamente en el punto mas alto de la produccién de leche.
Ademas, marcadas variaciones en los niveles de lactato, alantoina, alanina y otros
aminodacidos revelan la activacion de diferentes vias gluconeogénicas después
del parto. Concomitante con un retorno a la homeostasis, se produce una
normalizacién gradual del metaboléma sérico ocho semanas después del parto.
En general, estos resultados muestran que los métodos quimiométricos basados
en RMN son ideales para monitorear las manifestaciones de enfermedades
metabdlicas durante el periodo de transicién y para evaluar el impacto de los
esquemas de manejo nutricional en el metabolismo y salud de las vacas lecheras.

En el Capitulo IlI, se describe el uso de la quimiometria basada en RMN
para la identificacion de variedades resistentes de cebada cervecera (Hordeum
vulgare L). Una de las principales probleméticas que enfrentan los productores
cerealeros es el bajo rendimientos de los cultivos causado por plagas,
particularmente los 4fidos o pulgones (Hemiptera: Aphididae). Al comparar los
perfiles metabdlicos de extractos vegetales de genotipos de H. vulgare con
diferente respuesta antixenética (mecanismo de resistencia vegetal que hace a las
plantas poco atractivas para los insectos plaga, evitando asi la colonizacién,
alimentacion u oviposicién) al pulgén verde, se lograron identificar
titomarcadores correlacionados con la misma. El uso conjunto de métodos de
dereplicacion quimica espectroscopicos y estadisticos, busquedas en bases de
datos, y finalmente adiciones de estdndares sobre muestras representativas,

permitieron la identificacion de la colina y la betaina como metabolitos

13 |Pagina



correlacionados, respetivamente, con la preferencia y no preferencia del pulgén
por la planta.

El Capitulo IV aborda el desarrollo de estrategias alternativas de
procesamiento y andlisis de datos de RMN en estudios metabolémicos. Por un
lado, se estudi6 el alineamiento de espectros HOMO-2D]J, paso necesario para el
uso de este tipo de datos bidimensionales en analisis metabolémico. Se describe
el desarrollo de un algoritmo que adapta estrategias de alineado de datos
monodimensionales a espectros HOMO-2DJ. A su vez se explora la fusién de
datos provenientes de dos biofluidos, como ser suero y orina, y la utilizacién de
las matrices de datos resultantes en andlisis multivariado de rutina en
metaboldmica. Esta estrategia busca no solo mejorar los modelos discriminantes,
sino también lograr una comprension mas exhaustiva del metaboléoma.

Previo a estos capitulos se presenta una introduccién general a la
metabolémica, incluyendo los conceptos bésicos de RMN, el procesado de datos

y analisis estadistico multivariado.
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1.1 Introduccién a la Metabolomica basada en RMIN
Para situarnos histéricamente y comprender los origenes de la RMN vy la

metabolémica resumiremos algunos hitos en la siguiente linea del tiempo.

1924 Wolfgang Pauli prueba que las caracteristicas de la estructura
hiperfina de los espectros atémicos se pueden explicar a través del
movimiento de espin de los ntcleos y el momento magnético
generado [4].

1933 Otto Stern calcula el momento magnético del ntcleo de hidrégeno
mediante la técnica de haces moleculares en un campo no
homogéneo [5].

1938 Isaac Rabi utiliza el término “espectroscopia por radiofrecuencia”
para referirse a una incipiente RMN [6].

1945 Felix Bloch y Edward Purcell retoman la investigaciéon sobre la
resonancia magnética de la materia condensada. Ambos grupos
desarrollan, de manera independiente, nuevos métodos que les
permiten medir por primera vez la sefial de RMN [7, 8].

1950 E. L. Hahn logra excitar el espin nuclear utilizando un pulso de
radiofrecuencia. Esta excitacion momentdnea es registrada en
forma de senal eléctrica inducida en una bobina (i.e., “free

induction decay”, o FID) [9].
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1950

1966

1971-1976

1974

1974

H. S. Gutowsky y C. ]J. Hoffman descubren el fenémeno conocido
como acoplamiento escalar o acoplamiento espin-espin, que
explica el desdoblamiento de sefales [10].

Richard R. Ernst publica el trabajo “Application of Fourier
Transform Spectroscopy to Magnetic Resonance”. En éste explica
coémo la sefial emitida por los nticleos en funcién del tiempo puede
ser convertida en una sefal en el dominio de las frecuencias
mediante la transformada de Fourier (TF) [11].

J. Jeener aborda la idea de expandir en dos dimensiones la
informacién = contenida  dentro de un  experimento
monodimensional de RMN [12]. Fue Ernst quien luego expandi6
el concepto e introdujo las primeras aplicaciones de la
espectroscopia bidireccional [13].

Kurt Wiitrich estudia la aplicaciéon de la RMN a la determinacion
estructural de proteinas, desarrollando procedimientos generales
para la asignacion sistematica de las frecuencias de resonancia de
los diferentes ntcleos magnéticos de estas biomoléculas.
Demuestra que a partir de esta informacién se podia llegar a
determinar la estructura tridimensional de proteinas en solucién
[14].

David Hoult demuestra que la espectroscopia de RMN se puede
utilizar en la deteccién de metabolitos en muestras biol6gicas

intactas. Mediante RMN in vivo sobre tejido muscular comprueba
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que el 90% del adenosin trifosfato (ATP) celular se encuentra
complejado con magnesio [15].

1984 Jeremy K. Nicholson demuestra que los espectros de RMN de
suero humano pueden ser utilizados en el diagnéstico de diabetes
mellitus y otras patologias [16].

2000 Nicholson propone el término “metabonémica” para hacer
referencia a “la medicion cuantitativa de la respuesta metabdlica
de naturaleza dinamica y multiparamétrica de los sistemas vivos
ante estimulos patofisiol6gicos o bien, ante la modificacion
genética” [17,18].

2021 Mediante analisis metabolémico basado en RMN, Nicholson
propone que la infeccién causada por SARS-CoV-2 no solo
produce un sindrome respiratorio agudo sino también dafios en
multiples 6rganos y alteraciones sistémicas en diversas rutas

metabdlicas [19].

La metabolémica forma parte de lo que se conoce como biologia de
sistemas, siendo la cuarta y mas reciente de las ciencias “omicas”. Sin embargo,
la idea detras de la metabolémica de integrar informacién de muchas variables
simultdneamente no es nueva. Por ejemplo, con la rueda de la orina medieval,
como ser la rueda de la orina de Pinder, se combinaban distintos atributos de este
biofluido, incluyendo color, olor, textura, sabor y sedimentos, a fin de determinar

la causa de una dolencia (Figura 1) [20].

17 |Pagina



Rueda orina de uroscopia de Epiphanie Medicorum. Ullrich Pinder (1506)

Figura 1. “Uroscopia”, Davis Teniers (1610-1690) (a), Rueda de la orina de
Pinder (1909) (b)

Desde ese entonces todo ha avanzado y evolucionado. Actualmente esta
“6mica” busca contarnos “historias biol6gicas” al observar el estado metabdlico
de un sistema determinado [21]. Si comparamos a la metabolémica con la
gendmica o la proteémica, vemos que el volumen de informacién aumenta y que
la interpretacién quimica y biolégica se vuelve cada vez més compleja. De hecho,
la gendmica y la transcriptémica estudian los arreglos y secuencias que existen
entre cuatro bases nitrogenadas y la preotedmica investiga las secuencias,
arreglos y estructuras que derivan de un grupo de 20 aminodacidos. Sin embargo,
la metabolémica estudia las variaciones miles de metabolitos de bajo peso
molecular. Estas variaciones son el resultado de la modulacién y respuesta a
estimulos externos y/o internos que derivan de la expresiéon de genes, y de miles
de reacciones mediadas por enzimas que dan lugar al metaboléma. A su vez, este

presenta una gran diversidad de especies quimicas con propiedades disimiles y

en un amplio intervalo de concentraciones [22]. Desde su nacimiento, el impacto
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de la metabolémica ha crecido considerablemente. Esto refleja el crecimiento de

las publicaciones en esta drea en los ultimos afios (Figura 2) [23].

1200
1000
800
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400
200

0
200120032005200720092011201320152017201920212023

—o— Total de publicaciones

Numero de publicaciones

--n-- Publicaciones con MS

--0--- Publicaciones con RMN

Figura 2. Representacion grafica de la progresiéon del ntiimero de publicaciones

por afio segun plataforma analitica

Podemos clasificar a la metabolémica en las siguientes categorias segun el

enfoque que se emplee [20]:

Metabolémica Identificacién y cuantificaciéon de la mayor cantidad posible de
no dirigida los metabolitos en un sistema biol6égico. La preparacion de la
muestra no debe agrupar el mayor nimero de metabolitos
posibles y la técnica analitica a emplear debe ser sensible a

especies quimicas de naturaleza diversa.

19|Pagina



Metabolémica  Analisis cualitativo y cuantitativo de un grupo de metabolitos
dirigida conocidos o de interés con una ruta metabdlica especifica. En
algunos casos requiere amplia preparacion de muestras,
orientada a un grupo de metabolitos. La técnica analitica a

emplear puede estar orientada a una clase de compuestos.

Analisis de Anadlisis global, rapido y de alto rendimiento de muestras para
huellas proporcionar una clasificaciéon de las mismas. Generalmente no
metabdlicas se requiere una cuantificacion o identificaciéon de metabolitos. Es

una herramienta de cribado para discriminar entre muestras de

diferente origen o estado biolégico.

1.2 Fundamentos Metodologicos

Ninguna técnica analitica permite obtener una imagen completa del estado
metabdlico de un ser vivo. Teniendo en cuenta que, por ejemplo, el metaboléma
de una planta puede tener més de 30.000 compuestos de naturaleza quimica
diversa, esta es una meta ambiciosa [3]. Combinando diferentes métodos de
extraccion y tratamiento de muestra con diversas técnicas analiticas es posible
concentrarse en una parte del perfil metabdlico, lo que permite extraer
conclusiones de una fraccién del metabolismo del organismo en estudio. Todos
los estudios presentados en esta tesis involucran analisis no dirigidos y
emplearon RMN como técnica analitica. A continuacion, se describen por lo tanto

los fundamentos basicos de esta herramienta espectroscépica.
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1.2.1 Bases y modelo vectorial de la resonancia magnética nuclear

La RMN es una técnica no destructiva ampliamente utilizada en quimica que
aporta informacion estructural de compuestos puros y composicién en mezclas
complejas, asi como también informacion sobre sus concentraciones absolutas o
relativas. Se basa en las propiedades de ntcleos magnéticamente activos, los
cuales se comportan como si fueran particulas cargadas girando sobre un eje. Al
igual que una corriente eléctrica en movimiento, generan un campo magnético,
y al someterlos a un campo magnético externo (Bo) se generan orientaciones
preferenciales. Dado que los ntcleos poseen momento angular (espin nuclear,
p), la interaccion entre el momento magnético del nticleo y By genera un torque
que lleva a un movimiento de precesiéon (Figura 3). La frecuencia de esta
precesion es conocida como frecuencia de Larmor (o), y es proporcional a Bo y,

a un parametro propio de cada ntcleo llamado constante giromagnética (y)

(Figura 4y 5).
yB
I v:2—7r0 ®o=¥By
J‘\“Vi-—-—-""’
f v Frecuencia de Larmor
UA

Y  Constante Giromagnética

Bo Bo Campo Magnético Externo

Figura 3. Esquema representativo del espin nuclear de un protén en un campo
magnético externo (Bo).

Un caso particular es el de los isé6topos con espin nuclear (I) igual a %2 (i.e.,
1H, 13C, 31P, o F). Estos nucleos pueden adoptar dos estados cuando son

sometidos a Bo, a menudo referidos como + %2y -%2 0 a y B. La diferencia de
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energia (AE) entre ambos estados del espin es proporcional a la intensidad del

campo magnético externo (efecto Zeeman, Figura 4b).
a) b)
Estados de espin e 1
4
Og.__ _;‘ T
\ e B
( ,) R I AE = Ex
e . I
o, 'f_‘_‘_*, e
Bo +1/2 -1/2 _
“ P Bx BOP

Figura 4. Esquematizacion de la dependencia en la diferencia energética entre
los estados de espin (a) y el campo magnético (b).

Si consideramos més de un espin del mismo tipo, y acorde con la ecuaciéon
de Boltzmann (Ec. 1), este AE lleva a un exceso de poblacién de espines en el
estado de menor energia. Teniendo también en cuenta el movimiento de
precesion alrededor del eje z mencionado anteriormente, los espines se
dispondran como se presenta graficamente en la Figura 5. Dado que las
componentes de los momentos magnéticos en el plano <x,y> estan igualmente
distribuidas en el plano, y a que existe un leve exceso a lo largo de +z, existira

una magnetizacién neta (Mo) en este eje (Figura 5).

N paralelo AE

Ecuacion de Bolzmann : , = ekT (Ec1)
N antiparalelo
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Figura 5. Representacion esquematica de la magnetizaciéon neta para los espines
de una molécula

Si ahora aplicamos un pulso de radiofrecuencias generando un segundo
campo magnético Bi en un plano perpendicular a Bo, este serd capaz de inducir
transiciones entre los estados del espin y alterar sus poblaciones. Esto sucedera
cuando la energia del pulso coincida con el AE que separa los estados a y f3, o
dicho de otro modo, cuando su frecuencia de resonancia coincida con la
frecuencia de Larmor. A nivel macroscépico, durante el tiempo que dura el pulso,
B1 produce un torque sobre los espines nucleares, rotandolos del eje z al plano
<x,y>. Cuando el pulso deja de aplicarse, los espines dejan de rotar y quedan en

una direccion que puede no ser la de equilibrio (Figura 6).

o { Y o“ ) I : z
S RGP AL B
¢ ., > D
s+ ( Y )’ )
( 4! ) v )v
( (‘ ) -) v "v --Y
) LY ) '
( { ) '
R

Figura 6. Representacion vectorial de la aplicaciéon de un pulso de
radiofrecuencia (B1) sobre nuestro sistema de espines (M)
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Figura 7. Esquema de un equipo de RMN.

Mediante diferentes procesos de relajaciéon, los espines nucleares
recuperan paulatinamente el equilibrio. Si posicionamos una bobina en el plano
<x,y>, los cambios en la magnetizacién (M) generaran corrientes inducidas que
nos permitirdn monitorear la evolucién de esta en el plano (Figura 7). Dado que
M prescesiona a la frecuencia de Larmor y esta afectada por relajaciéon en el plano
<x,y>, la corriente inducida en la bobina variara de forma cosinusoidal y decaera
exponencialmente (Figura 8). Ya que los nacleos en una molécula tienen diferente
entorno quimico (ver secciéon 1.2.2) también tendran diferentes frecuencias de
Larmor, y la sefial resultante que recoge la bobina corresponde a la sumatoria de
todas las corrientes inducidas. Esto ultimo es lo que conocemos como FID vy es
poco practica para extraer informacién de los espines en la molécula en forma
directa. Es por esto que recurrimos a la transformada de Fourier (TF), una
operacion matematica que nos permite convertir sefiales del domino del tiempo

al dominio de las frecuencias (Figura 9).
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Figura 8. Representacion de adquisiciéon de una FID y posterior aplicaciéon de
TF sobre la misma para obtener un espectro de RMN.

Figura 9. Representacion grafica de la descomposicion de una FID (en el
dominio del tiempo) a un espectro (en el dominio de las frecuencias) mediante
TF.

1.2.2 Apantallamiento
La frecuencia de resonancia de cada ndcleo esta vinculada al campo magnético

efectivo que lo rodea (Bef) y se puede expresar segtin la siguiente ecuacion:
Ber
v=—— (Ec2
oy (Ec2)

El Bef estd determinado por By, y un campo magnético B" que depende de los
efectos electrénicos locales que generan todos los nicleos enlazados o cercanos
al ntcleo observado. Esto ultimo es lo que conocemos como entorno quimico.
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Dado que el campo magnético efectivo va a ser diferente para cada tipo de ntcleo
no equivalente (i.e. entorno quimico diferente), también lo va a ser la diferencia
de energia entre sus estados a y [, y en definitiva también su frecuencia de
resonancia caracteristica.

Hasta este punto se hizo una introduccién de las bases de la RMN y
describi6 de manera simplificada la adquisicién de un espectro de TH RMN. Sin
embargo, los equipos de RMN modernos nos permiten realizar una gran
variedad de experimentos mono- o multidimensionales sobre 'H y un gran
namero de nicleos magnéticamente activos, incluyendo 13C, 15N, 31P, entre otros.
Estos nos permiten, por ejemplo, atenuar las sefiales de ciertas clases de
macromoléculas en los espectros de H (i.e., Carr-Purcell-Meiboom-Gill, o
CPMG), obtener correlaciones entre ntcleos enlazados a uno o mas enlaces (i.e.,
“Heteronuclear Single Quantum Coherence”, o HSQC; “Homonuclear
Correlation Spectroscopy”, o COSY; “Total Correlation Spectroscopy”, o TOCSY;
“Heteronuclear Multiple Bond Correlation”, o HMBC), identificar ntcleos
proximos en el espacio (i.e., “Nuclear Overhauser Enhancement Spectroscopy”,
o NOESY), o separar informacién de corrimientos quimicos y acoples escalares
(i.e., “Homonuclear 2D ] Spectroscopy” , o HOMO-2D]J). En su conjunto, todos
estos experimentos nos brindan informacién estructural, de un compuesto, ya
sea estando este puro o formando parte de una mezcla compleja. Este altimo es

el caso de los fluidos biolégicos, como suero y orina, y los extractos de tejidos,

muestras tipicas en metabolémica.
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1.3 Esquema general de trabajo en metabolomica

Los fluidos biolégicos y los extractos de tejidos son mezclas complejas de
metabolitos, y sus espectros de TH RMN son por ende relativamente complejos.
A su vez, un tnico espectro de muestras de este tipo no nos permite interpretar
de manera confiable lo que esta sucediendo en un sistema dindmico como lo es
un organismo. Es por ello que el andlisis matabolémico involucra un ntimero
representativo de muestras y herramientas estadisticas robustas. Los datos
crudos que se obtienen a partir de plataformas analiticas como RMN o MS no
pueden ser empleados directamente para estos andlisis, y requieren aun
procesamiento previo. A continuacion, se brinda una descripcion de este proceso,
asi como de otros pasos necesarios en un esquema de trabajo tipico de andlisis
metabolémico (Figura 10).

Analisis de Muestras

| i I
Disefo Experimental [ ; +'b3" A -
racslll ;&bﬁ' ‘ Procesado de Datos
L 3 . ez TR ﬂE R
; el I
A
Rutas metabdlicas dentificacién de ; I
Metabolitos 7 ' | confablinps |

i, R TT RPN
hiarﬁ‘db | = /AnélisisEstadistico

) NMK‘SI'.!!L B ‘ 5 ‘3:‘.:
£ BI :

MRB
2=

Figura 10. Esquema de trabajo en metabolémica.
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1.3.1 Analisis de muestras y procesado de datos

En el esquema de trabajo el disefio experimental es clave para que los resultados
sean confiables. Algunos aspectos relevantes son, por ejemplo, la determinacién
del namero de réplicas biolégicas a emplear, los métodos de recoleccion y
almacenamiento de muestras, y el procesado de las mismas. Ademas, es
importante definir la técnica analitica a emplear (RMN, CG-MS, HPLC-MS), asi
como las condiciones experimentales de la misma. Concentrdndonos en RMN,
los aspectos importantes a definir son, por ejemplo, la secuencia de pulsos a
emplear y los parametros del experimento, incluyendo el niimero de barridos, el
tiempo de reciclado, el tamafio espectral, etc. Una vez obtenidos los espectros nos
enfocaremos en el esquema de preprocesado de datos. Esto involucra desde el
procesado individual de cada espectro hasta la obtencién una matriz de datos
con la informacién de todos los espectros de interés adecuada para los MVDA
[21-25].

El esquema de adquisicion de datos de RMN descritos en la seccion 2.2.3
lleva a la generacién de ciertos artefactos en los espectros de 1TH RMN que deben
ser corregidos previo a su interpretacion. Los mads sobresalientes son los
desajustes en la fase y de la linea de base como se muestra en la Figura 11 [24,
25]. Por lo tanto, el primer paso involucra la correccion de la fase de los espectros
buscando que todas las sefiales sean absortivas, asi como la linea de base no

presente gradientes.
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Figura 11. Ejemplo de un espectro de extracto acuoso de hojas de cebada antes
de la correccién de fase y linea de base (a), y después de las correcciones (b).

Posteriormente es necesario referenciar los espectros, utilizando la sefal
de un estandar interno como el TSP o TMS, o la de un metabolito presente en
todas las muestras. En este tultimo caso, es deseable que nuestra referencia no
presente cambios en el corrimiento quimico por variaciones en pH o fuerza
i6nica. Independientemente del referenciado, tanto el pH como la fuerza iénica
pueden variar entre las muestras analizadas, afectando los corrimientos quimicos
de otros metabolitos. La correccion de estas variaciones o alineado global es uno
de los pasos mds importantes en el preprocesado de los datos. Cada espectro
puede verse como un vector de “n” puntos, y cada punto es una variable en
nuestro set de datos. De no ser correctamente alineadas, una misma variable
tomaria valores diferentes de corrimiento quimico en distintos espectros. A los
efectos de los andlisis estadisticos, esto tltimo es equivalente a sean consideradas
como variables diferentes. Existen varios algoritmos de alineamiento, como ser
“Interval correlation optimised shifting algorithm” (ICOShift), “peak

alignment fast Fourier transform” (PAFFT), Recursive alignment fast Fourier

transform” (RAFFT), “correlation optimized warping” (COW), siendo el primero
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uno de los mas empleados [26, 27]. Una vez que los datos estdn alineados, se
procede a la eliminacién de zonas de no interés, como ser sefiales residuales de
solventes y regiones sin sefial. Cada espectro es luego normalizado, ya sea al total
del &rea, al area de una sefial de interés, o por la masa de extracto, o,
alternativamente, empleando algoritmos de normalizacion como Ila
normalizacién por cociente de probabilidad (QPN) [26]. Finalmente se realizan
operaciones de centrado, escalado o transformaciones, que a diferencia del
normalizado se realiza para cada una de las variables. Estas operaciones estan
compuestas por pardmetros estadisticos que se desprenden de cada variable,
como ser la desviacion estandar, la media, o la mediana (Tabla 1 y Figura 12)
[28,29]. Una vez que la matriz de datos estd lista es exportada en un formato

adecuado para su lectura por los programas de analisis estadistico.
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Tipo

Centrado

Escalados

Método

Centrado

Auto-escalado

Rango

Pareto

Tabla 1. Factores de escalados. Adaptado de Ref. 29.

Formula

Y R S
ij = > .
) Ximax — Ximax

Objetivo
Desplaza los datos al origen
(centrado). Se centrara en las
diferencias y no en las
similitudes de los datos.
Comparar metabolitos basados

en su correlacion

Compara los metabolitos
relativo al rango de respuesta

biolégica

Reduce la importancia de las
variables mas grandes.
Mantiene los datos

parcialmente intactos

Ventaja
Elimina el desplazamiento de

los datos

Todas las variables se
consideran con igual
importancia

Todos los metabolitos son
considerados igualmente
importantes. El escalado se
relaciona con la biologia
Conserva maés similitud con
los datos originales que el

auto-escalado

Desventaja
Si los datos son
heteroscedasticos, el efecto de
esto método de pretratamiento
no siempre es suficiente
Inflacién de los errores de

medida

Inflacién de los errores de
medida. Baja sensibilidad a los
datos fuera de tendencia
(outliers)

Disminuye la sensibilidad a las
variaciones relativas cuando estas
vienen valores grandes. (grandes

“fold changes”)
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Vasto

Nivel

Logaritmica

Transformaciones

Potencia

Enfocado en los metabolitos con

variaciones pequefias

Enfasis en las variaciones

relativas

Corregir la heteroscedastisidad,

es un pseudoescalado

Corregir la heteroscedastisidad,

es un pseudoescalado

Puede tomarse en cuenta la
informacién de clases en los
coeff. de variaciéon (CV)
Bueno para identificacién de
biomarcadores

Reduce la heteroscedastisidad

Corregir la
heteroscedastisidad, es un
pseudoescalado. No presenta
problema con valores

pequenos

No adecuada para grandes
variaciones en los datos sin
estructura de grupos
Inflacién de los errores de
medida

Problemas con valores con

grandes des. estandar y ceros

La elecciéon de usar la raiz

cuadrada es arbitraria
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*  Adquisicion espectros CPMG, Proton con supresion de agua con gradiente o

noesy 1D, espectros bidimencionales Hompo2DJ, HSQC, HSQC-TOCSY (ns,
D1,TD,etc)

Procesado individual de cada espectro: llenado con ceros, correccion con funciones
ventanas (gaussiana, exponencial, otras)

AR RN R
.

N N
};

i
A

j \ Referenciado j \ Alineado /

Il

\ Exportar matriz (txt,csv,xls) \ Normalizado j

Figura 12. Esquema de pretratamiento y procesado de datos.

33| Pagina



1.4 Analisis Multivariado de Datos

Para entender la idea general del andlisis multivariado de datos, o MVDA por
sus siglas en inglés, podemos recurrir a un ejemplo sencillo. Supongamos que
queremos distinguir a un grupo de personas entre hombres y mujeres, pero solo
podemos medir ciertos atributos, como ser la altura, el peso, el color de ojos, el
color y largo del pelo, el ancho de hombros, cintura, cadera, y el tamafio del pie.
Algunos de estos nos permiten diferenciar facilmente a hombres de mujeres,
mientras que otros no se asocian con ningtn grupo. Por ejemplo, podemos
asociar una mayor altura con los hombres y pelo mds largo con las mujeres,
mientras que el color de ojos no se asociaria con ninguno de los grupos. Sin
embargo, clasificar correctamente ponderando un solo atributo como la altura o
el largo del cabello claramente resulta insuficiente, y llevara a tener muchas
personas mal clasificadas. Una persona pondera toda la informacién que obtiene
en forma conjunta, existiendo atributos que contribuyen més o menos a
diferenciar entre hombres y mujeres. Analogamente, los MVDA buscan integrar
los valores de diferentes variables y generar modelos que nos permitan clasificar,
pudiendo identificar en estos modelos las variables méas relevantes para la
clasificacién [3]. Volviendo a nuestro ejemplo, el color de ojos serd un atributo
poco relevante para el modelo, tal vez la altura sera moderadamente relevante,
mientras que la relacién entre ancho de hombros y cadera serd muy relevante

(Figura 13).
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Figura 13. Representacion grafica de un modelo de clasificacion
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Continuando con nuestro ejemplo, el nimero de personas y los distintos
atributos medidos para estas quedan expresados en forma de una matriz X. En
esta se ordenan el niimero de personas como # observaciones representados con
vectores (filas) de k variables o atributos (columnas), respectivamente (Figura 13).
Esta matriz es luego empleada en los MVDA, algunos de los cuales se resumen y

clasifican segtin el siguiente cuadro.

No supervisados
Agrupamiento Forma grupos en orden jerarquico en funcién de la
Jerarquico (HC) similitud entre los mismos. Esto es determinado por el
calculo de una métrica entre las observaciones (i.e., la
distancia euclidiana, de Manhattan, méaxima o
Mahalanobis) y comparaciones de dos en dos por un

criterio de enlace que determina la disimilitud entre

ambas [30].
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Andlisis de
Componentes

Principal (PCA)

k vecinos mas

cercanos (knn)

Proyeccién de
Estructuras
Latentes (PLS) y
Proyeccién de
Estructuras
Latentes
Ortogonales

(OPLS)

Es un método de reduccion de la dimensionalidad de los
datos, aumentando la interpretabilidad y al mismo
tiempo minimizando la pérdida de informacién. Este
andlisis crea nuevos ejes de coordenadas ortogonales a
partir de las variables originales que maximizan
sucesivamente la varianza de nuestra matriz de datos

[31].

Supervisados
Este método clasifica las observaciones en funcién de los
nucleos (clases) que se definan y las distancias entre las
observaciones, nimero de vecinos y otros atributos [32].
Es un método que busca una relacién cuantitativa entre
dos matrices de datos X, que posee por ejemplo datos
espectrales o cromatograficos, e Y, que contiene valores
cuantitativos, como ser, las concentraciones de
metabolitos. También puede ser utilizado en el anélisis
discriminante (PLS-DA) donde la matriz Y contiene
valores cualitativos (grupos o clases). El OPLS busca
separar la variacion sistemética en X en dos partes, una
que estd relacionada linealmente con Y, y otra que es

ortogonal a Y [33].
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Maquinas de Se basa en la construccién de un hiperplano que permita

soporte vectorial ~ la separaciéon 6ptima entre las clases, es decir que tengan

(SVM) la mayor distancia a este [34].

Redes neuronales  Una red neuronal se basa en un conjunto de algoritmos

(NN) que procesan los datos de entrada y los van transfiriendo
de un conjunto de algoritmos, o capas, a los siguientes. Se
transfieren secuencialmente los datos de entrada a las
neuronas en una capa a las de una capa siguiente,
repetidamente, miles de veces, donde cada ciclo o
iteracion se conoce como una época. A su vez, cada
neurona puede aceptar entradas de muchas otras
neuronas. El “conocimiento” de la NN se captura en
“valores de peso”. Los pesos son andlogos a los
coeficientes o cocientes de probabilidad en un modelo
estadistico tradicional. Esto crea redes o arboles de
decisiéon que permiten obtener modelos de clasificaciéon

[35].

En este trabajo nos enfocaremos en la aplicacion de PCA, PLS y OPLS
sobre datos provenientes de espectros de RMN. Nuestra matriz X podra ser
directamente descompuesta usando métodos de reduccién de dimensionalidad

no supervisados (PCA) o correlacionada con una matriz respuesta Y para las n
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observaciones. A continuacién, se presenta una descripcion de estos métodos de

anélisis estadisticos.

1.4.1 Andlisis de Componentes Principales (PCA)

El PCA es un método de reducciéon de dimensionalidad en el cual expresamos
nuestras observaciones en nuevos ejes de coordenadas llamados componentes
principales (CP). Estas son combinaciones lineales de las variables originales y
contienen, en términos de varianza, la mayor parte de la informacién significativa
de las variables de nuestra matriz de datos. Para visualizar esto graficamente,
consideremos nuestras observaciones en un espacio k-dimensional, siendo cada
dimensién una variable o punto en un espectro y cada espectro una observacion
(n). Limitemos esto para simplificar aan maés, por ejemplo, a un set de datos Xn,
de n = 30 observaciones y k = 3 variables que han sido centrados (xi — X). Buscar
la direccion de mayor varianza equivale a buscar la CP donde las distancias en
las proyecciones de las observaciones (muestras) sobre la componente sea la
mayor. Lo que equivale a maximizar la varianza (o minimizar los residuales de
las proyecciones sobre la CP). En este espacio tridimensional, la CP va a ser la
recta en la direccion de mayor varianza (o menor suma de residuales de la
proyeccién sobre la CP, Figura 14). Tomando solamente dos observaciones y
rotando sobre el centro la CP que acabamos de trazar, podemos observar que hay
un caso donde los residuales son menores (o las distancias de las proyecciones

son mayores). Esta sera la componente que mejor ajuste en nuestro PCA.
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Figura 14 Esquema de dos posibles CP y como ajustan los datos sobre estas.

Como puede verse en el grafico central los residuales (g) son menores y la

distancia entre las proyecciones (0) las mayores, en comparacién con la grafica a

la derecha.

Luego buscaremos otras direcciones ortogonales que expresan mayor

varianza, en nuestro caso la siguiente direccion de mayor varianza serd la

segunda CP (CP:). Este nuevo eje de coordenadas CP; vs CP2 nos determina un

plano sobre el cual proyectaremos nuestras observaciones (Figura 15).
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Figura 15. Ejemplo de proyecciones en un PCA.
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Cada CP es una composicion lineal de las variables originales, donde cada

variable tiene un peso equivalente a la proyeccion de las variables sobre nuestras

componentes (Figura 16).

K3

K1

Figura 16. Proyeccion de las tres variables ki sobre la CP1.

Luego de este ejemplo sencillo en tres dimensiones, donde explicamos

graficamente la idea general de un PCA y como este se construye, podemos pasar

a nuestro caso k-dimensional. No podemos dibujar mdas de tres dimensiones,

pero la idea y fundamentos para un caso con k dimensiones sigue siendo la

misma. En este ultimo la matematica para desarrollar un PCA es algebraica.

Como resumimos a continuacién, el método descripto se basa en la

descomposicion de valores singulares. En este método, para nuestra matriz

original X, calcularemos primero la matriz de covarianza Ci. Luego para

nuestra matriz C, debemos encontrar los vectores propios g, y la matriz diagonal

de valores propios A que satisfagan la siguiente ecuacién (Ec. 3) [36].

C.qx = Mqr (Ec.3)
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Donde gi es uno de los vectores propios de C y A;es el valor propio para

ese vector. Podemos expresar lo anterior también de la siguiente manera, (Ec. 4):

C = QAQT (Ec.4)

Luego se ordenan los vectores y valores propios en orden decreciente
segtn el valor propio. Nuestro componente principal sera el vector que, a través
del espacio k-dimensional, maximice la varianza de todas las observaciones
proyectadas sobre él. Este es el vector propio de la matriz de covarianza asociada
con el valor propio mas grande. Seleccionaremos como nuestro nuevo eje de
coordenadas a las dos direcciones que nos determinan los vectores propios con
los valores propios mas grandes. Finalmente, en nuestro nuevo eje de
coordenadas debemos encontrar las proyecciones de nuestras observaciones (1)
en el mismo. En este nuevo sistema de coordenadas la contribucién proporcional
de cada variable en cada CP esta dada en relaciéon al total de la varianza
capturada por la misma. La relacién proporcional la podemos obtener a partir de
vector propio de esa componente y la varianza que captura, la cual se
corresponde con la raiz cuadrada del valor propio (Ec. 5) [37]. A esto Gltimo es a

lo que llamamos de valores de cargas (p) o vector de valores de carga (P)

Py = Q-JAx (Ec.5)
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Finalmente, podemos entonces representar a un PCA como lo describe la

Ec. 6:

X=TQT + E (Ec.6)

En la Ec. 6 X es nuestra matriz de datos, T los vectores de puntuaciéon, Q

los coeficientes, y E la matriz de residuales (Figura 17).

QT

Figura 17. Esquematizacion canénica de un PCA.

1.4.2 Proyecciones de Estructuras Latentes (PLS) y Proyecciones de Estructuras Latentes
Ortogonales (OPLS)

El analisis de PLS es un método que busca una relaciéon cuantitativa entre una
matriz de datos (X, datos espectrales) y una matriz respuesta o clase (Y). Esta
tltima puede contener valores cuantitativos, como por ejemplo concentraciones
de metabolitos. Pero en caso de realizarse un andlisis discriminante (PLS-DA), la
matriz respuesta contendrd valores cualitativos de pertenencia a una clase, como
ser sexo, tratamiento de las muestras, o estado sanitario [38]. A diferencia del
PCA, este método busca las direcciones de mayor varianza que mejor explican o
ajustan a la matriz respuesta. Para poder entender esto de forma grafica podemos

pensar en la matriz del caso anterior, X, donde ahora a las observaciones les
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asignaremos dos clases. El PLS en este caso mueve las componentes principales,
a las que ahora llamaremos variables latentes (VL), para que estas ajusten a la
matriz Y. Si proyectamos nuestras observaciones sobre la VL podemos observar

como mejora la separacioén entre las clases (Figura 18).

K3 K3

————— ® 90 -WES-GIB O- OH- 66— & - - - - - 960 69 GNEID 66 CBG V- - - - -

Figura 18. Proyeccion de las observaciones sobre la VL1 en dos direcciones
diferentes. Como vemos la proyeccién de la derecha separa mejor las
observaciones siendo esta la direccién de nuestra VL en el PLS.

Los modelos de PLS los podemos describir a partir del algoritmo de
NIPALS (Nonlinear estimation by Iterative Partial Least Squares) [38, 39]. Este
consiste en ajustar un modelo de regresion entre los vectores de puntuacién de

la matriz X con Y. En el andlisis por PLS se descomponen y representan las

matrices X e Y de la siguiente forma (Ec. 7, Ec. 8 y Figura 18):

X =TQT +E (Ec.7)
Y = UGT + F (Ec.8)
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En este modelo las matrices X e Y representan nuestra matriz de datos y
la matriz respuesta, respectivamente. A modo de ejemplo, X seria nuestra matriz
de datos espectrales, e Y nuestra matriz de clases. Las matrices T y U representan
a las matrices de vectores de puntuacién en nuestro modelo. Por ultimo, las
matrices Q y G corresponden a los coeficientes, y las matrices E y F a las matrices

de residuales, (Figura 19) [38, 39].

ni

Xnk - + Enk
Qki

np = Gy + Fop

Figura 19. Esquematizacién canénica de un modelo de PLS.

El anélisis de PLS no descompone X e Y en forma separada como si se
realizara un PCA para cada matriz, sino que cruza informacién entre ambas para
descomponerlos buscando explicar Y en X con F y E siendo lo menor posible.

Finalmente para estimar cudl es el nimero de VLs 6ptimo para nuestro
modelo podemos basarnos en los pardmetros estadisticos R? y Q?, los cuales se

definen a continuacion.
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3 Var(X)

RZ=1
Var(X)
, _1—PRESS
~RSS

Podemos determinar R? para una componente en
funcion de la varianza de Xy X, y asf para cada
componente. Nos permite estimar el ajuste de nuestro
modelo a los datos en funcién de la varianza explicada
por cada componente. Se puede expresar también como
el valor acumulado del total de componentes
empleadas en el modelo (RZcum). Podemos tomar como
bueno un modelo con valores de R? superiores a 0,8 [40].
El Q2 nos permite estimar la predictibilidad del modelo
generado. Para esto debemos calcular la suma
cuadrada de los errores residuales de prediccion
(PRESS) a partir de la grafica de u vs t, y la suma
cuadrada de los errores residuales (RSS) a partir de
proyectar X en nuestra VL, y el acumulado del total de
las componentes del modelo(Q?cum). Es deseable que el

Q2cum sea superior a 0,5 [40].

La interpretacion de los valores de carga en un PLS puede ser compleja.

Al igual que en un PCA, la varianza o informacién asociada a Y puede estar
distribuida en mas de una componente. Por lo cual para su interpretaciéon se
deberian analizar todas las VL del modelo. Ademas, se deberia considerar que

luego de ajustar la primer VL en un PLS estamos trabajando sobre las matrices
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deflactadas de X [33,37-39]. Por lo antes mencionado, para poder interpretar que
variables son relevantes para explicar Y solemos usar el anélisis por OPLS. Este
andlisis busca descomponer la varianza de X en dos partes, una linealmente
relacionada a Y, y otra no correlacionada (ortogonal). Esto facilita la
interpretacion ya que toda la informacién relevante queda contenida en la VL1
(componente predictiva). Podemos describir el modelo de OPLS con una
componente predictiva (T,P)) y otra componente no predictivo u ortogonal
(T,Py). Como podemos ver en la Figura 19, el PLS tiene informacion
correlacionada a Y en VL1 y VL. En cambio, el OPLS “rota” las observaciones
dejando la varianza correlacionada con Y solamente sobre la VL, facilitando asi

su interpretacion (Figura 20) [38]. Podemos describir el modelo con las Ec. 8 y Ec.

9:

Modelo X: X = T,B) + T,P + E (Ec 8)

Modelo Y: Y=U,Gj + F (Ec9)

1 I
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Figura 20. Representacion grafica de un PLS vs OPLS. Como se puede apreciar
la variable discriminate en el OPLS es la VL.

1.5 Identificacion de variables predictivas
Una vez que tenemos nuestros modelos de clasificacion, muchas veces es
necesario identificar cuales son las variables mas relevantes para explicar Y. A

continuacion, se describen distintas formas de visualizacién de los resultados.

1.5.1 Grifico de valores de carga

Se construye a partir del vector de pesos del OPLS, al cual le aplicamos el inverso
del escalado que se haya realizado en X al generar los modelos. Luego se grafica
este vector contra las variables, que en el caso de RMN son corrimientos
quimicos, y donde el color del grafico estda dado por el vector de pesos. Este
grafico es de facil interpretacion dado que es similar a un espectro. Las sehales
positivas en el grafico correlacionan con los valores positivos de la VL3, y los

valores negativos correlacionan con sus valores negativos (Figura 21).

OPLS

Figura 21. Gréfico de OPLS con su correspondiente grafico de valores de carga.
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1.5.2 Grifico de Volcin (“Volcano plot”)

Se construye una grafica del logaritmo del cociente entre variables (“fold
change”) contra el p-valor para la comparacién entre clases de cada variable.
Cada punto del grafico representa una variable y seran relevantes las que se
encuentren arriba y en ambos extremos del grafico. Es decir, aquellas con “fold

change” elevado y con mayor p-valor (Figura 22).
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log(fold change)

Figura 22. Gréfico de OPLS con su correspondiente grafico volcan de la VL.

1.5.3 Grafico S (“S-Plot”)

Para construir un S-plot debemos graficar el vector de valores de carga contra el
vector de coeficientes de correlacion para cada variable. De este modo las
variables que son de mayor relevancia se encuentran arriba y abajo en ambos

extremos del grafico. Estas presentan valores de carga y correlacién con Y altos

(Figura 23).
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Figura 23. Grafico de OPLS con su correspondiente S-plot de la VL.
1.6 Validacion de modelos supervisados
Elnamero 6ptimo de variables latentes y el desemperio predictivo de los modelos
debe ser validado para minimizar el sobreajuste y disminuir el nimero de falsos
positivos y/o negativos, evitando asi clasificaciones incorrectas. Para esto es
necesario estimar diferentes parametros estadisticos y realizar diversas pruebas

de validacion de los modelos.

1.6.1 Ajuste y Predictibilidad (R? y Q?)

Como se mencioné anteriormente (ver 1.4.2), los valores de R? y Q? nos permiten
no solo estimar el nimero de componentes 6ptimo de nuestro modelo, sino
también inferir que tan bien ajustan a nuestros datos y que tan robusto es el
modelo a la hora de predecir sobre un nuevo conjunto de datos. En la préctica es

deseable tener un valor de R? superior a 0.8 y que no difiera en mas de 0.3 con el

Q2 [42,43].
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1.6.2 Prueba de Permutaciones

Esta prueba tiene por objetivo evaluar la performance de nuestro modelo original
frente a otros modelos generados a partir de los datos originales, pero
permutados. Para esto se permuta la matriz Y en forma aleatoria un namero de
veces determinado. Con los datos asi permutados se generan nuevos modelos
para los cuales se calculan el Q? R?, y la correlacién que existe con el modelo
original [44]. Para poder afirmar que nuestro modelo es robusto ninguno de los
valores de Q? y R? de los modelos permutados pueden superar los valores del
modelo original. A su vez, la correlacion entre el modelo original y los
permutados debe ser baja (Figura 24). Es importante tener en cuenta que los
resultados de la prueba son afectados por el ntimero de componentes, la
estructura de los datos (variabilidad intra- e inter-clases), nimero de muestras y

namero de iteraciones [45].

a) b)
= Q2 Q2
u R2
u u : =
o] g |"® - - -
s o
Corr (y,y perm) Corr (y,y perm)

Figura 24. Gréfico prueba de permutaciones esperado (a), grafico prueba de
permutacion con sobreajuste o no deseado (b).
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1.6.3 Curvas de caracteristicas operativas del receptor (ROC)

Para lograr comprender las curvas de ROC nos basaremos en el siguiente ejemplo
grafico. Para esto tomaremos la VL1 de un modelo de OPLS-DA donde estan las
proyecciones de nuestras observaciones sobre esta, y dado que queremos
clasificar entre dos clases podemos asumir estas como clases 0 y 1. Luego
construiremos un grafico de clases vs VL1 y ajustaremos una curva sigmoidea a
la que llamaremos curva de probabilidad. Para evaluar nuestro modelo
definiremos un punto de corte en nuestra curva de probabilidad sobre el cual
clasificaremos nuestras observaciones como clase 0 o clase 1. Este punto de corte
lo conoceremos como clasificador. Como se observa en la Figura 25 tendremos
observaciones bien y mal clasificadas con las cuales construiremos una matriz de
confusiéon (Tabla 2). Al mover la linea del clasificador se pueden construir
diferentes matrices de confusion para cada clasificador.

Tabla 2. Matriz de confusion.

Valores reales

Valores Verdaderos Positivos (VP) Falsos Positivos (FP)
de
Falsos Negativos (FN) Verdaderos negativos (VN)
predicciéon
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Figura 25. Curvas de probabilidad vs VL1 con tres puntos de corte para el
clasificador. Para cada clasificador se construyen las tablas de confusion.

Luego debemos calcular la selectividad (Ec. 10) y especificidad (Ec. 11), y
variando el limite del clasificador construimos las curvas de ROC. El area debajo
de la curva (AUC) nos indica que tan bien clasifica nuestro modelo, nos permite

determinar el mejor limite del clasificador, y comparar entre modelos (Figura 26)
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Figura 26. Grafico de ROC para tres modelos de clasificacion con tres niveles de
performance diferentes.

1.7 Identificacion de metabolitos y biisqueda en bases de datos

Una vez que encontramos las variables que son importantes para explicar nuestra
matriz respuesta Y (clases o grupos) debemos identificar a que compuestos
quimicos corresponden. Esto no es una tarea sencilla dado que, como
mencionamos anteriormente, trabajamos con mezclas complejas de compuestos
que pueden abarcar una gran diversidad quimica. Primeramente, debemos
recopilar toda la informacion estructural que podamos. Para esto nos valemos de
experimentos como ser el HSQC, el HOMO2D-], el HMBC, y el 1D-TOCSY, e
informacion de otros ntcleos (i.e., 13C). También se pueden empelar herramientas

estadisticas como el STOCSY, el cual se describe a continuacion.
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1.7.1 Estadistica de correlacion espectroscopica total (STOCSY)

EI STOCSY se basa en el anédlisis de la matriz de correlacion (Ec. 12):

C= ﬁXX’(Ec. 12)
En esta ecuacién, X, dimensiones n x k, con n y k como las observaciones y
variables, respectivamente, representa nuestra matriz de datos. X’ corresponde a
la matriz X transpuesta. Por ultimo, cada elemento de la matriz C, de
dimensiones k x k, corresponderé al coeficiente de correlacion entre las variables
de X con X".

Como sabemos, un metabolito puede presentar mas de una sefial en el
espectro, y la relaciéon de proporcionalidad entre sus intensidades siempre va a
ser la misma. Si ademas se mantienen inalteradas las condiciones y parametros
experimentales al momento de adquirir un espectro, esto sera vélido para todas
las muestras. Al aumentar o disminuir de concentracién un metabolito en un
grupo de muestras, también lo hacen en igual proporcion sus senales de
resonancia. Para construir los graficos de STOCSY se considera primero una
sefial directriz, la cual es una de las variables relevantes que determinamos
previamente al analizar el gréfico de valores de cargas del OPLS-DA. Para esa
seflal vamos a tomar la traza correspondiente de la matriz de covarianza, la
vamos a graficar en funcién del corrimiento quimico, y colorear por la misma
traza de la matriz de autocorrelacion (Tabla 3). Este grafico es similar a un

espectro de nuestras muestras con las sefiales coloreadas segtin qué tan alta sea

54 |Pagina



su correlacion con la sefal directriz (Figura 27). Esta correlacién puede ser
estructural, es decir sefiales que corresponden a una misma molécula, o biolégica,
cuando existe una alta correlacién entre metabolitos de una misma ruta bioldgica

[47].

Tabla 3 Formulas para calcular cada traza de covarianza (cov) y correlacion
(corr) de nuestra matriz X.

x;cada elemento del vector traza seleccionado, X la

(x; — %)*
cov= ) ———
n-= media del vector y n el nimero de elementos
s sxy la desviacién estdndar de x con y, sx la desviaciéon
xy
corr =
SxSy . o .
estindar de x, sy la desviacién estandar de y
2108 Stocsy3,2503 ppm 1
o
08
ok
8ar 06 &
.§ L ‘-E’
] i 04
) L et A s e M il W e e S e
" W 02
i
| | 1 1 | | 1

4 35 3 25 2 15 1
ppm

Figura 27. Ejemplo de grafico de STOCSY para la betaina en una muestra de
suero bovino. Este se construy6 a partir de las trazas de correlacién y
covarianza para el pico director de la betaina (3.2503 ppm) en una matriz X de
muestras de suero.
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1.7.2 Bases de datos

Con toda la informacién estructural de nuestros metabolitos discriminantes

realizamos basquedas en bases de datos y bibliografia a fin de poder asignar las

sefales. A continuacién, se listan algunas de las bases de datos libres disponibles

con una breve descripcion de estas (Tabla 4) [48,49].

Tabla 4. Bases de datos libres. Adaptada de Johnson, S. & Lange, B.M. (2015).

BML-NMR

http:/ /www.bml-nmr.org/

BMRB

https:/ /bmrb.io/

HMDB

https:/ /hmdb.ca/

NAPROC-13
https:/ /c13.materia-

medica.net/

NMR ShiftDB
https:/ /nmrshiftdb.nmr.uni-

koeln.de/

Se enfoca principalmente en el metaboléma
humano. Con mas de 208 compuestos y 3328
espectros de referencia.

Metabolismo principalmente de plantas.
Con 1249 compuestos y mas de 8500
espectros

Enfocado al metaboléma humano. Con

41800 compuestos y mas de 2240 espectros

de RMN.
Productos naturales, terpenoides,
esteroides, alcaloides, flavonoides,

ligninanos, otros. Con mas de 20000
compuestos y espectros de RMN

Enfocan en productos naturales. Posee en su
base de datos mas de 45000 compuestos y

espectros de RMN.
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MMCD Con mas de 20000 compuestos y mas de 5000

http:/ /mmcd.nmrfam.wisc.edu espectros de referencia

1.7.3 Niveles en la identificacion de metabolitos
Luego de obtener toda la informaciéon estructural de nuestros metabolitos

debemos identificarlos. Para esto podemos definir cuatro niveles de confiabilidad

(Tabla 5) [48].

Tabla 5. Niveles de identificacion de metabolitos

Nivel 1 Ademaés de identificacion contra un estandar, se debe identificar al
compuesto mediante técnicas o experimentos ortogonales, i.e. TH
RMN y experimentos bidimensionales como HSQC.

Nivel 2 Anotacién putativa del compuesto, identificado por analisis de
datos y bisqueda en bases de datos

Nivel 3 No identificado, pero la informacién permite caracterizarlo y
asignarle una clase

Nivel4 No identificado y mno clasificado. Solo caracterizado

espectroscOpicamente
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Capitulo II

Seguimiento del estado sanitario e identificacién de biomarcadores de salud

de ganado lechero.

2. 1. Introduccion

Durante el periodo de transicion desde la conclusion de la gestacion hasta el final
de la lactancia, las vacas lecheras sufren cambios drasticos en su metabolismo.
Esto es debido, principalmente, a la disminucion de la ingesta de materia seca
(“dry matter intake”, DMI), que ocurre incluso antes del parto, y al aumento de
las demandas energéticas asociadas con la produccion de leche (Figura 28) [50].
Estos cambios pueden conducir a lo que se conoce como un estado de balance
energético negativo (“negative energy balance”, NEB), el cual desencadena la
activacion del catabolismo de lipidos y proteinas [50,51].

: ——Ingreso de energia y nutrientes
1
I

Parto

=—Consumo de energia y nutrientes

Secado Alta Lactancia Lactancia Tardia

Figura 28. Esquema del balance de energia y nutrientes segtn etapas en el
periparto y lactancia.
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Si el NEB es grave o prolongado puede afectar la produccién de leche, y, lo que
es mds importante, puede tener efectos en los sistemas inmunitario y endocrino
del animal perjudicando la salud y el rendimiento reproductivo [52-55]. De
hecho, el periodo de transicién se caracteriza por un aumento en la incidencia de
enfermedades productivas como la mastitis, metritis, cetosis, y lipidosis hepética
[53,54,56,57].

El proceso de selecciéon y mejoramiento genético continuo que se ha
empleado en las tltimas décadas para mejorar los rendimientos de produccién
de leche ha exacerbado estos problemas asociados con el estrés metabdlico
[58,59]. Todo esto se traduce en importantes pérdidas econémicas, y por ende se
han dedicado esfuerzos considerables para comprender mejor los cambios en el
metabolismo de las vacas lecheras en el periparto. Varios estudios se han
centrado en monitorear las variaciones en los niveles de metabolitos asociados
con el NEB, particularmente la de los &cidos grasos no esterificados (“Non-
Esterified Fatty Acids”, NEFA) en sangre [60,61], que generalmente son seguidos
por aumentos en la concentracién de B-hidroxibutirato (BHB) y acetoacetato [62].
Los cambios en la concentracién de glucosa, insulina y otras hormonas, y las
proteinas de la sangre también se correlacionan con los desafios metabdlicos
experimentados por los animales alrededor del parto [54,60,61]. Sin embargo, la
problematica es mas compleja, dado que las enfermedades de produccién estan
interrelacionadas etiol6gicamente y no se pueden considerar de forma aislada

[57].
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Por estos motivos, los enfoques analiticos integrados en los que se monitoreen
simultdineamente grupos de metabolitos resultan la mejor opcién para la
evaluacién y seguimiento del estado sanitario de un animal o rodeo. El analisis
metabolémico ofrece esta posibilidad y, en consecuencia, se ha empleado con
éxito para investigar la salud del ganado lechero [64]. Por ejemplo, la
metabolémica dirigida basada en MS se ha utilizado para investigar mastitis,
metritis, cetosis y lipidosis hepdtica en vacas periparturientas, y también se
aplicaron enfoques no dirigidos basados en RMN para el estudio de varias de
estas condiciones [65-73]. También se han aplicado métodos dirigidos y no
dirigios basados en MS para seguir los niveles de distintos metabolitos en vacas
durante el periodo de transiciéon con el fin de identificar biomarcadores que
podrian evidenciar etapas tempranas de enfermedades [74-78]. La mayoria de
estos estudios se realizaron en sistemas de produccién lechera confinados. Sin
embargo, maximizar la proporcién de pastoreo a cielo abierto en la dieta es un
factor fundamental para minimizar los costos de produccion [79]. Es bien sabido
que el DMI en vacas lecheras en pastoreo es insuficiente para sostener la alta
producciéon de leche que podria lograrse por su potencial genético, por lo que se
administran suplementos y concentrados para alcanzar los niveles de produccion
deseados y minimizar la magnitud y la duracién del NEB [80]. En contraste con
los esquemas de dieta de raciones totalmente mezcladas (“total mixed ration”,
TMR), la prediccién de la disponibilidad de nutrientes en sistemas mixtos donde
el forraje es el componente principal de la dieta es compleja, porque incluye

incertidumbres asociadas con el comportamiento del animal en pastoreo. En este
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escenario, la disponibilidad de propionato y otros metabolitos glucogénicos para
suplir las demandas hepaticas puede verse limitada, afectando el suministro de
glucosa para la glandula mamaria en vacas lecheras de alta produccién. Por lo
tanto, la caracterizacion de precursores y vias metabdlicas alternativas
involucradas en la sintesis de glucosa de novo y la identificacion de adaptaciones
del tejido hepatico y periférico a la lactancia podrian contribuir a la optimizacion
de las estrategias de manejo nutricional en un rodeo. Ademads, este conocimiento
podria ser fundamental en el disefio de programas de medicina preventiva
destinados a disminuir la incidencia de enfermedades de produccion y los costos
asociados a estas. Con esto en mente, investigamos la idoneidad de la
metabolémica no dirigida basada en RMN como una herramienta para seguir los
cambios en el metaboloma sérico de un grupo de vacas lecheras sin condiciones

clinicas iniciales y acceso a pastos después del parto.

2.2. Materiales y Métodos

2.2.1. Recoleccion de muestras y animales

El protocolo experimental fue aprobado por la Comision Honoraria de
Experimentaciéon Animal de la UdelaR (Exp. 111130-002261-13). El estudio fue
realizado sobre un grupo de 26 vacas Holstein, Jersey, cruza Holstein x Jersey
manejadas en conjunto en el tambo de Facultad de Veterinaria, UdelaR (San José,
Uruguay). Incluy6 17 vacas primiparas y 9 vacas multiparas que tenian entre tres
y siete partos. Su dieta consistia en TMR a base de concentrado y ensilado antes

del parto, a lo que se le agregd pastoreo como una opcién después del parto
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(Tabla S1). Se llev6 a cabo un seguimiento por veterinarios capacitados desde
~30 dias antes del parto hasta ~60 dias después del parto. Animales con
manifestaciones clinicas de hipocalcemia, placenta retenida, metritis moderada o
mastitis severa (es decir, grados 2 o 3) fueron excluidos del estudio [81-84],
mientras que los que desarrollaron mastitis clinica leve (es decir, grado 1) o
cetosis subclinica que no mostré la afectacion sistémica no se excluyeron [84,85].
El sangrado se realiz6 cada 15 dias previo al parto, y una vez por semana
inmediatamente después del ordefie y antes del pastoreo después del parto. Se
extrajeron muestras de sangre de la vena coccigea en tubos sin anticoagulante, se
centrifugaron a 3000 g durante 10 min, y el suero resultante se almacené a -20 °C

hasta su analisis.

2.2.2. Bioquimica Clinica

Los analisis bioquimicos se realizaron en el Laboratorio de Endocrinologia y
Metabolismo Animal (LEMA) de Facultad de Veterinaria. Se determinaron
colesterol, proteina total, urea, y calcio empleando kits colorimétricos
comerciales (Weiner Laboratorios S.A.I.C., Rosario, Argentina) por medio de un
analizador bioquimico automatico Vitalab Selectra 2. Se estimé la globulina por
la diferencia entre la proteina total y la albumina. La concentracion de NEFA se
determiné empleando los métodos de la Acil-CoA sintasa - acil-CoA oxidasa
(ACS ACOD, NEFA-C kit, Wako Chemicals USA Inc., Richmond, VA, EUA).
Para determinar las concentraciones de BHB se emplearon métodos enzimaticos

(Ranbut kit, Randox Laboratories Ltd., Crumlin, R.U.).
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2.2.3. Espectroscopia de RMN

Las muestras de suero se dejaron equilibrar a temperatura ambiente. Luego se
alicuotaron 400 pL a los que se les agregé 200 pLL de una solucion 0,9% NaCl en
D20, y el resultante fue transferido a un tubo de RMN de 5 mm (NE HL5 7, New
Era Enterprises Inc., Vineland, NJ, EUA). Todos los espectros se adquirieron a 25
°C en un equipo Bruker AVANCE III 500 NMR operando a frecuencias de 'H y
13C de 500,13 y 125,76 MHz, respectivamente, equipado con una sonda TXI con
gradiente-z. Para eliminar las sefiales de proteinas se emple6 la secuencia de
pulsos de Carr Purcell Meiboom-Gill con supresiéon de agua, un t de 0,4 ms, y un
n de 80 ms [86,87]. Se emple6 un ancho espectral de 10 kHz, un tamafio de datos
de 32K, y 128 barridos con un tiempo de reciclado de 4 s entre barridos. Cuando
fue necesario se realizaron otros experimentos de dereplicacién quimica como
HSQC y 1D-TOCSY empleando las secuencias de pulso estandar del

espectrometro.

2.2.4. Procesado de datos de RMIN

Todas las FID fueron llenadas con ceros a 64K y apodizadas con una funcién de
ventana exponencial de 0,3 Hz previo a la transformada de Fourier. La fase y
linea de base se corrigieron manualmente empleando el software MNova
(version 10.0, MestreLab Research, S.L., Santiago de Compostela, Espafia). Todos
los espectros fueron referenciados a la senal del lactato a 1,25 ppm. Se
seleccionaron manualmente las regiones del espectro para su alineacién por

medio del algoritmo icoshift [27], y luego se normalizo al total del area previa
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exclusion de la sefial residual del agua (4,06-5,00 ppm). La matriz de datos
resultante fue exportada como archivo de texto para su uso en los analisis

estadisticos.

2.2.5. Determinacion de metabolitos
Las concentraciones absolutas de los metabolitos previamente identificados se
calcularon por integracion de sus sefales en el espectro TH RMN tomando como

referencia la concentracién determinada para el BHB por métodos enzimaticos.

2.2.6. Analisis Estadisticos

Los anélisis de varianza de una via (ANOVA) se realizaron empleando el
software GraphPad Prism (versién 7.0, GraphPad Software Inc., San Diego, CA,
EUA). Los MVDA, incluyendo anélisis de PCA y OPLS-DA, se llevaron a cabo
empleando el software PLS_Toolbox (versiéon 8.5, Eigenvector Research Inc.,
Manson, WA, EUA) implementado para MATLAB (revision 2014a, The
MathWorks Inc., Natick, MA, EUA). Para todos los modelos multivariados los
datos fueron centrados en la media y escalados empleando el factor de Pareto
[24]. Primeramente, se realizaron analisis de PCA en busca de la identificacion de
agrupamientos o tendencias en los datos e identificar la presencia de
observaciones que estén fuertemente fuera del modelo (“outliers”). Los andlisis
de OPLS-DA se realizaron sobre la matriz completa de datos y sobre la region
aromatica (6,0 a 9,0 ppm). Los modelos fueron validados empleando el método
de subgrupos aleatorios, o test de Montecarlo, que toma iterativamente

particiones de un grupo de datos de los datos originales [88,89]. También se
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realizaron pruebas de permutaciones con 200 iteraciones para determinar el

grado de sobreajuste y la robustez de los modelos [44,90].

2.3. Resultados y discusion

2.3.1. Espectros de 'TH RMN de muestras de suero

En la Figura 29 y Tabla 5 se muestra un espectro representativo de 'H RMN de
una muestra de suero utilizada en el estudio y las anotaciones correspondientes
para los metabolitos identificados. Ademds de las sefiales correspondientes a
lipoproteinas, azticares, y aminoacidos, se pueden asignar putativamente por
comparacion con datos de literatura las senales de metabolitos como acetato (1,91
ppm), acetoacetato (2,22 ppm), alantoina (5,37 ppm), betaina (3,25 y 3,90 ppm),
BHB (1,19, 2,29, 2,40 y 4,13 ppm), colina (3,15, 3,43 y 3,97 ppm), citrato (2,52 'y 2,68
ppm), citrulina (1,50, 1.80, 3,07 y 3,70 ppm), creatina (2,31 y 3,93 ppm), creatinina
(3,04 y 4,05 ppm), formiato (8,43 ppm), glicerolfosfocolina (3,22, 3,41, 3,67, 3,90 y
4,30 ppm), isobutirato (1,11 y 2,62 ppm), lactato (1,33 y 4,10 ppm), fosfocolina
(3,20, 3,65 y 4,17 ppm), trimetilamina (TMA) (2,91 ppm), trimetilamino N-6xido
(TMAO) (3,34 ppm), y tirosina (6,92 y 7,12 ppm) [71,86,91]. Estas asignaciones
fueron, en algunos casos, corroboradas con la ayuda de espectros HSQC y 1D-
TOCSY. Como se discuti6 anteriormente, varias de estas especies estin
relacionadas con el estrés metabodlico asociado con el NEB en el periodo de

transicion de vacas lactantes.
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Figura 29. Espectro de TH RMN representativo de una muestra de suero de vaca
lechera. Las sefiales corresponden a la alantoina (1), a-glucosa (2), p-glucosa (3),
BHB (4), lactato (5), mioinositol (6), TMAO (7), betaina (8), fosfocolina (9),
glicerolfosfocolina (10), colina (11), creatinina (12), creatina (13), TMA (14),
citrato (15), acetoacetato (16), O-acetilglicoproteina (17), N-acetilglicoproteina
(18), acetato (19), citrulina (20), lisina (21), alanina (22), valina (23), isobutirato
(24), isoleucina (25), leucina (26) y lipoproteina L1 (27).

Anotacion Metabolito Corrimiento Quimico (ppm) Multiplicidad Group

1 Alantoina 5,36 s CH

2 a-Glucosa 5,22 d H1

3 B-Glucosa 4,63 d H1

4 Betahidroxibutirato (BHB) 2,34/4,13 m/m aCHz/pBCH2
5 Lactato 1,33/4,1 d/q CH3/CH
6 Mioinositol 3,84 dd CH

7 Trimetilamino N-oxido (TMAO) 3,34 s CHs

8 Betaina 3,25 s N(CHs)s
9 Fosfocolina 3,2 s N(CHs)s
10 Glicerofosfocolina 3,2 s N(CHs)s
11 Colina 3,18 s N(CHs)s
12 Creatinina 3,02 s CH3
13 Creatina 3,02 s CHs
14 Trimatilamina (TMA) 2,91 s N(CHs)s
15 Citrato 5,59 dd CH>
16 Acetoacetato 2,22 s CHs
17 O-acetilglicoproteina 2,01 s NHCOCH;3
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18 N-acetilglicoproteina 2,02 s NHCNCH;

19 Acetato 19 s CHs

20 Citrulina 1,83 m BCH2

21 Lisina 1,68 m dCH>

22 Alanina 1,45 d CHs

23 Valina 1,02/0,96 d/d CH3/CHs
24 Isobutirato 1,18 d CHs

25 Isoleucina 0,98/0,93 d/t BCHs/dCHs
26 Leucina 0,91 dd dCHs

27 Lipoproteinas 0,84 m(b) CH>

Tabla 5. Anotaciones para los metabolitos identificados en suero bovino en un
espectro de TH RMN. Singulete (s), doblete (d), triplete (t), multiplete (m), sefal
ancha (broad, b)

2.3.2. Metabolomica sérica por RMIN

El paso inicial en el estudio involucré la identificacién de grupos entre los
animales a través del periparto. Para ello, se llevé a cabo un PCA considerando
los datos derivados de los espectros de TH RMN para todas las muestras de suero.
El gréfico resultante no mostré diferenciacion segtn raza o paridad (Figura 30a
y b, respectivamente). Se obtuvieron resultados similares cuando se consideraron
las componentes principales que capturan menos varianza. Sin embargo, cuando
las observaciones se colorearon por un vector continuo segtin los dias en torno al
parto, se identificaron cuatro grupos. Estos involucraron muestras de animales
cuatro semanas antes del parto (C - 4), y una, cuatro y ocho semanas después del
parto (C+1, C+4y C+ 8, respectivamente), coloreadas en azul, celeste, amarillo,
y rojo en la Figura 30c, respectivamente. Los datos de bioquimica sanguinea e
informacién sobre los animales involucrados en cada una de estas etapas se

resumen en la Tabla 6.
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Figura 30. Gréfico de PCA para todas las muestras de suero. Los gréficos se
colorearon segun la raza (a), paridad (b), o utilizando un vector de color
continuo que varia en funcién del dia del periodo de transicién en relacién con

el parto (c).

Datos de los animales

Dias por etapa
N (H,J, Hx])
Paridad (p, m)

Enfermedad (ssc,mcl)
Bioquimica

Albumina (g/L)
Urea (mM)
Colesterol (mM)
Proteina Total (g/L)
Globulina (g/L)
BHB (mM)

NEFA (mM)

C-4

36 to -22
23(19,2,2)
15,8

6,1

31.00+2.19

240+1.31

2.71+£043

79.61 +7.00
48.90 £ 6.50
0.38+0.21

0.29 +0.18

Estadio
C+1 C+4
3to11 23 to 34
20 (18,0,2) 24 (20,2,2)
12,8 15,9
7,1 7,2
29.64£291 29.44+£5.67
282+1.10 265+1.11
229+050 3.81+0.75
7423+719 7813+7.72
4459+517 48.69+5.12
056+0.32  0.78+0.63
0.63+0.22  0.68+0.36

C+8

39 to 68
20 (17,1, 2)
13,7

6,0

31.42+278

343 +1.46

5.09+0.93

80.52 + 6.64
49.10 £ 4.60
0.65 +0.35

047 +£0.20

Tabla 6. Datos de bioquimica e informacion sobre los animales dentro de cada

etapa (a) H, ] y H X ] representan las razas Holstein, Jersey y cruza Holstein X
Jersey, respectivamente. (b) PP y MP indican primiparas y multiparas,
respectivamente. (c) ssc y mcl indican cetosis subclinica y mastitis clinica leve

(grado 1), respectivamente.
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Habiendo identificado cuatro etapas en el periparto se investigaron las
variaciones en el metaboléma sérico tomando como referencia los niveles de
metabolitos en preparto. Esto se logré a través una comparaciéon por pares de
C - 4 contra los grupos C + 1, C + 4 y C + 8, respectivamente, empleando
OPLS-DA y ANOVA (Figura 31, Figura 32, Tabla 7). En todos los casos, el pico
positivo a 1,25 ppm observado en los graficos de valores de carga del OPLS-DA
corresponde a una fuerte caida en la concentracién de lactato después del parto.
Si bien hay varias fuentes de este metabolito, incluida la deshidrogenacion del
piruvato a través del sistema de la glioxalasa en el metabolismo de grasas,
carbohidratos, y proteinas [92], en este caso la fermentacién bacteriana
anaer6bica en rumen y colon probablemente conduce a los altos niveles de lactato
observados antes del parto [93,94]. Como se concluyé recientemente en un
estudio a gran escala del metaboléma sérico de ganado lechero clinicamente sano
[78], el lactato puede estar asociado con un aumento de la ingesta de
carbohidratos fermentables como los presentes en la dieta a base de TMR [95,96].
Al mismo tiempo, la marcada disminucioén de los niveles de lactato después del
parto sugiere que este metabolito se emplea para apoyar las demandas de glucosa
a través de la gluconeogénesis por activacion del ciclo de Cori [97,98]. Esto, junto
con un aumento en el metabolismo de los lipidos a través de la oxidacién y la
activacion del ciclo de la alanina en el punto algido de la produccién de leche,
también es consistente con el aumento de dos a tres veces observado en los
niveles de glucosa en sangre después del parto (Tabla 7). Estos cambios podrian

ayudar a explicar por qué ninguno de los animales tuvo manifestaciones de
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cetosis durante el estudio. Una semana después del parto se observaron valores
negativos en el grafico de valores de carga del OPLS-DA para acetato, betaina, y
creatina (Figura 31a), lo que indica un aumento en los niveles de estos
marcadores de estrés metabdlico [70,76]. En el andlisis bioquimico la tendencia al
aumento de las concentraciones de BHB y NEFA también estd en acuerdo con
este hallazgo (Tabla 6). En general, estos datos concuerdan con el aumento en la
movilizacion de lipidos que tiene lugar al principio de la lactancia [64,99]. Como
se ve en la Tabla 7, también hay aumentos en los niveles de asparagina, citrato,
citrulina, glucosa, y lisina. Esto indica alteraciones en los ciclos del acido citrico
y de la urea, y en las vias glicoliticas y gluconeogénicas inmediatamente después
del parto [63,76], y confirma que los animales entran en una condicién de NEB.
El aumento de los niveles de alantoina circulante (Tabla 7), un metabolito ligado
al catabolismo de las purinas, es consistente con mayores rendimientos
microbianos ruminales asociado con el aumento de DMI, asi como la inclusion
de forraje en la dieta después parto [100].

Ademas de acetato y BHB, el gréfico de valores de carga para el OPLS-DA
que contrasta los grupos C -4y C + 4 muestra que los niveles de otros marcadores
de estrés metabolico, como acetoacetato, colina, y formiato, aumentan
significativamente cuatro semanas después del parto (Figura 30b y Figura 31b).
De manera similar, el andlisis de datos univariado indica aumentos de dos a
cuatro veces para las especies identificadas en la etapa C + 1, incluidos el acetato,
el BHB, la betaina, y la glucosa, asi como la creatina y la creatinina (Tabla 7).

También se observa una mayor acumulacién de alantoina, que en esta etapa
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puede asociarse no solo con una mayor produccién de proteinas bacterianas en
el rumen causado por el aumento de DMI, sino también con un aumento en el
dafio tisular [101]. De hecho, la acumulacién de alanina apunta a una activacion
del ciclo de alanina, en el cual la proteina muscular se cataboliza para alimentar
la gluconeogénesis hepatica [51,102]. Los niveles mas altos de acetato y citrato en
sangre también revelan un mayor aumento en la lipomovilizacién a través de la
lipélisis y la oxidaciéon. Esto, a su vez, activa la via cetogénica, lo que conduce al
marcado aumento observado en las concentraciones de BHB, lisina y acetoacetato
[76,101]. No es sorprendente que estos cambios pronunciados ocurran cuando los
animales alcanzan el pico de produccién de leche (Figura 30 y Tabla 6) y
concordante con los grandes cambios en el metabolismo que se requieren para
satisfacer las demandas de energia durante este periodo. De hecho, basandose
exclusivamente en los niveles de BHB, casi un cuarto de los animales desarrollé

cetosis subclinica en esta etapa [80].
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Tabla 7. Concentraciones promedio de los metabolitos durante el peripato determinadas por H NMR (media + des.est), y
cambios respecto a los niveles en el preparto

Concentracion (mM) Fold change
Metabolito
C-4 C+1 C+4 C+8 1/ ca P /ey P 8 [/ ca 4
Acetato 0.83 + 0.80 1.36 £1.22 1.99+217 1.86 £1.13 1.63 0.0494 2.40 0.0091 2.25 0.0002
Acetoacetato 0.11 +£0.15 0.12 £ 0.08 0.17 £0.16 0.12+£0.09 1.14 0.3519 1.62 0.0724 1.10 0.3734
Alanina 0.18 £0.17 0.26 £0.22 0.43 £ 0.46 0.51+0.39 1.50 0.0788 2.48 0.0071 2.88 0.0002
Alantoina 0.07 £ 0.07 0.16 £0.16 0.24+0.27 0.20+£0.12 2.16 0.0167 3.41 0.0021 2.81 <0.0001
Aspargina 0.61 £0.42 1.71+2.20 2.36 £2.90 1.92+1.27 2.82 0.0116 3.88 0.0074 3.16 <0.0001
Betaina 0.18 £ 0.15 0.34 £ 0.38 0.56 £ 0.63 0.43 +£0.26 1.92 0.0329 3.15 0.0035 2.44 0.0001
BHB 0.38 £ 0.20 0.56 £0.32 0.78 £ 0.62 0.65 £ 0.35 1.46 0.0175 2.04 0.0028 1.71 0.0009
Citrato 0.10 £ 0.09 0.26 £0.25 0.39 £ 0.50 0.22+0.18 2.59 0.0097 4.01 0.0085 2.29 0.0035
Citrulina 0.13 £0.12 0.26 £0.31 0.48 + 0.65 0.28£0.23 2.01 0.0442 3.75 0.0069 218 0.0039
Creatina 0.04 + 0.04 0.10£0.14 0.15£0.22 0.10 £ 0.09 2.51 0.0201 3.70 0.0105 2.33 0.0029
Creatinina 0.18 £ 0.11 0.28 £0.22 0.39 £ 0.58 0.31+0.27 1.54 0.0325 2.13 0.0484 1.68 0.0229
a-Glucosa 1.00 + 0.88 227 +2.54 3.50 +4.15 291 +2.04 2.28 0.0145 3.51 0.0033 2.29 <0.0001
B-Glucosa 0.92 £0.81 219+2.61 3.49+4.74 2.81+2.08 2.38 0.0415 3.77 0.0068 3.04 <0.0001
Lactato 3.60 +3.10 1.16 £ 0.63 1.67 £1.13 1.60 £ 0.77 -2.23 0.0038 -2.16 0.0015 -2.26 0.0006
Leucin 0.12 £ 0.10 0.06 £ 0.03 0.06 £ 0.03 0.03 £ 0.03 -1.83 0.0166 -1.93 0.0036 -3.80 <0.0001
Lisina 0.08 + 0.07 0.23 £0.31 0.37 £0.48 0.26 +£0.20 2.63 0.0169 4.16 0.0037 2.97 0.0001
Valina 0.23 +£0.17 0.22 £0.07 0.24 £ 0.08 0.26 £ 0.09 -1.02 0.4583 1.04 0.3938 1.14 0.1901
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Los datos del metaboloma en C + 8 son de particular interés. Aunque las
vacas todavia estan en su pico de produccién de leche, el DMI también aumenta
en esta etapa. Como resultado, los animales tienden a normalizar su balance
energético, lo que se evidencia por una disminucion en los niveles de NEFA,
Tabla 6. Esto también se refleja en el grafico valores de carga del OPLS-DA
presentado en la Figura 30c, que revela que las vacas en el preparto y el grupo C
+ 8 se diferencian por metabolitos como acetato y glucosa, pero no por
marcadores de estrés metabdlico severo presentes en el grupo C + 4. De manera
similar, el analisis univariado muestra que los metabolitos con grandes cambios
para la etapa C + 4 ahora presentan menores variaciones en comparacién con sus
niveles antes del parto. Esto indica una tendencia hacia la normalizacién de las
rutas metabolicas identificadas como alteradas en los analisis de los grupos C +
1y C +4, y es consistente con la salida de los animales de la condicién de NEB y

en camino a recuperar la homeostasis.
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Figura 31. Graficos de OPLS y sus respectivos graficos de valores de carga
obtenidos entre preparto (C- 4) y primero (C + 1) (a), segundo (C + 4) (b), y
tercero (C + 8) (c) posparto. Los coeficientes R?Y y Q2Y para cada modelo fueron
0,80y 0,72,0,89y 0,37 y 0,94 y 0,87, respectivamente, y sus curvas ROC
obtuvieron valores de AUC de 1.00, 0,85 y 0,99. Las figuras de las curvas ROCy
test de permutaciones se encuentran en el Anexol, Figura S1-S8.
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Figura 32. Graficos de OPLS y sus respectivos graficos de valores de carga
obtenidos con datos de la regién de 6,0 a 9,0 ppm. En estos se comparo el
preparto (C-4) y el primero (C+1) (a), el segundo (C+4) (b) y el tercero (C+8) (c)
grupos posparto. Los coeficientes R?Y y Q?Y para cada modelo fueron 0,84 y
0,66, 0,66y 0,20y 0,78 y 0,66, respectivamente, y sus curvas ROC obtuvieron
valores de AUC de 0,99, 0,77 y 0,99.

Como se indic6 anteriormente, no se observaron diferencias basadas en la
paridad de los animales cuando todos los datos se analizaron en conjuntos. Sin
embargo, se investigaron las variaciones relacionadas con esta condicién dentro
de cada una de las cuatro etapas. Para esto se llev6 a cabo un PCA para cada uno
de los estadios definidos previamente. Si bien no se observaron efectos

significativos después del parto, una diferencia entre vacas primiparas y
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multiparas fue evidente en el grupo C - 4, Figura 33a. El OPLS-DA comparando
paridad en el preparto revela que las concentraciones de lactato, acetato, y BHB
son mayores en vacas multiparas, mientras que la acumulacion de creatina,
TMAO, colina, glucosa y lipoproteinas se correlaciona con vacas primiparas,
Figura 33 b y c. Estos datos probablemente reflejan el comportamiento y hébitos
alimenticios de las vacas multiparas en el rodeo. Como es sabido, estas se adaptan
mejor a las dietas TMR preparto y dominan a los animales primiparos al competir
por alimento, y por lo tanto tienen un mayor DMI [103,104]. La mayor ingesta de
nutrientes fermentables en estos animales conduce, a su vez, a niveles mas altos
de &cidos grasos volatiles en su torrente sanguineo. Ademas, las vaquillas
contindan creciendo durante el embarazo, y por lo tanto la concentracion de
hormonas anabdlicas, como el IGF1, suele ser mayor. Esto impacta en la
disponibilidad de nutrientes en la glandula mamaria y podria contribuir a
reducir los niveles de lactato y cuerpos ceténicos circulantes en estos animales
[105]. Pocos estudios han analizado el efecto de la paridad en todo el metaboloma
sérico de la vaca lactante [77], hasta donde sabemos uno de los primeros trabajos
que vinculan las variaciones observadas con una combinacién de adaptaciones

nutricionales y metabolicas.
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Figura 33. Grafico de PCA muestras de suero preparto (C - 4) coloreadas de
acuerdo con la paridad animal (a), y graficas de OPLS-DA y su correspondiente
grafico de valores de carga para la comparaciéon entre vacas primiparas y
multiparas dentro del grupo de animales en el preparto (b,c). Los coeficientes
R2Y y Q2Y del modelo fueron 0,82 y 0,56, y su curva ROC tuvo un valor AUC
de 0,93.

2.4. Conclusiones

Como se detalla en las secciones anteriores, la metabolémica basada en RMN nos
permitié seguir los cambios de 18 metabolitos séricos durante el periodo de
transiciéon de un rodeo de vacas lecheras. Basaindonos en la composicion del
metaboloma se identificaron claramente cuatro etapas a través del periparto,
evidenciando ademas alteraciones importantes en vias metabdlicas centrales. En
particular, los datos muestran la activacion secuencial de varias rutas
gluconeogénicas después del parto, incluyendo los ciclos de Cori y de la alanina.
El anélisis de los perfiles metabolicos también mostré que la contribucién de las
vias gluconeogénicas se ve afectada por la paridad del animal antes del parto.
Estudios recientes han reportado resultados comparables en dos momentos bien
definidos en el periodo de transicién [76]. Nuestros hallazgos indican que los
marcadores de enfermedades metabdlicas subyacentes, como la cetosis y la
lipidosis hepatica, estdn presentes durante la mayor parte del periodo de

lactancia, pero alcanzan su punto maximo cuatro semanas después del parto.
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Ademads, los resultados presentados aqui son consistentes con los datos
obtenidos empleando metabolémica dirigida por MS [75]. En general, este trabajo
demuestra que los métodos basados en RMN son ideales para evaluar y seguir el
impacto del manejo nutricional en la salud de rodeos lecheros durante todo el
periodo de transicion. A futuro se espera continuar con esta linea de
investigacion y utilizar este enfoque para evaluar los efectos de diferentes
esquemas nutricionales y su impacto sobre los animales en el posparto. Ademas,
como se describe en el capitulo IV tomando en cuenta los resultados obtenidos
se empleard un nuevo set de muestras de suero y orina de vacas lecheras para el
desarrollo de estrategias alternativas de procesamiento y anélisis de datos.
Particularmente se describe el desarrollo de un algoritmo para el uso de datos
bidimensionales en el anélisis metabolémico, y la posibilidad de fusionar datos
de diferentes biofluidos para alcanzar una mayor especificidad en los analisis.

[81,106]
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Capitulo III

Identificacion de fitomarcadores para la seleccion y mejoramiento de

cultivares

3.1. Introduccion

La cebada (Hordeum vulgare L.) es uno de los principales cultivos de invierno en
importancia a nivel mundial segtin la Organizacién de Naciones Unidas para la
Alimentaciéon y Agricultura (ONU-FAO) [107]. Aproximadamente el 60% de su
grano se utiliza para la alimentacién animal, el 10% se emplea en la industria
alimentaria y para el suministro de semillas, y el 30% restante se destina a la
malteria [108]. La produccién de malta con fines cerveceros impone estrictos
requisitos sobre las caracteristicas del grano, particularmente en lo que respecta
a factores relacionados con la fermentabilidad, como el nitrégeno libre (“free
amino nitrogen”, FAN) y el contenido de aztcar [109]. Por ello se necesita un
desarrollo continuo de germoplasmas agronémicamente adaptados para hacer
que el cultivo de cebada sea sostenible [110,111].

Entre los factores que impactan negativamente en la salud y rendimiento
de los cultivos de cebada se destacan las infestaciones por afidos (Hemiptera:
Aphididae). Estos insectos fitéfagos provocan dafios en el tejido vegetal cuando
introducen un estilete en el floema para alimentarse de la savia, y al mismo
tiempo excretan saliva toxica que inhibe los mecanismos de sellado del mismo.
La extraccion de grandes cantidades de fotoasimilados y otros nutrientes provoca

falta de vigor, manchas cloréticas, necrosis, desecacién y, en dltima instancia,
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muerte del tejido vegetal [112]. La extraccion de savia lleva ademds a
desequilibrios de hormonas de crecimiento que debilitan atin mas a la planta y
atrofian su desarrollo [113]. Los pulgones también son vectores de un gran
namero de virus vegetales, entre ellos el virus del enanismo amarillo de la cebada
(“barley yellow dwarf virus”, BYDV) y el virus del enanismo amarillo de los
cereales (“cereal yellow dwarf virus”, CYDV) [110]. Otro dafio indirecto causado
por estas plagas estd asociado con la produccion de melaza durante la
alimentacién. Esta mezcla rica en aztcares se deposita en las hojas y promueve
el crecimiento de diferentes hongos de la familia Ascomycete. que conducen a la
fumagina [114,115]. A pesar de que los pesticidas se emplean ampliamente contra
las infestaciones de &fidos en la cebada y otros cultivos, estos métodos de control
basados en agentes quimicos tienen varios inconvenientes importantes. Para
empezar, varias especies de afidos han desarrollado resistencia contra una
amplia gama de insecticidas [116,117]. Ademas, estos insectos no se alimentan de
la superficie de las hojas exclusivamente, sino que también pueden ocupar el
envés de las mismas evitando asi la ingestion o el contacto con los insecticidas
aplicados. Dada su rdpida tasa de reproduccién, un pequefio ntimero de
sobrevivientes puede ademdas conducir a una pronta recuperacion de la
poblacion de afidos. También es sabido que el uso excesivo de pesticidas afecta a
los insectos beneficiosos, incluidos los que depredan a los pulgones, y puede a su
vez llevar a la acumulacién de contaminantes ambientales nocivos para la salud

animal y humana [118].
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Como respuesta a estas problematicas han surgido los programas de
manejo integrado de plagas (“integrated pest management”, IPM). Estos
combinan el monitoreo de poblaciones de plagas, controles mecéanicos y
biolégicos, y el uso de variedades de cultivos resistentes para reducir las
cantidades de insecticidas necesarios en la agricultura intensiva. Esta tltima
estrategia requiere de un entendimiento detallado de los mecanismos de
resistencia constitutivos e inducidos en plantas, los cuales incluyen antibiosis,
tolerancia, y antixenosis. El altimo refiere al grupo de caracteres de las plantas y
de respuestas de los insectos que llevan a preferir a una planta en particular para
la oviposicién, la alimentacioén o refugio, o una combinacién de estos [119].

La seleccion de cultivares resistentes se puede lograr empleando diversas
herramientas, entre las cuales se ha comenzado a destacar el analisis
metabolémico. De hecho, la metodologia ha sido ampliamente utilizada para
estudiar la tolerancia al estrés, la resistencia a patégenos, y el desarrollo de
ecotipos robustos [120]. Por ejemplo, Lessi y Sanchez describen estrategias
dirigidas que permitieron estudiar los mecanismos de adaptacién a diferentes
niveles de estrés por salinidad, revelando mecanismos conservados entre
especies y otros especie-especificos [121,122]. Estos autores combinaron datos de
H RMN provenientes del metaboléma foliar de variedades de soja con datos
provenientes de transcriptémica sobre la expresion de genes responsables de la
regulacion del metabolismo primario y la tolerancia al estrés oxidativo. Otros
autores describen el uso de los perfiles metabodlicos obtenidos por TH RMN para

monitorear eficientemente las respuestas de las plantas al estrés biético y abi6tico
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en diferentes etapas de desarrollo de cultivos arroceros [123]. En particular,
Sanchez y colaboradores identifican diferencias en los niveles de terpenos,
flavonoides, y saponinas como determinantes para la preferencia y crecimiento
de &fidos en distintas leguminosas [124]. Otros autores identifican y determinan
la distribucién espacial in vivo de diferentes hormonas vegetales generadas en
respuesta a infestaciones por estas plagas. Para esto destacan los avances en la
utilizacién de técnicas como SPME-HPLC-MS [125]. Mas recientemente, Seong y
colaboradores reportaron el uso de métodos quimiométricos basados en RMN en
la correlacion de los perfiles metabdlicos de distintos 6rganos de tres cultivares
de Capsicum annuum L. con su resistencia a diferentes enfermedades virales [126].

Respaldados por estos y otros antecedentes [127-130], en este capitulo se
investiga la utilidad de la metabolémica basada en 'TH RMN en la identificacion
de fitomarcadores asociados con la respuesta antixenética de Hordeum vulgare L.

al pulgén verde (Schizaphis graminum).

3.2 Materiales y métodos

3.2.1 Cria de dfidos (con Silvana Abbate y Cintia Tagliani)

La cria de afidos se realiz6 en el Departamento de Entomologia de la Estacion
Experimental Mario A. Casinonni (EEMAC), UdelaR (Paysandt, Uruguay). La
cria de estos insectos fue iniciada a partir de ejemplares colectados de parcelas de
avena situados en la EEMAC durante el otofio. Las poblaciones fueron

mantenidas sobre cebada susceptible (cultivar Danielle) en condiciones

82 |Pagina



controladas de luz y temperatura (24 + 2 °C y 14 h de fotoperiodo) hasta lograr

aproximadamente las 1000 ninfas necesarias para los ensayos de antixenosis.

3.2.2 Evaluacion de respuesta antixendtica (con Silvana Abbate y Cintia Tagliani)

Se emplearon 84 genotipos de cebada seleccionados a partir de lineas avanzadas
de los programas nacionales de mejoramiento de la UdelaR y el Instituto
Nacional de Investigaciones Agropecuarias (INIA). Cada genotipo se sembro,
por triplicado, en tubos Falcon de 15 mL (Figura 34a). Los tubos sembrados
fueron mantenidos en condiciones de luz y temperatura controladas (18 £5 °Cy
11 h de fotoperiodo), y una vez emergidas las plantulas se fertilizaron con una
solucién de KNOs (0,67 g/L), (NH4)2504 (0,17 g/L), MgSOa (0,06 g/L) y Ca(NOs)2
(0,1 g/L). Se utiliz6 un disefio de bloques completos con 6 repeticiones en el
tiempo [131]. Los ensayos se realizaron sobre pldntulas de cebada en el estadio
de dos hojas totalmente expandidas. Los tubos con plantulas de los diferentes
genotipos se distribuyeron aleatoriamente, y fueron totalmente cubiertos con
arena estéril sobre el borde de un recipiente de plastico circular de 60 cm de
didametro (Figura 34b). Las ninfas de pulgones apteros se situaron en el centro de
la circunferencia de arena al comienzo del ensayo, y el recipiente fue cubierto con
otro igual de forma de realizar el experimento en condiciones de oscuridad. El
namero de pulgones sobre cada uno de los genotipos de cebada se contabiliz6 a
las 48 y 72 h. Se clasific6 como resistentes o no preferidas a las plantas que en
promedio contenian menos de 10 pulgones una vez finalizado el ensayo, y

susceptibles o preferidas a las que contenian més de 10.
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Figura 34. Plantulas en estadio de dos hojas extendidas (a), ensayo de

preferencia (b).

3.2.3 Material vegetal (con Silvana Abatte, Ivana Cardozo, y Lucia Meneses)

A partir del grado de respuesta antixenotica frente a S. graminum se seleccionaron
5 genotipos de cebada primaverales. Las lineas resistentes fueron Karl (cultivar
de origen norteamericano liberado en 1974) y C9614 (linea avanzada del
programa de UdelaR). Las lineas susceptibles fueron INIA Ceibo (cultivar de
origen uruguayo liberado en 2001), CB9215 (linea del programa de mejoramiento
de UdelaR), y M104/TOCTE (linea del programa de mejoramiento ICARDA-
CIMMYT [132]). Estas fueron sembradas en tubos Falcon de 50 mL con un
sustrato de arena y vermiculita, se fertilizaron andlogamente a lo mencionado en
la Seccién 3.2.2, y se regaron de dos a tres veces por semana hasta que las
plantulas alcanzaron el estado de dos hojas expandidas (~15 dias post siembra).
Luego se cortaron unos 300 mg de las laminas foliares en trozos de ~2 X 2 mm, y

se conservaron a -80 °C para su posterior procesamiento y analisis.
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3.2.4 Preparacion de muestras para RMN

El material vegetal se proces6 siguiendo la metodologia reportada por Choi y
colaboradores con modificaciones menores [133]. Una vez equilibrado a
temperatura ambiente, el material vegetal triturado y homogeneizado fue
extraido con 20 mL de una mezcla de agua-cloroformo-metanol (8:8:1) mediante
agitacion mecdanica. La suspension resultante se centrifugé a 1300 g durante 20
min, y se separaron las capas organica y acuosa. La primera se concentré en un
evaporador rotatorio, y la segunda se liofilizé6 después de remover el metanol a

vacio.

3.2.5 Espectroscopia de RMIN

Los extractos acuosos secos se disolvieron en 0,6 mL de DO con 0,05% de acido
3-(trimetilsilil)-propiénico-2,2,3,3-ds (TSP), mientras que los extractos organicos
se solubilizaron en 0,6 mL de CDCls con 0,03% de tetrametilsilano (TMS), y las
soluciones resultantes se filtraron y transfirieron a tubos NMR de 5 mm (NE-
HL5-7, New Era Enterprises Inc., Vineland, NJ, EUA). Todos los experimentos de
RMN se llevaron a cabo a 25 °C en un espectrometro de RMN Bruker AVANCE
II 500 equipado con una sonda TXI con gradiente-z, y operando a frecuencias de
H y 13C de 500,13 y 125,76 MHz, respectivamente. En las muestras acuosas se
elimind la sefial de agua residual por medio de presaturacion. Todos los espectros
1D H se registraron utilizando un ancho espectral de 10 kHz, un tamarfio de datos
de 32 Ky un total de 64 barridos con un tiempo de reciclado entre barridos de 10

s. Cuando fue necesario se adquirieron espectros HSQC, HMBC, HOMO-2D]J, y
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1D-TOCSY utilizando secuencias de pulso estdndar proporcionadas con el

espectrometro.

3.2.6 Procesamiento de datos

Todos las FID se llenaron con ceros a 64 K y se apodizaron con una funcion de
ventana exponencial de 0,3 Hz antes de la realizar la transformada de Fourier. A
todos los espectros se les corrigié manualmente la fase y la linea base utilizando
MNova (version 10.0, MestreLab Research, S.L., Santiago de Compostela,
Espafa), y los espectros corregidos fueron luego referenciados a 0,00 ppm a la
sefial de TSP (muestras acuosas) o TMS (muestras organicas). Posteriormente se
seleccionaron regiones que se alinearon por medio del algoritmo icoshift
implementado en Mnova [27], y estos datos fueron finalmente normalizados al
total del area del espectro después de excluir las senales residuales de los
solventes (4,60-4,80 y 7,15-7,35 ppm para muestras acuosas y cloroférmicas,
respectivamente). Las matrices de datos asi obtenidas se exportaron como

archivos de texto para su uso en los analisis estadisticos.

3.2.7 Analisis estadistico

Los anélisis de PCA y OPLS-DA se llevaron a cabo con el paquete PLS_Toolbox
(version 8.5, Eigenvector Research Inc., Manson, WA, EUA) implementado para
MATLAB (revision 2014a, The MathWorks Inc., Natick, MA, EUA). Para todos
los modelos, los datos se centraron en la media y se escalaron utilizando un factor
de Pareto [29]. Como se mencioné en la Seccién 2.3, se realizé un PCA para

facilitar la identificacion de tendencias o valores atipicos en los datos [38,134,135].
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La validacién cruzada de los modelos de OPLS-DA se logré mediante el método
de subconjunto aleatorio, que involucré 20 iteraciones sobre datos divididos en
10 partes de igual tamafio. Se trazaron las curvas de ROC y se calcularon las areas
bajo las curvas para asegurar un buen ajuste de los modelos obtenidos [88,89].
También se realizaron pruebas de permutaciones con 200 iteraciones para
determinar el grado de sobreajuste y validar los anélisis discriminantes [45,136].
Los analisis de STOCSY se realizaron con un programa desarrollado en MATLAB

basado en el algoritmo descrito por Cloarec y colaboradores [47].

3.2.8 Agregado de estandares

Sobre una muestra de extracto acuoso representativa se adicionaron
sucesivamente alicuotas de 10 puL. de soluciones estandar de 0,05 M de colina
(Sigma Aldrich, pureza 98%) y betaina (Acros Organics, pureza 98%). Luego de
cada adiciéon se adquirieron nuevos espectros de 'H RMN en las mismas

condiciones descritas en la Seccion 3.2.5.

3.3 Resultados

3.3.1 Evaluacion de la respuesta antixendtica

Como se mencioné previamente, se consideraron 84 genotipos de cebada en los
ensayos de respuesta antixenética. De estos se seleccionaron los cinco que
presentaron los resultados mas contrastantes, los cuales se presentan en la Tabla

8.

87 |Pagina



Tabla 8. Resultados respuesta antixenética de los diferentes genotipos de

cebada.
GENOTIPO NRO PULGONES (n = 6) CLASIFICACION
C 9614 58+1,5 Resistente
Karl 80+1,6 Resistente
INIA Ceibo 11.5+£11 Susceptible
CB9215 12+14 Susceptible
M104/TOCTE 13.7+2,3 Susceptible

3.3.2 Espectros de TH RMN de extractos de cebada

En la Figuras 35 y 36, y Tablas 9 y 10 se presentan espectros de 'H RMN
representativos de extractos acuosos y cloroférmicos de cebada empleados en el
estudio y las anotaciones correspondientes para los metabolitos identificados. En
el extracto acuoso se identifican isoleucina (0,96 ppm), valina (1,08 ppm), leucina
(1,05 ppm), lactato (1,33 ppm), alanina (1,43 ppm), arginina (1,91 ppm), metionina
(2,14 ppm), acetoacetato (2,22 ppm), y-aminobutirato (GABA, 2,31 y 3,04 ppm),
citrato (2,82 ppm), etanolamina (3,14 ppm), colina (3,20 ppm), betaina (3,26 ppm),
scyllo-inositol (3,36 ppm), fructosa (4,12 ppm), malato (4,37 ppm), glucosa (5,22
y 4,65 ppm), p-cumarato (6,38 ppm), fumarato (6,51 ppm), tirosina (7,19 ppm),
fenilalanina (7,38 ppm), triptéfano (7,87 ppm), formiato (8,46 ppm), y trigonelina
(9,13, 8,83, y 8,06 ppm). En la fraccion organica se pueden asignar, entre otras, las
resonancias correspondientes a lipidos (sefiales anchas entre 0,5 y 3,3 ppm),
glicerol y triglicéridos (4,18 ppm), acido ursolinico (5,14 ppm), olefinas (5,38
ppm) y acidos fenilpropandicos y derivados (7,10-7,50 ppm). La asignacion

putativa de estos metabolitos se hizo por comparacién con datos reportados en
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bibliografia y buisquedas en bases de datos [49]. En algunos casos, estas fueron

sustentadas con la ayuda de espectros HSQC y 1D-TOCSY.

11

9.0 8.5 8.0 7.5 7.0 6.5 6.0 5.0
f1 (ppm)

Figura 35. Espectro de TH RMN representativo de un extracto acuoso de cebada.
Las sefales correspondientes a valina, leucina e isoleucina (1), lactato (2),
alanina (3), arginina (4), metionina (5), acetoacetato (6), GABA (7), citrato (8),
etanolamina (9), colina (10), betaina (11), schyllo-inositol (12), fructosa (13),
malato (14), glucosa (15), p-cumarato (16), fumarato (17), tirosina (18),
fenilalanina (19), triptéfano (20), formiato (21), y trigonelina (22).

Anotacion  Metabolito  Corrimiento Quimico (ppm)  Multiplicidad Group
1 Valina 1,08/0,93 d/d CHs/CHs
1 Isoleucina 0,98/0,96 d/t BCHs/8CHs
1 Leucina 1,05 dd 3CHs
2 Lactato 1,33 d CH3
3 Alanina 1,43 d CH3
4 Arginina 1,91 m BCH>
5 Metionina 2,14 s S-CHs
6 Acetoacetato 2,22 s CH3
7 GABA 2,31/3.04 dd/dd aCHz/yCH.
8 Citrato 5,59 dd CH>
9 Etanolamina 3,14 t CH>
10 Colina 3,20 s N(CHs)s
11 Betaina 3,26/3,89 s/s N(CHs)s/CHz
12 Scyllo-inositol 3,36 s CH
13 Fructosa 4,12 m(b) 5p-H4, H3
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14

15
16
17
18
19
20
21

22

Malato 4,37 dd CH

Glucosa 5,22/4,65/ 4,1-3,19 d/d/otras sefiales aCH./BCH.,CHyCH.
p-cumarato 6,38 d (2)=CH
Fumarato 6,51 s (Z)=CH
Tirosine 7,19 m H2,H6
Fenilalanina 7,38 m H2-H6
Triptofano 7,87 d H4

Formiato 8,46 s CH
Trigoleina 8,06/8,83/9,13 m/m/s CH/CH/CHs

Tabla 9. Anotaciones para los metabolitos identificados en extracto acuoso de
hojas de cebada en un espectro de 1TH RMN. Singulete (s), doblete (d), triplete

[
o | es | el

(t), multiplete (m), sefial ancha (broad, b)
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Figura 36. Espectro de TH RMN representativo de un extracto organico de

cebada. Las sefales correspondientes a ceras y otros lipidos (1), glicerol (2),

trigliceridos (3), acido ursolinico (4), olefinas (5), y acidos fenilpropanoicos y

derivados (6).
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Corrimiento Quimico

Anotacién Metabolito Multiplicidad Grupo

(ppm)
Protones alilicos, bisalilicos,
1 Lipidos 0,5-3,3 m(b) a-carbonilo, CHz y CHs
2 Glicerol 4,18 dd/dd BCH./p'CH>
3 Triglicéridos 4,18 m(b) -
4 Acido Ursolinico 5,15 m(b) CH
5 Glicerol y olefinas (lipidos) 5,38 m(b) aCH/=CH
Acido fenil propanéico y
6 derivados 7,10-7,50 m -

Tabla 10. Anotaciones para los metabolitos identificados en extracto orgénico
de hojas de cebada en un espectro de 'H RMN. Singulete (s), doblete (d), triplete
(t), multiplete (m), sefial ancha (broad, b)

3.3.3 Metabolomica basada en RMN

El paso inicial del estudio involucré la identificacion de grupos entre las muestras
de cebada. Para ello se llevaron a cabo PCAs considerando los datos derivados
de los espectros de TH RMN para los extractos acuosos y organicos, y se
colorearon los graficos de puntuacién respectivos en base a la calificaciéon de los
genotipos en los ensayos de antixenosis. Como se evidencia en la Figura 37, el
PCA de los extractos acuosos muestra una tendencia a separar entre los genotipos
seglin su respuesta antixenodtica (Figura 37b), mientras que no se observan
agrupamientos de los datos derivados de los extractos organicas (Figura 37a). Por
lo tanto, se continué trabajando Gnicamente con los datos provenientes de los

extractos acuosos.
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Figura 37. Gréfico de PCA de todos los extractos organicos (a) y acuosos (b) de
cebada coloreados segtin respuesta antixendtica.

Basados en la tendencia evidenciada por el PCA, se llevé a cabo la
comparacion de ambas clases mediante un OPLS-DA. El gréfico de valores de
carga de este andlisis, el cual fue validado exitosamente (Figuras S9), nos
permitié identificar sefiales a 3,20 ppm y 3,26 ppm como las principales

discriminantes de los genotipos resistentes y susceptibles, respectivamente

.
(Figura 38).
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Figura 38. Grafico de OPLS y su respectivo grafico de valores de carga
obtenidos de comparar el grupo de genotipos resistentes vs susceptibles. Los
coeficientes R?Y y Q?Y para el modelo fueron 0,85 y 0,58, y su curva ROC
obtuvo valores de AUC de 0,94 (S9).
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Para confirmar la identidad de las sefales identificadas se realizaron
inicialmente pseudoespectros de STOCSY a fin de poder extraer méas informacion
estructural correlacionada con estos metabolitos (Figura 38). Se utilizaron las
sefiales a 3,20 y 3,26 ppm, respectivamente, como directrices del analisis. Como
se observa en la Figura 39a, la sefial a 3,20 ppm presenta correlaciones con otra a
4,07 ppm, asi como una correlacién mas débil con una a 3.61 ppm. Para la sefal

a 3,26 ppm se observé tinicamente una correlaciéon con una a 3.91 ppm (Figura
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Figura 39. Trazas de pseudoespectros STOCSY obtenidos utilizando como
directrices las sefiales a 3,20 (a) y 3,26 ppm (b).

Los analisis de STOCSY evidencian que el metabolito asociado con la sefial a 3,20
ppm contiene un sistema de tres espines, mientras que el correspondiente a la
sefial en 3,26 ppm contiene uno de dos. Para obtener mas informacién estructural
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de ambos metabolitos se investigd la multiplicidad de estas resonancias
utilizando espectroscopia HOMO-2DJ]. Como se observa en la Figura 40, las
sefiales correlacionadas a 3,20, 3,61 y 4,07 ppm corresponden, respectivamente, a
un singulete y dos multipletes (i.e., un grupo CH y dos grupos CH,). Por otro
lado, las resonancias a 3,26 y 3,91 ppm son ambas singuletes (i.e., dos grupos
CH).
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Figura 40. Ampliaciones de un espectro HOMO-2D]J de una muestra de extracto
acuoso de cebada indicando las multiplicidades de las sefiales a 3,20, 3,61 y 4,07

ppm (a), y 3,27 y 3,91 ppm (b).

Luego se estudi6 el espectro de HSQC, el cual nos permite encontrar los
pares 'H-13C para las sefiales correlacionadas en los gréficos de STOCSY (Figura
41). Para el par de sefiales de 'H a 3,21 y 4,07 ppm se encontraron correlaciones
de 13C a 53,8 y 55,6 ppm, respectivamente, mientras que el solapamiento impidi6
identificar la correlacion en 13C para la sefial a 3.61 ppm. Para el par de sefales

de 'H a 3,28 y 3,91 ppm se encontraron correlaciones con sefiales de 3C a 53,3 y

66,3 ppm, respectivamente.
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Figura 41. Ampliacién de un espectro HSQC de un extracto acuoso de cebada
donde se indican los pares TH-13C para las sefiales a 3,21 y 4,07 ppm (verde), y
3,28 y 3,91 ppm (azul).

Estos datos espectroscopicos, y en particular los pares TH-13C, se utilizaron
como entrada para busquedas en la base de datos HMBD [48,49]. Luego de
descartar algunos candidatos por no ajustarse a toda la informacién estructural,
se identificé a la colina y la betaina como las especies en cuestion. La primera
presenta tres sistemas de espines que coinciden con la informacion estructural
experimental obtenida en corrimientos quimicos de 'H y 13C, asi como en
multiplicidad. Por otro lado, la betaina presenta dos sistemas de espines
independientes que en ambos casos son singuletes. Los corrimientos quimicos de
H y BBC también coinciden con los reportados en bases de datos para esta

tetralquilamina.
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Figura 42. Agregado secuencial de estdndar sobre una muestra de extracto
acuoso de cebada, espectro base (a), agregado de colina (b), y agregado de
betaina (c).

El paso final en la anotacién de ambos metabolitos involucro la adicién de
estandares. El agregado de colina y betaina se realiz6é en forma secuencial sobre
un extracto acuoso de cebada. Podemos observar que al superponer los espectros
base y el espectro con el agregado de betaina (Figuras 42a y 42b), las sefiales para
este metabolito aumentan. Andlogamente, al superponer el espectro con
agregado de betaina con el obtenido luego del agregado de colina (Figuras 42b y
42c), observamos que las sefiales para este altimo metabolito aumentan. De este
modo podemos confirmar con un nivel de confiabilidad 4 (ver Secciéon 1.7.3) a los

metabolitos como colina y betaina.

96 |Pagina



3.4 Discusion y Conclusiones

Nuestros resultados permitieron identificar y correlacionar a la betaina y la colina
con los genotipos no preferidos y preferidos por los pulgones, respectivamente.
Ambos metabolitos son bloques de construcciéon ampliamente distribuidos, y
estan vinculados por dos trasnformaciones mediadas por la colin-
monooxigenasa (CMO) y la betainaldehido-deshidrogenasa (BADH). A su vez,
la biosintesis de la colina en plantas se da por metilaciéon de la etanolamina en
varios pasos, los cuales estdn mediados por la fosfoetanolamina-N-metil-

transferasa (PEAMT, Figura 43) [137-139].

Colina Betaina
PEAMT CMO BADH
0 o]
oH — & o o
HZN/\/ — 7/N ~"0H - —‘.lf\l\)J\H D _/N\).LO@
Etanolamina

cloroplasto

Figura 43. Esquema biosintético de la colina y betaina en plantas.

La bioacumulacion o deplecién de estos metabolitos depende del flujo, es
decir de qué tan rapido o eficientemente se produzcan o consuman. Por lo antes
dicho, se puede plantear la hipétesis de que las diferencias estan dadas a nivel de
la expresién de alguna de estas enzimas, o a la apariciéon de isoformas de las
mismas con diferentes eficiencias [140]. Para confirmar esta propuesta se
requieren de estudios genémicos que evalden la expresion de estas enzimas y sus
alteraciones.

Por otro lado, los afidos elijen una planta por medio de un proceso
complejo que no estd dictado por un dnico factor. Mediante mecanismos
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fisicoquimicos estos insectos reciben informacién sobre la textura, olor, color, y
gusto de la planta. Estos procesos les permiten evaluar, ademads, la composicion
quimica, siendo nutricionalmente relevante el contenido de amino acidos [141-
144]. Algunos autores indican que la presencia de altas concentraciones de
betaina también favorece la reproduccion y la ovoposiciéon [145]. Esto altimo
contradice, en principio, nuestros hallazgos. Sin embargo, hay que tener en
cuenta que los resultados reportados por Zuiiga y colaboradores fueron
obtenidos sobre plantas bajo estrés hidrico, lo que provoca la acumulacién de
metabolitos osmoprotectores como la betaina [139,145]. Las plantas mejor
adaptadas al estrés hidrico podrian tener mejores aptitudes nutricionales que
favorecerian la seleccion por parte del pulgén [145]. Por otra parte, es importante
mencionar que la seleccion de cultivares estd orientada a variedades con
genéticas multirresistentes [144,146-148]. La expresion conjunta de varios genes
puede conferirle a la planta ventajas frente a diferentes factores de estrés en forma
simultdnea, explicando porque una planta agronémicamente adaptada al estrés
hidrico posea también resistencia al pulgén [149].

Por otra parte, la colina presente en la planta puede estar involucrada en
los mecanismos de adaptacion de los 4fidos a las defensas vegetales. Como se
menciond previamente, al insertar el estilete los pulgones secretan saliva que
contiene varias proteinas encargadas de inhibir las defensas de las plantas y
sostener su alimentacion. Entre estas encontramos al grupo de las glucosa-
metanol-oxidorreductasa (GCM), las cuales son parte de una gran familia de

flavoproteinas (FAD). Formando parte de este grupo estd la colina
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deshidrogenasa (CDH), la cual tiene como sustrato principal colina exégena al
pulgén. Dado que este complejo enzimatico es responsable de la gelificacion de
proteinas de la planta e interviene en la desintoxicaciéon de aleloquimicos
vegetales [150-152], mayores concentraciones de colina podrian explicar las
preferencias observadas.

Se requieren estudios adicionales para esclarecer los mecanismos que le
confieren resistencia a estos cultivos y su interaccién con los pulgones. El disefio
experimental empleado en nuestro caso lleva a resultados relacionados con
defensas constitutivas. Por lo tanto, es necesario realizar nuevos ensayos que
evalien mecanismos de defensa inducidas. Por ejemplo, enfrentar a las
variedades de cebada consideradas en este estudio al pulgén podria revelar
cambios en el metaboloma de la planta inducidos por infestaciones con estos
insectos. Todos estos resultados contribuirdn a un mejor entendimiento de los
mecanismos involucrados en la interaccion planta-afido. Ademads, conducirfan a
la identificaciéon de fitomarcadores de resistencia robustos, los cuales

contribuirian a los procesos de selecciéon y mejora de este y otros cultivares.
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Capitulo IV

Uso de metodologias no tradicionales de procesamiento y anilisis de datos de

RMN en estudios metabolémicos

4.1 Introduccion

Como se aprecia en los capitulos anteriores, el analisis metabolémico basado en
RMN se realiza casi exclusivamente sobre espectros 1H monodimensionales. Sin
embargo, hay ejemplos del uso de experimentos de RMN mulidimensional y
multinuclar en estos estudios. Algunos han empleado espectros J-resueltos (J-res)
o HOMO 2D]J y sus proyecciones como datos de entrada, ya sea sustituyendo los
espectros TH RMN o usdndolos como apoyo para resolver problemas de
superposicion de sefales en espectros TH 1D. Esto ha sido particularmente ttil en
la identificacion de metabolitos y en la cuantificacion a través de la
deconvolucion de sefiales [153,154]. Fonville y colaboradores demostraron el
potencial de la espectroscopia HOMO 2DJ en métodos de reconocimiento de
patrones. En particular, trabajaron con las proyecciones de los espectros
bidimensionales [155]. Ludwig y Viant desarrollaron herramientas para emplear
la espectroscopia HOMO 2DJ en MVDA y proponen estrategias para visualizar
e interpretar los resultados. Ademas, discuten ventajas y desventajas de emplear
estos espectros en el andlisis metabolémico. En su trabajo mencionan como un
problema relevante en la cuantificacion absoluta la presencia de acoplamiento
fuerte, particularmente a campos bajos [156]. Recientemente, Hoijemberg y

colaboradores desarrollaron algoritmos que emplean datos derivados de
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espectros HOMO 2DJ] para la asignacion de sefales e identificacion de
metabolitos [157-159].

A pesar de su mayor costo en términos de tiempo de equipo y la
complejidad en el procesamiento de los datos, los espectros HOMO 2DJ
representan una alternativa para abordar algunas de las limitaciones que surgen
al trabajar con espectros H 1D. Estos ultimos suelen presentar una gran
superposicion de sefiales, lo que dificulta tanto su procesamiento como la
identificacién inequivoca de compuestos y su cuantificacién. Al separar la
informacién de acople escalar (J) y corrimiento quimico (5) en dos dimensiones,
los espectros HOMO 2DJ disminuyen en gran medida este problema. Sin
embargo, al igual que con los espectros 'H 1D, uno de los principales desafios en
la metabolémica basada en espectros HOMO 2D] es el procesamiento de datos.
Como se menciona en la seccion introductoria de esta tesis, una etapa
particularmente relevante es el alineamiento de las sefiales. Tal cual reportan
Fonville y Ludwig [156, 157], esto también es crucial para emplear los espectros
HOMO 2DJ.

Para resolver este problema en los espectros 1D, la literatura reporta varios
métodos de alineamiento presentados previamente en esta tesis. Por ejemplo, el
PAFFT esta basado en alineados parciales de segmentos en los espectros y
posteriores ajustes empleando corrimientos rigidos, sumado a analisis de
componentes principales para detectar regiones no alineadas en combinacién con
FFT para reducir el costo computacional. Por otro lado, el BAA emplea modelos

de estadistica bayesiana para alinear pares de espectros [26]. Finalmente, el
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algoritmo icoshift emplea corrimientos por intervalos de los espectros en
combinacion con FFT, permitiéndole trabajar rdpidamente y en simultdneo con
grandes sets de espectros [27, 160-163]. A grandes rasgos, icoshift busca
maximizar la correlacién cruzada entre un espectro o conjunto de espectros al
desplazarlos respecto a una referencia. Esta tltima puede ser un espectro en
concreto o el promedio ponderado de todo el conjunto [27,160-162]. Sin embargo,
existe un solo método de alineamiento reportado para espectros HOMO 2D]J
desarrollado por Hoijemberg y colaboradores. Este toma las proyecciones de los
espectros inclinados como datos de entrada para la seleccion de picos, y luego
compara los multipletes en esos picos frente a los del espectro de referencia,
generando una tabla de correspondencias por emparejamientos de multipletes.
Finalmente, el algoritmo utiliza las correspondencias establecidas para los
diferentes multipletes para regenerar espectros alineados, o bien permitiendo el
analisis estadistico (ya sea STOCSY o bien MVDA) sobre el vector de multipletes
concatenados, para luego reconstruir pseudoespectros o vectores de carga [159].
Como alternativa, en esta secciéon se describe el desarrollo de un algoritmo que
adapta icoshift para su aplicacién a espectros HOMO 2DJ y posterior uso en
MVDA. A este algoritmo lo nombramos alineamiento de espectros J-res por
icoshift en Bloques, o JIBA por su nombre en inglés (“J-res icoshift block
alignament”).

Gracias a los avances en las capacidades analiticas y el procesamiento de
datos, otro enfoque que ha cobrado relevancia en los tltimos afios es la fusion de

datos [163-167]. Esta estrategia busca integrar informacién de multiples matrices
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biolégicas, como suero y orina, o de distintas técnicas analiticas, como RMN y
MS. Sin embargo, la literatura relacionada con este tipo de enfoques es atn
limitada, dado que trabajar con varias plataformas analiticas o matrices
biolégicas asociadas a un mismo estudio puede no estar al alcance de muchos
grupos de investigaciéon. A pesar de esto, algunos estudios han evaluado los
beneficios de la fusién de datos. Por ejemplo, se ha utilizado la combinacion de
espectros de 1TH RMN y SNIF-RMN para determinar el origen y la edad de vinos
[164]. También se han comparado modelos de PLS con datos de RMN y NIR por
separado y concatenados para predecir propiedades de alimentos [165]. Otros
reportes describen diferentes metodologias para combinar datos y abordan los
aspectos del preprocesamiento segin la naturaleza y origen de los mismos
[166,167]. En muchos de estos estudios, la concatenaciéon de matrices ha mostrado
mejoras en los modelos de clasificacion. Recientemente, se ha propuesto una
clasificacion de estas metodologias en tres niveles, dependiendo de si se realiza
0 no una etapa de selecciéon de variables o curado previo a la obtencién de los
modelos [167]. Como tltima seccion de este manuscrito detallamos el desarrollo

de algunas herramientas para la fusién de datos y su uso en metabolémica.

4.2 Materiales y métodos

4.2.1 Recoleccion de muestras orina y sangre
Los datos empleados en esta secciéon fueron obtenidos a partir de muestras de
suero y orina de un rodeo lechero en el periparto. El protocolo experimental para

la obtenciéon de estas muestras fue aprobado por la Comisiéon Honoraria de
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Experimentaciéon Animal de la Universidad de la Republica. Se utilizé un grupo
de 10 vacas Holstein multiparas, manejadas en conjunto en el tambo de la
EEMAC. Las muestras se recolectaron dos veces, siete dias antes y siete dias
después del parto. La dieta de los animales consistia en TMR a base de
concentrado y ensilaje antes del parto, y se ofrecié el pastoreo como una opcién
después de eso. Las muestras de orina y sangre se recolectaron en tubos estériles

y se almacenaron a -20 °C hasta su anélisis.

4.2.2 Preparacion de muestras

Las muestras de orina y suero se dejaron descongelar a temperatura ambiente y
se mezclaron alicuotas de 400 ul con 200 pl de solucién tampén fosfato 1.5 mM
pH 7.4 en D20 [44]. Luego, las soluciones de muestra se centrifugaron a 13000 g
durante 10 min y se transfirieron los sobrenadantes a tubos de RMN de 5 mm

(NE HL5 7, New Era Enterprises Inc., Vineland, NJ, EUA) [10].

4.2.3 Adquisicion de datos de RMIN

Todos los espectros de RMN se registraron a 25 °C en el equipo mencionado en
la seccién 2.2.3. Los espectros de suero se adquirieron como fue descrito en la
seccion 2.2.3. Para las muestras de orina se adquirieron espectros H 1D
utilizando una secuencia de NOESY-1D con supresion de agua, acumulando 128
escaneos, 64K puntos de dominio de tiempo, un tiempo de relajacién de 4 s entre
escaneos, y una ventana espectral de 20 ppm. Las FID se multiplicaron por una
funcién de ponderacién exponencial con un LB de 0,3 Hz. Para los espectros

HOMO 2DJ se emple6 la secuencia jresgpprqf disponible con el equipo. Los
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espectros se adquirieron utilizando un ancho espectral de 16,5 ppm y 8K puntos
para {2, y 40 incrementos con una ventana espectral de 75 Hz para f1,
acumulando 32 barridos por incremento. Los espectros fueron preprocesados con
un llenado con ceros a 64K en {2 y 128 en f1. Las FID se multiplicaron en {2 por
una funcién de ponderaciéon exponencial (LB = 0,3 Hz).

Todos los datos se referenciaron a la sefial del protén anomérico de la glucosa a

5.22 ppm [71,86].

4.2.4 Software

El c6digo de JIBA se desarrolld6 en Matlab. El mismo alinea por bloques
delimitados en f2 una matriz de datos de espectros HOMO 2D] empleando
icoshift. Los algoritmos de icoshift para el entorno Matlab estan disponibles en

www.models.life.ku.dk. Ademds, se desarrollaron otros algoritmos que

permiten visualizar los resultados de emplear datos alineados con JIBA en
analisis estadisticos.

Los algoritmos de concatenacion de matrices también fueron
desarrollados en Matlab. Estos unen los datos de dos matrices para una misma
observacion en forma automaética.

Todos los c6digos de estos algoritmos se encuentran en el Anexo 1.

42.5 Analisis estadisticos
El andlisis de datos se realiz6 en Matlab R2017b (Mathworks, Inc, EUA.)
utilizando el paquete PLS_Toolbox (versiéon 8.5, Eigenvector Research Inc.,

Manson, WA, EE. UU.) de manera andloga a lo descrito en la seccion 2.2.6.
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4.3 Resultados y Discusion

4.3.1 Desarrollo de [IBA
Para evaluar el desempefio de JIBA, se trabajé con los espectros HOMO 2D]J de
suero bovino sin inclinar, inclinados, e inclinados/simetrizados. Tal como se
esperaba el desalineamiento en las sefiales se observa principalmente en f2
(Figura 46). El primer paso consiste en obtener la matriz 3D de todos los espectros
HOMO 2D]. Para alinear con JIBA, se delimitan las regiones en {2, considerando
las proyecciones superpuestas de todos los espectros HOMO 2D]. De esta forma,
definimos un bloque de dimensiones 1 x i x j, donde n es el nimero de espectros,
i es el nimero de puntos delimitados en {2 para cada region, y j es el nimero de
puntos en f1. Luego, el algoritmo toma cada vector ij dentro de cada espectro y
lo alinea con el vector ij de un espectro seleccionado como referencia por el
usuario. El proceso continta alineando cada vector ij hasta completar todos los
espectros dentro del bloque. Posteriormente, el mismo procedimiento se aplica a
cada bloque delimitado en f2 hasta que se haya alineado toda la matriz 3D
(Figura 44).

Se debe tener en cuenta que tanto la elecciéon de los bloques como el
espectro de referencia afectan los resultados obtenidos con JIBA. En particular, la
eleccion del espectro de referencia afecta al algoritmo del mismo modo que lo

hace icoshift para espectros 1D.
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Figura 44. Representacion grafica del funcionamiento de JIBA.

4.3.2 Alineacion empleando [IBA

JIBA permite observar los datos antes y después de aplicar el alineamiento
bidimensional para el bloque delimitado en f2. Para evaluar el desempefio
tenemos dos posibles visualizaciones, la de las proyecciones en 2 y una vista en
2D (Figura 45). Para esta visualizaciéon podemos optar por ver un espectro en
concreto en comparacién con nuestra referencia seleccionada, o todos los
espectros juntos (Figuras 45a y 45b).

Los espectros sin inclinar e inclinados no presentaron la mejor
performance al aplicar JIBA, dado que se produjo un mayor grado de
deformacion de las sefiales (ver suplementario, Figura S10). Por esta razon se
decidié continuar trabajando con los espectros inclinados/simetrizados. Con
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estos se pudo observar como las regiones fueron alineadas correctamente. Esto

es evidente al examinar las proyecciones en {2 y también el espectro alineado en

2D (Figuras 45a y 45b)
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Figura 45. Visualizacién en 2D y proyecciones de dos espectros HOMO-2D ] en
un segmento alineado por JIBA (a). Visualizaciéon en 2D y proyecciones de un
conjunto de espectros HOMO-2D ] en un segmento alineado por JIBA (b). El
espectro en rojo punteado indica el espectro de referencia.
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4.3.3 Estrategias para el uso de espectros HOMO 2D | en MVDA

Para poder realizar los anélisis estadisticos fue necesario transformar los datos
2D en un vector lineal (1D) de largo f1 (J) por {2 (ppm). Con los vectores 2D
estirados se construy6 la matriz de datos para realizar los MVDA de manera
analoga a si se tratara de datos en una dimensién. A partir de los resultados
obtenidos, se pudo reconstruir un grafico de valores de carga en 2D andlogo a un
HOMO 2DJ (Figura 46b). Para esto se desarrollaron los algoritmos
correspondientes que permiten tanto estirar un espectro HOMO 2D]J, asi como
reconstruirlo (Anexo 1). Este tltimo algoritmo fue el que se emple6 para generar
el grafico de valores de cargas andlogo a un espectro HOMO 2D ] a partir del
vector de valores de cargas obtenido del andlisis de OPLS de los espectros

estirados (Figura 46a).
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Figura 46. Gréfico de puntuacion de OPLS-DA de los espectros estirados (a).
Grafico de valores de carga bidimensional construido a partir del vector lineal
de valores de carga obtenido del OPLS-DA realizado con los espectros
bidimensionales (b).
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Posteriormente se realiz6 la comparacién con los graficos de valores de
cargas obtenidos de realizar los OPLS-DA con los espectros de 'H RMN CPMG
y las proyecciones de los HOMO 2D] (Figura 47a y 47b). Estos a su vez se
compararon con el gréafico de valores de carga obtenido de los espectros HOMO
2DJ. Para poder comparar los graficos de valores de cargas de datos 1D con el
grafico de valores de carga 2D se desarrollé un algoritmo que genera una
proyeccioén en {2 del gréfico de valores de cargas de los HOMO 2DJ (Figura 47c).
Al comparar los diferentes graficos se puede observar claramente como al
trabajar con los espectros HOMO 2DJ se obtienen graficos mas limpios que
permiten identificar mejor las sefiales de importancia que no se pudieron apreciar
en los otros graficos de valores de carga, las cuales fueron sefialadas en verde en
Figuras 47c.

Por otra parte, observamos en los graficos de valores de carga la
desaparicién de la sefial de la colina y ambigiiedades en la sefial del acetato,
indicadas en rojo en la Figura 47. Ambas son sefiales muy intensas en los
espectros HOMO 2D]J y presentan ruido de T (Figura S11). En el preprocesado
este artefacto se elimina, alterando asi los valores de area para estos metabolitos.

Esto lleva a que su contribucion en los anélisis de OPLS-DA se vea afectada.
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Figura 47. Gréfico de valores de carga obtenido de espectros CPMG (a), de las
proyecciones de espectros HOMO 2DJ (b), y proyeccion del grafico de valores
de carga en 2D obtenido a partir de espectros HOMO 2D]J (c), ver Figura 46b.
En rojo se resaltan las sefiales que se aprecian mejor al pasar de trabajar con
espectros CPMG a los HOMO 2D].

4.3.4 Fusion de datos

Como prueba de concepto de fusién de datos se emplearon espectros TH RMN
CPMG de suero y NOESY-1D de orina de una cohorte de vacas en torno al
periparto. Los algoritmos desarrollados permiten la fusién de ambas matrices
buscando un identificador comun en el nombre que identifica cada muestra de
ambos sets de datos. Una vez que ambas matrices fueron fusionadas se les
pueden realizar los mismos procesados previos a los MVDA y obtener de estos
un gréfico de valores de cargas de los datos fusionados (Figura 48 y 49). En la
matriz fusionada se le sumaron 10 unidades al vector de corrimiento quimico de
suero para identificar las variables y posteriormente poder construir los grafico
de valores de carga y de STOCSY. Los modelos para las matrices individuales y

concatenadas tuvieron una buena performance al clasificar los animales antes y
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después del parto. Sin embargo, podemos observar una mejora en la clasificaciéon
y una menor dispersién de los datos para el modelo concatenado (Figura 48). En
esta Figura 48b se observa que la muestra de orina indicada con una flecha azul
se encuentra mal agrupada en el PCA. Por otro lado, esta muestra se agrupa

correctamente en le PCA obtenido con datos concatenados de suero y orina

.
(Figura 48c).
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Figura 48. PCA de muestras de suero (a), orina (b), y datos concatenados suero-
orina (c) para vacas antes (1) y después del parto (2)
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Figura 49. PCA de datos concatenados suero-orina para vacas antes (1) y
después del parto (2), y grafico de valores de carga del OPLS comparando
matrices concatenadas suero-orina, antes y después del parto. Las sefiales
positivas de color rojo oscuro se correlacionan con las vacas posparto y las

negativas de color azul oscuro con las vacas preparto. Se construyo un nuevo
eje de corrimiento quimico concatenado para construir el grafico. Se le
adicionaron 10ppm al eje de corrimiento quimico correspondiente al suero.
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Sobre los datos fusionados también es posible la aplicacién de algoritmos
de STOCSY para buscar correlaciones estructurales y fisiolégicas. En este caso
particular entre suero y orina, por ejemplo, al emplear como pico directriz a la
sefial de la urea en suero a 5,77 ppm (15,77 ppm en nuestro vector de corrimiento
quimico concatenado) se pueden observar correlaciones biolégicas con la

fenilglutamina e hipurato en orina (Figura 50).
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Figura 50. Ejemplo de grafico de STOCSY concatenado datos de suero-orina
para la sefial de urea en suero a 5.7 ppm. A los efectos de construir el grafico se
le sumaron 10 unidades al vector de corrimiento quimico de suero al fusionar
los datos. Se observan correlaciones de la urea en suero con sefiales de hipurato
y fenilacetilglutamina en orina.

Estos resultados son concordantes con reportes bibliograficos que
describen las posibles rutas de eliminacién de la urea. Como se muestra en la
Figura 51, el nitrégeno puede eliminarse por tres rutas posibles, incluyendo la de

la urea, la del benzoato, o la del fenilacetato [168,169].
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Figura 51. Esquema de rutas de eliminacién del nitrégeno.

4.4 Conclusiones y Perspectivas

Como se demostré en la primera seccion de este capitulo, la estrategia JIBA de
alineaciéon de espectros HOMO 2D] permite que estos sean utilizados en
esquemas de trabajo clasicos de analisis metabolémico. Al presentar una mejor
resolucion de las sefiales y minimizar la superposicion de las mismas, el uso de
datos de HOMO 2DJ alineados mediante JIBA nos permite obtener gréficos de
valores de cargas mas definidos y faciles de interpretar. Ademads, los modelos
generados con estos datos permiten identificar sefiales discriminantes que no se
aprecian al emplear datos de sus homoélogos monodimensionales. Estos
resultados, junto con otras estrategias de identificacién de metabolitos reportadas
en la bibliografia como COCOA-POD vy el desarrollo de herramientas de
btsqueda en bases de datos a partir de espectros bidimensionales [157,158],
constituyen una poderosa combinaciéon para el analisis metabolémico. La

innovacion en estas estrategias de andlisis de datos facilita la comprensién de la
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dindmica metabdlica de diversos sistemas biolégicos y mejora la identificaciéon
de metabolitos que resulten relevantes.

Existen varios aspectos a mejorar de la estrategia JIBA. Por un lado, el
espectro de referencia podria ser seleccionado de forma inteligente (i.e. el
espectro con mayor namero de méaximos en cada bloque 1 x i x j). Otra opcién a
evaluar es la de trabajar con cortes en planos en lugar de alinear vectores de a
pares. Esto permitiria mejorar el funcionamiento del algoritmo y optimizar el
tiempo de procesado. Es relevante destacar que, tanto para espectros 1D como
2D, el tamafio espectral puede tener incidencia en como se desempefia icoshift,
por lo cual también es un aspecto a evaluar. Por dltimo, se podria investigar el
desempefio de otros algoritmos de alineamiento (i.e. PAFFT, COW, etc).

Para abordar algunos de los problemas relacionados al ruido en T1 que
fueron identificados en este trabajo podemos encontrar dos alternativas. En
primer lugar, podriamos buscar disminuirlo mejorando el preprocesado de datos
empleado. Para esto se puede, por ejemplo, modificar el llenado con ceros o las
funciones de correcciéon de ventana, entre otros [25,170,171]. Esta estrategia
deberia ser cuidadosamente evaluada a fin de evitar la introduccién artefactos o
distorsiones a los datos. Una segunda estrategia, y posiblemente mas efectiva,
seria modificar los pardmetros de adquisiciéon de datos para minimizar el ruido
en T1. Para esto, por ejemplo, podriamos emplear tiempos de adquisiciéon y de
reciclado entre escaneos mas largos [172]. Si bien este enfoque es el mas
prometedor, también puede implicar mayores tiempos de uso de equipo y

tiempos de adquisicion por muestra.
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Por otra parte, se logré desarrollar una herramienta que permite la fusion
de datos de RMN de diferentes matrices para realizar los analisis estadisticos
cominmente empleados en metabolémica. Estas herramientas nos brindan la
capacidad de desarrollar modelos discriminantes mas precisos, y explorar el
metaboléma en forma mdas profunda y completa. Ademads, facilitan la
identificacion de correlaciones biolégicas dentro del metabolismo y contribuyen
significativamente a la elucidacién de los mecanismos y rutas metabolicas
intrinsecas de un organismo. Finalmente, estas estrategias no se limitan
solamente a la concatenacién de datos de RMN, sino que pueden aplicarse a la

fusion de datos de multiples plataformas analiticas, como MS y RMN.
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Anexo - Material Suplementario

Tabla S1. Dieta postparto.

Composicion”

Mes Oferta total
Pelets de soja Maiz ensilado Pastura

Febrero 5 2 11 18

Marzo 5 11 2 18

April 5 9 5 19

Mayo 6 11 2 19

Junio 6 11 2 19

@ Kg de materia seca por animal por dia.

[T ] _I_II
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| 1 1 | | I 1 | |
o 01 02 03 04 05 08 07 08 09
r(y,permuted y)

Figure S1. Graficos de prueba de permutaciéon para el modelo OPLS-DA
comparando las etapas C-4 y C+1 (R?Y = 0.80 and Q%Y = 0.72).
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Figure S2. Curvas de anélisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando

los estadios C-4 y C+1 (AUC = 1.00).
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Figure S4. Curvas de anélisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando
los estadios C-4 y C+4 (AUC = 0.85).
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Figure S5. Graficos de prueba de permutaciéon para el modelo OPLS-DA
comparando los estadios C-4 y C+8 (R?Y = 0.94 and Q?Y = 0.87).
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Figure S6. Curvas de anélisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando
los estadios C-4 y C+8 (AUC = 0.99).
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Figure S7. Graficos de prueba de permutaciéon para el modelo OPLS-DA
comparando vacas lecheras multiparas y primiparas dentro del estadio C-4 (R2Y
=0.82 and QZ2Y = 0.56).
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Figure S9. Curvas de anélisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando
genotipos de cebada sencibles y resistentes.
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Figure S10. Ampliaciéon de la region del acetato de un espectro HOMO 2DJ
inclinado (a) e inclinado/simetrizado (b). Se puede apreciar la presencia artefacto
en T1 importantes para la sefial en 1,9 en (a), que al simetrizar lleva a una
cancelacion del drea de la misma.
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Algoritmo de JIBA

function varargout = Guie_Aliganament(varargin)

% GUIE_ALIGANAMENT MATLAB code for Guie_Aliganament.fig

%  GUIE_ALIGANAMENT, by itself, creates a new GUIE_ALIGANAMENT
or raises the existing

%  singleton*.

%

% H = GUIE_ALIGANAMENT returns the handle to a new
GUIE_ALIGANAMENT or the handle to

%  the existing singleton®.

%

% GUIE_ALIGANAMENT('CALLBACK!',hObject,eventData, handles,...) calls
the local

%  function named CALLBACK in GUIE_ALIGANAMENT.M with the given
input arguments.

%

% GUIE_ALIGANAMENT('Property','Value',...) creates a new
GUIE_ALIGANAMENT or raises the

%  existing singleton*. Starting from the left, property value pairs are

%  applied to the GUI before Guie_Aliganament_OpeningFcn gets called. An
%  unrecognized property name or invalid value makes property application
%  stop. Allinputs are passed to Guie_Aliganament_OpeningFcn via varargin.
%

%  *See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only one
%  instance to run (singleton)".

%

% See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

% Edit the above text to modify the response to help Guie_Aliganament
% Last Modified by GUIDE v2.5 22-Nov-2019 10:18:52

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui_Singleton =1;

gui_State = struct('gui_Name', mfilename, ...
'gui_Singleton', gui_Singleton, ...
'gui_OpeningFcn', @Guie_Aliganament_OpeningFcn, ...
'gui_OutputFcen', @Guie_Aliganament_OutputFcn, ...
'gui_LayoutFcn', [], ...
'gui_Callback', []);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end
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if nargout
[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

% --- Executes just before Guie_Aliganament is made visible.

function Guie_Aliganament_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
% This function has no output args, see OutputFcn.

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% varargin command line arguments to Guie_Aliganament (see VARARGIN)

% Choose default command line output for Guie_Aliganament
handles.output = hObject;

% Update handles structure

guidata(hObject, handles);

% UIWAIT makes Guie_Aliganament wait for user response (see UIRESUME)
% uiwait(handles.figurel);

% --- Outputs from this function are returned to the command line.

function varargout = Guie_Aliganament_OutputFcn(hObject, eventdata,
handles)

% varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT);

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Get default command line output from handles structure
varargout{1} = handles.output;

% --- Executes on button press in load_data.

function load_data_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to load_data (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
a=2;

if a==

% format_file_load= {"*.csv'}; % type
% [filenames, direction] = uigetfile(format_file_load,' MultiSelect', 'on');
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else

format_file_load= {*.mat'}; % type
[filenames, direction] = uigetfile(format_file_load,' MultiSelect', 'on');

load(strcat(direction, filenames));

hObject.UserData.jres_f2=jres_{2;
hObject.UserData.jres_data=jres_data;
hObject.UserData.names=names;
hObject.UserData.jres_fl=jres_f1;

%
jres_data=zeros(length(hObject.UserData.jres_f1),length(hObject.UserData.jres_
£2),length(hObject.UserData.names))

% for k=1:length(hObject.UserData.names)

%

% % para hacer el tilt

% % [f2mat, flmat] = meshgrid(jres_f2, jres_f1);

% % jres_data_tilt(;,:; k) = interp2(f2mat, fImat, jres_data(;, :, k), f2mat - flmat,
flmat);

%

% % para hacer el simetrizado

%

%

hObject.UserData.jres_data(:,:, k)=jresSymmetrize(hObject.UserData.jres_data(:,:
K));

%

% end

hObject.UserData.names=names;

hObject.UserData.jres_fl=jres_f1;
hObject.UserData.Jres_sum=zeros(length(hObject.UserData.names),length(hObj
ect.UserData.jres_f2));

hObject.UserData.ax1=axes();

hObject.UserData.ax1.Position=[0.18 0.55 0.8 0.4];

for i = 1:length(hObject.UserData.names)
jres=hObject.UserData.jres_data(:,:i);
jressum=sum(jres);
hObject.UserData.Jres_sum(i,:)=jressum;
plot(hObject.UserData.jres_{2,jressum);
hold on

end

hold on
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hObject.UserData.selec_ref=str2double(get(handles.Reference,'String'));
hObject.UserData.Ref_y=hObject.UserData.Jres_sum(hObject.UserData.selec_re
£2);
plot(hObject.UserData.jres_f2,hObject.UserData.Ref_y,'LineWidth',3,'LineStyle',
!','Color','red");

hObject.UserData.ax1.XDir='"reverse/
hObject.UserData.ax1.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax1.YLabel.String='Intensity’;
hObject.UserData.ax1.XLim=[0.5 10];
hObject.UserData.MaxInten=max(sum(hObject.UserData.Jres_sum));
hObject.UserData.minInten=min(sum(hObject.UserData.Jres_sum));
end

function Reference_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Reference (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String') returns contents of Reference as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of Reference as a double

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function Reference_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Reference (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

%  See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal(get(hObject, BackgroundColor'),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white');

end

% --- Executes on button press in Select_reg.

function Select_reg_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Select_reg (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

maxI=zeros(1,length(handles.load_data.UserData.jres_f2));
for r=1:length(handles.load_data.UserData.jres_f2)
max_r=handles.load_data.UserData.Jres_sum(:r);
max_rT=max_r';
maxI(:,r)=max(max_rT);
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end
MaxI=max(maxI);

hObject.UserData.Reg_AL_JresProj =[]
Intencity = []; % Matrices de salida a usar para alinear
while 0<1 %ver bien xq
[x,y,b] = ginput(1); %funcion seleccion de pares x,y grafica
hObject.UserData.Reg_AL_JresProj=[hObject.UserData.Reg_AL_JresProj;x]
Intencity=[Intencity;y];
if mod(length(hObject.UserData.Reg_AL_JresProj),2)==0
% % for g=1:(length(hObject.UserData.Reg_AL_JresProj)/2)
%
ppm_in_ppm_fin=reshape((hObject.UserData.Reg_AL_]JresProj'),2,(length(hObj
ect.UserData.Reg_AL_JresProj)/2));

% ppm_in_ppm_fin_flip=flip(ppm_in_ppm_fin,2)
% hObject.UserData.ppmtable=ppm_in_ppm_fin_f{lip'
% hObject.UserData.ppmtable2= [(ppm_in_ppm_fin_flip (1,q))

(ppm_in_ppm_fin_flip(2,q))]

handles.uitable3.Data=(hObject.UserData.Reg_AL_]JresProj);
set(handles.uitable3,'data’,hObject.UserData.Reg_AL_JresProj);

% end
end
%  h=uitable('data’, raw, 'ColumEditable', true(1, size(raw,2)));

if isempty(b)
break; %para terminar la seleccion "enter"
elseif b==91

[~ hObject.UserData.loc]=ismembertol(x,hObject.UserData.Reg_AL_JresProj,0.0
004);

hObject.UserData.Reg_AL_JresProj(hObject.UserData.loc)=[];

zoom on; %si apreto "[" hago zoom y mantiene

pause()

elseif b==93 % si apreto "]" sale del zoom y vuelve a seleccionar puntos
zoom off;
else % Enter o cerando grafico nos da los bloques [ppm inetncidad]
% Reg_AL_JresProj=[Reg_AL_JresProj;x];
% Intencity=[Intencity;y];
Y=0.0007;
hold on
scatter(x,Y,'o,'r','filled");
if mod(length(hObject.UserData.Reg_AL_JresProj),2)==0
for g=1:(length(hObject.UserData.Reg_AL_JresProj)/2)
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ppm_in_ppm_fin=reshape((hObject.UserData.Reg_AL_JresProj'),2,(length(hObj

ect.UserData.Reg_AL_JresProj)/2));
ppm_in_ppm_fin_flip=flip(ppm_in_ppm_fin,2)
hObject.UserData.ppmtable=ppm_in_ppm_fin_flip'
rectangle('Position’,[ppm_in_ppm_fin_flip(2,q) -0

(ppm_in_ppm_fin_flip(1,q)-ppm_in_ppm_fin_flip(2,q))
Maxl],'EdgeColor','w','FaceColor',[1 0 0,0.2]);

% handles.uitable3.Data=(hObject.UserData.ppmtable');
end
dd= hObject.UserData.Reg_AL_JresProj
% table3=unitable3('Position’;
% table_as_cell = num2cell(hObject.UserData.ppmtable);
% disp(table3,table_as_cell);

% uitable
% table_handle = uitable3('Position',[2.8 30.923 37.2 18.154]);
% table_as_cell = num2cell(ppmtable);
% set(table_handle, 'Data’, table_as_cell);
end

end
end

hObject.UserData.Reg_AL_JresProj=[hObject.UserData.Reg_AL_]JresProj;x]
Intencity=[Intencity;y];

% hObject.UserData.Interval_ppm_I=[hObject.UserData.Reg_AL_JresProj
Intencity];

% --- Executes on button press in Aline.

function Aline_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Aline (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Alineado Jres en {2 por bloques y por punto de f1 muestra por muestra vs
referencia

% Nota icoshift:

% [Mcortefl AL, intervals, indexes] = icoshift
(ref_AL,Matrizcortefl_reg(p,:),Reg_AL_JresProjT,'b,[0 1 1 0.09 1],jres_f2);%
alineado icoshift muestra por muestra vs ref

% Mcortefl AL = matriz alineada

% ref AL = espectro referencia para alinear

% Matrizcortefl_reg(p,:)=fila(f2) p(muestra) del bloque i(f1) a alinear. la

% toma de la matriz cortada

% Reg_AL_]JresProjT=regions delimitadas seleccionadas previamente de las
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% Jresproj

% 'b',[0110.09 1] = metodo icoshift(b)[ O(sin salida grafica) 1

% (completar con punto anterior) 1(Co-Shift, AL global) 0,09(tolerancia de
% corrimiento en ppm) 1(datos en ppm

Matrizcortefl _reg=zeros(length(handles.load_data.UserData.names),length(han
dles.load_data.UserData.jres_f2)); %omatriz 2D corte f2xMuestra
corte_fl_reg=zeros(length(handles.load_data.UserData.names),length(handles.]
oad_data.UserData.jres_f2));% matriz corte 3D dimencion (punto de
f1:£2:Muestras)
MJresALfl_reg=zeros(length(handles.load_data.UserData.jres_f1),length(handl
es.load_data.UserData.jres_f2),length(handles.load_data.UserData.names)); % M
atriz de salida 3D alineada en f1 por bloques

ppm_reg=handles.load_data.UserData.jres_f2;
Mcortefl AL_p=zeros(length(handles.load_data.UserData.names),length(handle
s.load_data.UserData.jres_f2));

h = waitbar (0, Please wait loading Data....");
for i=l:length(handles.load_data.UserData.jres_f1)
corte_f1_reg=handles.load_data.UserData.jres_data(i,:,:); % matriz de corte 3D

for j=1:length(handles.load_data.UserData.names)
cortefl=corte_f1_reg(1,:j);% vector de corte dimenciones(punto fI1:
muetsra(j): £2)
Matrizcortefl_reg(j,:)=cortefl; %matriz corte 2D a alinear "feta(i) de
f2:muestras
end
for p=1l:length(handles.load_data.UserData.names)
Reg_AL_JresProjT=handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj;

[~ interval_loc]=ismembertol(Reg_AL_JresProjT,handles.load_data.UserData.jr
es_f2,0.0004); % Intervalos=reshape(Reg_AL_JresProjT,1,2*length(Reg_AL_JresPr
oj));

ref_ AL=Matrizcortefl_reg((handles.load_data.UserData.selec_ref),:);
%Referencia

[Mcortef1AL, intervals, indexes] = icoshift
(ref_AL,Matrizcortefl_reg(p,:),Reg_AL_JresProjT,'b',[0 1 1 0.09
1],handles.load_data.UserData.jres_f2);% alineado icoshift muestra por muestra
vs ref

McorteflAL_p(p,:)=Mcortefl AL; %coloco cada traza de muetsra alineada,
armo matriz traza-muetsra que fue alineada muetsra por muetsra vs ref

end

for k=1:length(handles.load_data.UserData.names)
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MJresALf1_reg(i,;, k)=McorteflAL_p(k,:); %rearmado matrz por punto
en f1.
%Por cada punto de fl(j), coloca por cada
muetsra(m)
end %el vector de la matriz alineada correspondiente(k).

waitbar(i/ (length(handles.load_data.UserData.jres_f1)));
%Matriz de salida 3D

end
close(h)

hObject.UserData.ax2=axes();
hObject.UserData.ax2.Position=[0.18 0.08 0.8 0.4];

hObject.UserData.MJressumAL_reg=zeros(size(MJresALf1_reg,3),size(M]JresAL
f1_reg,2));

for t=1:length(handles.load_data.UserData.names)
JressumAL = sum(MJresALfl_reg(:,:,t));
hObject.UserData.M]JressumAL_reg(t,:)=JressumAL;
plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,JressumAL)

hold on
end

hold on
plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red');

hObject.UserData.ax2.XDir='reverse';
hObject.UserData.ax2.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax2.YLabel.String="Intensity’;
hObject.UserData.ax2.XLim=[0.5 10];

linkaxes([handles.load_data.UserData.ax1,hObject.UserData.ax2],'xy");

[hObject.UserData.DataAL_M]JresALfl_reg]=M]JresALfl_reg;
% Hint: get(hObject,'Value') returns toggle state of Aline

% % --- Executes on button press in plot_imagesc.

% function plot_reg_Callback(hObject, eventdata, handles)

% % hObject handle to plot_imagesc (see GCBO)

% % eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% % handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

%
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% ax1

% hold on

%

%
[~,Loc_ppm_intervalos]=ismembertol(handles.Select_reg.Reg AL_JresProjhan
dles.load_data.jres_f2,0.0004);

%
[~,Loc_Inetn_max]=ismembertol(handles.load_data.MaxInten,handles.load_dat
ajres_{1,0.0004);

%

[~ Loc_Inten_min]=ismembertol(handles.load_data.minInten,handles.load_dat
ajres_f1,0.0004);

%
ppm_in_ppm_fin=reshape((Reg_AL_JresProj'),2,(length(Loc_ppm_intervalos)/
2));

% ppm_in_ppm_finT=ppm_in_ppm_fin;

%
Loc_ppm_in_ppm_fin=reshape(Loc_ppm_intervalos,(length(Loc_ppm_interval
0s)/2),2);

% Loc_ppm_in_ppm_finT=Loc_ppm_in_ppm_f{in}

% Loc_ppm_in_ppm_finT_flip=flip(Loc_ppm_in_ppm_f£inT,2);

% ppm_in_ppm_fin_flip=flip(ppm_in_ppm_fin,2);

% for q=1:length(ppm_in_ppm_fin_flip)

% rectangle('Position',[ppm_in_ppm_fin_flip(2,q) -0
(ppm_in_ppm_fin_flip(1,q)-ppm_in_ppm_fin_flip(2,q))
MaxI],'EdgeColor','w','FaceColor',[1 0 0,0.2]);

% end

%

%

% % Hint: get(hObject,'Value') returns toggle state of plot_imagesc

% --- Executes on button press in Save.

function Save_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to Save (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

dlmwrite('DataAL_M]JresALfl_reg.mat’,
handles.Aline.UserData.DataAL_M]resALf1_reg);

% --- Executes on button press in radiobutton?2.

function radiobutton2_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to radiobutton2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
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if isfield (handles.load_data.UserData,'ax1")

delete(handles.load_data.UserData.ax1);
delete(handles.Aline.UserData.ax2);
end

if isfield(hObject.UserData,'ax5')

end

delete(hObject.UserData.ax5);
delete(hObject.UserData.ax6);

h=get(hObject,'Value');

%
%

if h==1

hObject.UserData.ax3=axes();
hObject.UserData.ax3.Position=[0.18 0.55 0.8 0.4];
imagesc(handles.load_data.UserData.Jres_sum)
hObject.UserData.ax3.XDir='reverse';
hObject.UserData.ax3.XLabel . String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax3.YLabel . String="Espectra number';
hObject.UserData.ax4=axes();
hObject.UserData.ax4.Position=[0.18 0.08 0.8 0.4];
imagesc(handles.Aline.UserData.MJressumAL_reg)
hObject.UserData.ax4.XDir='reverse';
hObject.UserData.ax4.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax4.YLabel String='Espectra number';

linkaxes([hObject.UserData.ax3,hObject.UserData.ax4],'xy");

delete(hObject.UserData.ax5)
delete(hObject.UserData.ax6)

else

delete(hObject.UserData.ax3)
delete(hObject.UserData.ax4)

hObject.UserData.ax5=axes();
hObject.UserData.ax5.Position=[0.18 0.55 0.8 0.4];

plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,handles.load_data.UserData.Jres_sum)

hold on

7

plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red");

hObject.UserData.ax5.XDir='"reverse/
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hObject.UserData.ax5.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax5.YLabel.String='Intensity’;
hObject.UserData.ax5.XLim=[0.5 10];
hObject.UserData.ax6=axes();
hObject.UserData.ax6.Position=[0.18 0.08 0.8 0.4];

plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,handles.Aline.UserData.MJressumAL_
reg);

hold on

plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red');

hObject.UserData.ax6.XDir='reverse';
hObject.UserData.ax6.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax6.YLabel.String='Intensity’;
hObject.UserData.ax6.XLim=[0.5 10];

linkaxes([hObject.UserData.ax5,hObject.UserData.ax6],'xy");

end

% hObject.UserData.ax1.XLim=[0.5 10];
% Hint: get(hObject,'Value') returns toggle state of radiobutton2

% --- Executes on button press in eval_contur.

function eval_contur_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to eval_contur (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

if isfield (handles.load_data.UserData,'ax1')
delete(handles.load_data.UserData.ax1);
delete(handles.Aline.UserData.ax2);

end

it isfield(handles.radiobutton2.UserData,'ax5'")
delete(handles.radiobutton2.UserData.ax5);
delete(handles.radiobutton2.UserData.ax6);

end
if isfield(handles.radiobutton2.UserData,'ax3")

delete(handles.radiobutton2.UserData.ax3);
delete(handles.radiobutton2.UserData.ax4);
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end

f=get(hObject,' Value');

if f==1
hObject.UserData.ax7=axes();
hObject.UserData.ax7.Position=[0.18 0.55 0.5 0.4];

plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,handles.load_data.UserData.Jres_sum);
hold on

plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red');

hObject.UserData.ax7.XDir='reverse};
hObject.UserData.ax7.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax7.YLabel.String='Intensity’;
hObject.UserData.ax7.XLim=[0.5 10];

hObject.UserData.ax8=axes();
hObject.UserData.ax8.Position=[0.18 0.08 0.5 0.4];

plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,handles. Aline.UserData.MJressumAL_
reg);

hold on

plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red');

hObject.UserData.ax8. XDir='reverse';
hObject.UserData.ax8.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax8.YLabel.String="Intensity’;
hObject.UserData.ax8.XLim=[0.5 10];

linkaxes([hObject.UserData.ax7,hObject.UserData.ax8],'xy");

if isfield(hObject.UserData,'ax9'")
delete(hObject.UserData.ax9);
delete(hObject.UserData.ax10);
end

if isfield(handles.plotcontourreg.UserData,'ax15')
delete(handles.plotcontourreg.UserData.ax15);
delete(handles.plotcontourreg.UserData.ax16);
end
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else
if isfield(hObject.UserData,'ax”")
delete(hObject.UserData.ax7);
delete(hObject.UserData.ax8);

end
%  delete(handles.load_data.radiobutton2.UserData.ax5);
%  delete(handles.load_data.radiobutton2.UserData.ax6);

%  delete(hObject.UserData.ax3)
% delete(hObject.UserData.ax4)

hObject.UserData.ax9=axes();
hObject.UserData.ax9.Position=[0.18 0.55 0.5 0.4];

plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,handles.load_data.UserData.Jres_sum);
hold on

plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red');

hObject.UserData.ax9.XDir='"reverse/
hObject.UserData.ax9.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax9.YLabel .String='Intensity';
hObject.UserData.ax9.XLim=[0.5 10];

hObject.UserData.ax10=axes();
hObject.UserData.ax10.Position=[0.18 0.07 0.5 0.4];

plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,handles. Aline.UserData.MJressumAL_
reg);

hold on

plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red');
hObject.UserData.ax10.XDir='"reverse/
hObject.UserData.ax10.XLabel . String='Chemical Shift (ppm)';
hObject.UserData.ax10.YLabel.String="Intensity’;
hObject.UserData.ax10.XLim=[0.5 10];

linkaxes([hObject.UserData.ax9,hObject.UserData.ax10], xy");

end
% Hint: get(hObject,'Value') returns toggle state of eval_contur
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% --- Executes on button press in reg_contour.

function reg_contour_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to reg_contour (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

maxI=zeros(1,length(handles.load_data.UserData.jres_f2));
for r=1:length(handles.load_data.UserData.jres_{2)
max_r=handles.load_data.UserData.Jres_sum(:r);
max_rT=max_r';
maxl(:,r)=max(max_rT);
end
MaxI=max(maxI);

hObject.UserData.Reg_corte = []; Intencity = []; % Matrices de salida a usar para

alinear

while 0<1 %ver bien xq
[x,y,s] = ginput(1); %funcion seleccion de pares x,y grafica
hObject.UserData.Reg_corte=[hObject.UserData.Reg_corte;x];
Intencity=[Intencity;y];

%  if isempty(b)
% break; %para terminar la seleccion "enter"
if s==91
zoom on; %si apreto "[" hago zoom y mantiene
pause();
[~ loc]=ismembertol(x,hObject.UserData.Reg_corte,0.0004);
hObject.UserData.Reg_corte(loc)=[];
elseif s==93 % si apreto "]" sale del zoom y vuelve a seleccionar puntos
zoom off;
elseif isempty(s)
break;
else % Enter o cerando grafico nos da los bloques [ppm inetncidad]
% Reg_AL_JresProj=[Reg_AL_JresProj;x];
% Intencity=[Intencity;y];
Y=0.0007;
hold on
scatter(x,Y,'o,'r', 'filled");
if mod(length(hObject.UserData.Reg_corte),2)==0
for q=1:(length(hObject.UserData.Reg_corte)/2)

ppm_in_ppm_fin_c=reshape((hObject.UserData.Reg_corte'),2,(length(hObject.U

serData.Reg_corte)/2));
hObject.UserData.ppm_in_ppm_fin_flip_c=flip(ppm_in_ppm_fin_c,2);
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rectangle('Position',[hObject.UserData.ppm_in_ppm_fin_flip_c(2,q) -0
(hObject.UserData.ppm_in_ppm_fin_flip_c(1,q)-
hObject.UserData.ppm_in_ppm_fin_flip_c(2,q))
Maxl],'EdgeColor','w','FaceColor',[1 0 0,0.2]);

end

%
[~,corte_ppm_menor]|=ismembertol(ppm_in_ppm_fin_flip_c(2,1),handles.load_
data.UserData.jres_{2,0.0004);

%
[~,corte_ppm_mayor]=ismembertol(ppm_in_ppm_fin_flip_c(1,1),handles.load_
data.UserData.jres_{2,0.0004);

% [~,Jmax]=max(handles.load_data.UserData.jres_f1);

% [~,Jmin]=min(handles.load_data.UserData.jres_f1);

%
jres_cortada=handles.load_data.UserData.jres_data(Jmin:Jmax,corte_ppm_men
or:corte_ppm_mayor,1:(length(handles.load_data.UserData.names)));

%
jres_cortadaAL=handles.Aline.UserData.DataAL_M]JresALfl_reg(Jmin:Jmax,cor
te_ppm_menor:corte_ppm_mayor,1:(length(handles.load_data.UserData.names
)

%
f2_corte=handles.load_data.UserData.jres_f2(corte_ppm_menor:corte_ppm_ma
yor);

% c=rand(length(handles.load_data.UserData.names),3);

%

% hObject.UserData.ax9=axes();

% hObject.UserData.ax9.Position=[0.75 0.55 0.23 0.4];

%

% for g=1:length(handles.load_data.UserData.names)

%

nmrContourPlot(f2_corte, handles.load_data.UserData.jres_f1,jres_cortada(:,:,g),'

Color',c(g,2));
% hold on
% end

%

% hObject.UserData.ax9.XDir='reverse';

% hObject.UserData.ax9.XLabel. String='Chemical Shift (ppm)’;
% hObject.UserData.ax9.YLabel . String='Espectra number';

%

% hObject.UserData.ax10=axes();

% hObject.UserData.ax10.Position=[0.75 0.07 0.23 0.4];

%

% for g=1:length(handles.load_data.UserData.names)
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%
nmrContourPlot(f2_corte, handles.load_data.UserData.jres_f1,jres_cortadaAL(:,:,

g),'Color',c(g,:));
% hold on
% end

%

% hObject.UserData.ax10.XDir='reverse';

% hObject.UserData.ax10.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)';

% hObject.UserData.ax10.YLabel.String='Espectra number';

%

% linkaxes ([hObject.UserData.ax9,hObject.UserData.ax10],'xy")
end

end
end

hObject.UserData.Reg_corte=[hObject.UserData.Reg_corte;x];
Intencity=[Intencity;y];
hObject.UserData.Interval_ppm_I=[hObject.UserData.Reg_corte Intencity];

% --- Executes on button press in plotcontour.

function plotcontour_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to plotcontour (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

[~,corte_ppm_menor]|=ismembertol(handles.reg_contour.UserData.ppm_in_pp
m_fin_flip_c(2,1),handles.load_data.UserData.jres_{2,0.0004);

[~,corte_ppm_mayor]=ismembertol(handles.reg_contour.UserData.ppm_in_pp

m_fin_flip_c(1,1),handles.load_data.UserData.jres_{2,0.0004);
[~,Jmax]=max(handles.load_data.UserData.jres_f1);
[~,Jmin]=min(handles.load_data.UserData.jres_f1);

jres_cortada=handles.load_data.UserData.jres_data(Jmin:Jmax,corte_ppm_men
or:corte_ppm_mayor,1l:(length(handles.load_data.UserData.names)));

jres_cortadaAL=handles.Aline.UserData.DataAL_M]JresALfl_reg(Jmin:Jmax,cor
te_ppm_menor:corte_ppm_mayor,1:(length(handles.load_data.UserData.names

)

f2_corte=handles.load_data.UserData.jres_f2(corte_ppm_menor:corte_ppm_ma

yor);
c=rand(length(handles.load_data.UserData.names),3);
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hObject.UserData.ax11=axes();
hObject.UserData.ax11.Position=[0.75 0.55 0.23 0.4];

for g=1:length(handles.load_data.UserData.names)

nmrContourPlot(f2_corte, handles.load_data.UserData.jres_f1,jres_cortada(:,:,g),'
Color',c(g,2));

hold on

end

hObject.UserData.ax11.XDir='"reverse}
hObject.UserData.ax11.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax11.YLabel . String='Espectra number};

hObject.UserData.ax12=axes();
hObject.UserData.ax12.Position=[0.75 0.07 0.23 0.4];

for g=1:length(handles.load_data.UserData.names)

nmrContourPlot(f2_corte, handles.load_data.UserData.jres_f1,jres_cortadaAL(:,:,
g),'Color',c(g,));

hold on

end

hObject.UserData.ax12.XDir='reverse/;
hObject.UserData.ax12.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)};
hObject.UserData.ax12.YLabel String='Espectra number};

linkaxes ([hObject.UserData.ax11,hObject.UserData.ax12],'xy")

function samplenum_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to samplenum (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String') returns contents of samplenum as text
%  str2double(get(hObject,'String')) returns contents of samplenum as a double

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function samplenum_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to samplenum (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
%  See ISPC and COMPUTER.
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if ispc && isequal(get(hObject, BackgroundColor'),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))

set(hObject,' BackgroundColor','white');
end

% --- Executes on button press in plot_proj.

function plot_proj_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to plot_proj (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

if isfield (handles.plotcontour.UserData,'ax11")
delete(handles.plotcontour.UserData.ax11);
delete(handles.plotcontour.UserData.ax12);
end

if isfield (hObject.UserData,'ax13")
delete(hObject.UserData.ax13);
delete(hObject.UserData.ax14);
end

if isfield (handles.eval_contur.UserData,'ax9')
delete(handles.eval_contur.UserData.ax9);
delete(handles.eval_contur.UserData.ax10);
end

if isfield (handles.eval_contur.UserData,'ax7")
delete(handles.eval_contur.UserData.ax7);
delete(handles.eval_contur.UserData.ax8);
end

if isfield (handles.plotcontourreg.UserData,'ax15'")
delete(handles.plotcontourreg.UserData.ax15);
delete(handles.plotcontourreg.UserData.ax16);
end
hObject.UserData.sampnum=str2double(get(handles.samplenum, 'String'));
hObject.UserData.ax13=axes();
hObject.UserData.ax13.Position=[0.18 0.55 0.5 0.4];

Jres_sum_sampnum=handles.load_data.UserData.Jres_sum(hObject.UserData.s
ampnum,:);

plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,Jres_sum_sampnum);

hold on

plot(handles.load_data.UserData.jres_{2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red');
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hObject.UserData.ax13.XDir='reverse';
hObject.UserData.ax13.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax13.YLabel String='Intensity";
hObject.UserData.ax13.XLim=[0.5 10];

hObject.UserData.ax14=axes();
hObject.UserData.ax14.Position=[0.18 0.08 0.5 0.4];

MJressumAL_reg_sampnum=handles.Aline.UserData.M]JressumAL_reg(hObjec
t.UserData.sampnum,:);
plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,MJressumAL_reg_sampnum);

hold on

plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,handles.load_data.UserData.Ref_y,'Lin
eWidth',3,'LineStyle',":','Color','red');

hObject.UserData.ax14.XDir='"reverse/
hObject.UserData.ax14.XLabel. String='Chemical Shift (ppm)';
hObject.UserData.ax14.YLabel.String="Intensity’;
hObject.UserData.ax14.XLim=[0.5 10];

linkaxes([hObject.UserData.ax13,hObject.UserData.ax14],'xy");

% --- Executes on button press in selecprojreg.

function selecprojreg_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to selecprojreg (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

if isfield(handles.load_data.UserData,'ax11")
delete(handles.load_data.UserData.ax11);
delete(handles.Aline.UserData.ax12);

end

if isfield (handles.plotcontourreg.UserData,'ax15')
delete(handles.plotcontourreg.UserData.ax15);
delete(handles.plotcontourreg.UserData.ax16);

end

maxI=zeros(1,length(handles.load_data.UserData.jres_f2));
for r=1:length(handles.load_data.UserData.jres_{2)
max_r=handles.load_data.UserData.Jres_sum(:,r);
max_rT=max_r';
maxI(:,r)=max(max_rT);
end
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MaxI=max(maxI);

hObject.UserData.Reg_corte2 = []; Intencity = []; % Matrices de salida a usar para
alinear
while 0<1 %ver bien xq
[x,y,s] = ginput(1); %funcion seleccion de pares x,y grafica
hObject.UserData.Reg_corte2=[hObject.UserData.Reg_corte2;x];
Intencity=[Intencity;y];
%  if isempty(b)
% break; %para terminar la seleccion "enter"
if s==91
zoom on; %si apreto "[" hago zoom y mantiene
pause();
[~ loc]=ismembertol(x,hObject.UserData.Reg_corte2,0.0004);
hObject.UserData.Reg_corte2(loc)=[];
elseif s==93 % si apreto "]" sale del zoom y vuelve a seleccionar puntos
zoom off;
elseif isempty(s)
break;
else % Enter o cerando grafico nos da los bloques [ppm inetncidad]
% Reg_AL_JresProj=[Reg_AL_]JresProj;x];
% Intencity=[Intencity;y];
Y=0.0007;
hold on
scatter(x,Y,'o’,'r', 'filled");
if mod(length(hObject.UserData.Reg_corte2),2)==0
for g=1:(length(hObject.UserData.Reg_corte2)/2)

ppm_in_ppm_fin_c2=reshape((hObject.UserData.Reg_corte2'),2,(length(hObject
.UserData.Reg_corte2)/2));
hObject.UserData.ppm_in_ppm_fin_flip_c2=flip(ppm_in_ppm_fin_c2,2);
rectangle('Position',[hObject.UserData.ppm_in_ppm_fin_flip_c2(2,q) -0
(hObject.UserData.ppm_in_ppm_fin_flip_c2(1,q)-
hObject.UserData.ppm_in_ppm_fin_flip_c2(2,q))
Maxl],'EdgeColor','w','FaceColor',[1 0 0,0.2]);
end

%
end

end
end

hObject.UserData.Reg_corte2=[hObject.UserData.Reg_corte2;x];

Intencity=[Intencity;y];
hObject.UserData.Interval_ppm_I2=[hObject.UserData.Reg_corte2 Intencity];
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% --- Executes on button press in plotcontourreg.

function plotcontourreg_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to plotcontourreg (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

[~,corte_ppm_menor2]=ismembertol(handles.selecprojreg.UserData.ppm_in_p
pm_fin_flip_c2(2,1),handles.load_data.UserData.jres_{2,0.0004);

[~,corte_ppm_mayor2]=ismembertol(handles.selecprojreg.UserData.ppm_in_p

pm_fin_flip_c2(1,1),handles.load_data.UserData.jres_f2,0.0004);
[~,Jmax2]=max(handles.load_data.UserData.jres_f1);
[~,Jmin2]=min(handles.load_data.UserData.jres_f1);

jres_cortada2=handles.load_data.UserData.jres_data(Jmin2:Jmax2,corte_ppm_
menor2:corte_ppm_mayor2,1:(length(handles.load_data.UserData.names)));

jres_cortadaAL2=handles.Aline.UserData.DataAL_M]resALfl_reg(Jmin2:Jmax2
,corte_ppm_menor2:corte_ppm_mayor2,1:(length(handles.load_data.UserData.
names)));

f2_corte=handles.load_data.UserData.jres_f2(corte_ppm_menor2:corte_ppm_m

ayor2);
% c=rand(length(handles.load_data.UserData.names),3);

hObject.UserData.ax15=axes();
hObject.UserData.ax15.Position=[0.75 0.55 0.23 0.4];

% for g=1:length(handles.load_data.UserData.names)
nmrContourPlot(f2_corte, handles.load_data.UserData.jres_f1,jres_cortada2(;,:,h
andles.load_data.UserData.selec_ref),'Color',[1 0 0])

alpha 0.2

hold on

nmrContourPlot(f2_corte, handles.load_data.UserData.jres_f1,jres_cortada2(;,:,h
andles.plot_proj.UserData.sampnum),' Color',[0 0 1]);

% end
hObject.UserData.ax15.XDir='reverse';
hObject.UserData.ax15.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)’;
hObject.UserData.ax15.YLabel.String='Espectra number';

hObject.UserData.ax16=axes();
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hObject.UserData.ax16.Position=[0.75 0.07 0.23 0.4];
% for g=1:length(handles.load_data.UserData.names)

nmrContourPlot(f2_corte, handles.load_data.UserData.jres_f1,jres_cortada2(;,:,h
andles.load_data.UserData.selec_ref),'Color',[1 0 0])
hold on

nmrContourPlot(f2_corte, handles.load_data.UserData.jres_f1,jres_cortadaAL2(:,
;handles.plot_proj.UserData.sampnum),'Color',[0 0 1]);

hObject.UserData.ax16.XDir='"reverse}
hObject.UserData.ax16.XLabel.String='Chemical Shift (ppm)};
hObject.UserData.ax16.YLabel . String='Espectra number};

linkaxes ([hObject.UserData.ax15,hObject.UserData.ax16],'xy")

% --- Executes when entered data in editable cell(s) in uitable3.

function uitable3_CellEditCallback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to uitable3 (see GCBO)

%  eventdata structure ~ with  the  following  fields  (see
MATLAB.UL.CONTROL.TABLE)

% Indices: row and column indices of the cell(s) edited

% PreviousData: previous data for the cell(s) edited

% EditData: string(s) entered by the user

% NewData: EditData or its converted form set on the Data property. Empty if
Data was not changed

% Error: error string when failed to convert EditData to appropriate value for
Data

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% hObject.UserData.uitable3=(handles.Selec_reg.UserData.Reg_AL_JresProj);

% --- Executes when selected cell(s) is changed in uitable3.

function uitable3_CellSelectionCallback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to uitable3 (see GCBO)

%  eventdata structure ~ with  the  following  fields  (see
MATLAB.UL.CONTROL.TABLE)

% Indices: row and column indices of the cell(s) currently selecteds

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

hObject.UserData.indices=eventdata.Indices(1);

% --- Executes on button press in delpoint.
function delpoint_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to delpoint (see GCBO)
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% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
indi=(handles.uitable3.UserData.indices);

handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj(indi)=[];
handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj(indi-1)=[];

%
handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj(handles.Select_reg.UserData.loc)
=[I;

% maxI=zeros(1,length(handles.load_data.UserData.jres_f2));

% for r=1:length(handles.load_data.UserData.jres_f2)
% max_r=handles.load_data.UserData.Jres_sum(:,r);
% max_rT=max_r'";

% max](:,r)=max(max_rT);

% end

% MaxI=max(maxI);

%
delete(rectangle('Position',[(handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj(indi)
) -0 (handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj(indi-1))-
(handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj(indi)) Maxl]));

set(handles.uitable3,'data’,handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj)
%handles.Select_reg.UserData.Reg_AL_JresProj)

% handles.uitable3.Data(handles.uitable3.UserData.indices)=[];

169 | Pagina



Algoritmo grafico de valores de carga bidimensional

% Desescalar y genrar vector y %
wt=w';

srsd=sqrt(sd);

y=srsd.*wt;

% % Datos Jres

%ppm=]res_f2_corte;
J=jres_f1;

% MJres=]Jres_1.Intensity; promedio de todas las lineas ppm

% % Des-reShape

% sz]=size(jres_cortadafl,1);

% szppm=size(jres_cortadafl,2);
% sz_estirado=szppm*sz]J;
szppm=length(ppm);
sz]=length(]);

y_2D2=reshape(y,szppm,sz]);
w_2D2=reshape(w,szppm,sz]);
y_2D2T=y_2D2};
w_2D2T=w_2D2"

% % Plot

figure(1)
contour(ppm,],y_2D2T,100, LineStyle','-');

figure(2);
contour(w_2D2T);

tigure(3);
contour3(ppm,J,w_2D2,100, LineWidth',2);

tigure(4);
nmrContourPlot(ppm,],y_2D2T,w_2D2T);

tigure(5);

ax=axes();

contour(ppm,],w_2D2T,100, LineWidth',2);
ax.XDir='reverse';

% %o

170 |Pagina



y(end) = NaN;

figure

patch(varIDf1,y,w, EdgeColor','interp','LineWidth',1);
colorbar;

set(gca,'xDir', reverse');

% x-axis label

xlabel('Chemical Shift (ppm)') ;

% y-axis label

ylabel('OPLS Coefficients') ;

% END %
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Algoritmo proyeccién grafico de valores de carga bidimensional

% % % proj loading desescalado

proj_y2D2_rT=sum(y_2D2_rT);
proj_w_2D2_rTmax=max(w_2D2_rT);
proj_w_2D2_rTmin=min(w_2D2_rT);
proj_w2D2_rTMm=[proj_w_2D2_rTmax;proj_w_2D2_rTmin];
sumproj=sum(proj_w2D2_rTMm);

loading_proj=zeros(1,length(sumproj));
for i=1:length(sumproj)
n=proj_w_2D2_rTmax(i)+proj_w_2D2_rTmin(i);
if n>0
loading_proj(:,i)=proj_w_2D2_rTmax(i);
else
loading_proj(:,i)=proj_w_2D2_rTmin(i);
end
end

proj_y2D2_rT(end) = NaN;

figure(1)
patch(ppm,proj_y2D2_rT,loading_proj,'EdgeColor','interp','LineWidth',1);
colorbar;

set(gca,'xDir', reverse');

% proj_y2D2_rT(end) = NaN;

%

% figure(2)

%
patch(ppm,proj_y2D2_rT,proj_w_2D2_rTmin,'EdgeColor','interp','LineWidth',1)
% colorbar;

% set(gca,'xDir','reverse');
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Algoritmo STOCSY y funciones asociadas

% %Funcion para extraccion de datos
function [X,ppm]= myext (data)

X1=data(:,2:end); % % Matriz sin la primera fila % %
X=X14
ppml= data(:,1);% % Primera fila % %

ppm=ppml};
end

Funcién para calculo traza covarianza

function [COVXYM]=myCOV4(c,data)
[X,ppm]= myext(data); %Extrae ppm y matriz cruda en forma vertical %

ppml=ppm’;

idx = findindx(ppm,c);
Cdp = X(:,idx);
Dp_media = mean(Cdp);
sumx = Cdp-Dp_media;

COVXY=cell(length(X(1,:)),1);

for i=1:size(X,2)
Vy=X(:1);
Vymedia=mean(Vy);
sumy=Vy-Vymedia;
prod_sumxy=sumy.*sumx;
mediasumxy=(sum(prod_sumxy))/ (size(X,2));
COVXY({i}=mediasumxy;

end

COVXYT=COVXY}
COVXYM=cell2mat(COVXYT);
end

% % Funcién para calculo traza correlacion
function [CORRM]=myCORR4(c,data)

[X,ppm]= myext(data); % Extrae ppm y matriz cruda en forma vertical %
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idx= findindx(ppm,c);
Cdp = X(:,idx);

Dp_media = mean(Cdp);
sumx = Cdp-Dp_media;
sumx2=sumx.*sumx;
sumx2suma=sum(sumx2);

CORR=cell(length(X(1,)),1);

for i=1:size(X,2)
Vy=X(:,i);
Vymedia=mean(Vy);
sumy=Vy-Vymedia;
sumy2=sumy.*sumy;
sumy2suma=sum(sumy2);
sumxy=sumy.*sumx;
sumxysuma=sum(sumxy);
denominador=sqrt(sumx2suma*sumy2suma);

CORRvariable=sumxysuma/denominador;
CORR({i}=CORRvariable;

end

CORRt=CORR';
CORRM=cell2mat(CORRt);

end
% % Funcion STOCSY

function [COV,CORR]=my_Stocsy_trazas6(c,data)
[D,ppm1]=myext(data);

ppm2=ppml’;

[COV]=myCOV4(c,data);
[CORR]=myCORR4(c,data);

y=COV;

c=CORR;

y(end) = NaN;

tigure
patch(ppml,y,c,'EdgeColor','interp');

d=colorbar;
set(gca,'xDir', reverse')
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xlabel('Chemical Shift (ppm)')
ylabel('intencity")
title(d,'corr.coeff.")
title(gca,'Stocsy')

end

% % END %
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Algoritmo de grafico de valores de carga monodimensional

% Datos a extraer

% w = factores de carga (Weigths on LV1 se saca de la tabla del grafico de loading)
% sd = desviacion estandar (se saca de los datos crudos)
% ppm = corrimiento quimico, eje x (se saca de los datos crudos)

% Solo para escalado usando Pareto

% Revisen los extremos de los vectores si hay que sacar datos no

% correspondan. Todos los vectores tienen que tener las mismas dimensiones
% Trasponer loading %

wt=w';

% Desescalar y genrar vector y %

srsd=sqrt(sd);
y=srsd.*wt;

% Graficar ppm vs y, colorar por loading %

y(end) = NaN;

tigure
%patch(ppm,y,wt,'EdgeColor',c,'interp','LineWidth',1); %
patch(ppm,y,wt,'EdgeColor','interp','LineWidth',1);
colorbar;

colormap('jet’);

set(gca,'xDir', reverse');

% x-axis label

xlabel('Chemical Shift (ppm)') ;

% y-axis label

ylabel('OPLS Coefficients') ;

% END %
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Abstract: The metabolic alterations associated with the increase in milk production make the transi-
tion period critical to the health of dairy cows, usually leading to a higher incidence of disease in peri-
parturient animals. In this manuscript, we describe the use of NMR-based untargeted metabolomics
to follow how these changes impact the serum metabolome in a group of 28 transition dairy cows
with no initial clinical diseases. Principal component analysis (PCA) of serum "H NMR data from
four weeks before calving to 8 weeks after parturition allowed us to clearly identify four stages
during the transition period. Pairwise comparisons using orthogonal partial least square discrimi-
nant analysis (OPLS-DA) and univariate data analysis led to the identification of 18 metabolites that
varied significantly through these stages. Species such as acetate, betaine, and creatine are observed
early after calving, while other markers of metabolic stress, including acetone, f-hydroxybutyrate
(BHB}, and choline, accurmulate significantly at the height of milk production. Furthermore, marked
variations in the levels of lactate, allantoin, alanine, and other amino acids reveal the acivation of
different gluconeogenic pathways following parturition. Concomitant with a return to homeostasis,
a gradual normalization of the serum metabolome occurs § weeks after calving. Correlations of
metabolite levels with dietary and metabolic adaptations based on animal parity could also be
identified. Owerall, these results show that NMR-based chemometric methods are ideally suited
to momitor manifestations of metabolic diseases throughout the transition period and to assess the
impact of nutritional management schemes on the metabolism of dairy cows.

Keywords: dairy cattle; metabolic stress; NMR-based metabolomics; serum metabolomics; transition period

1. Introduction

Dring the transition period from late pregnancy to early lactation, dairy cows suffer
dramatic changes in their metabolism due to the decrease in dry matter intake (DMI})
occurring even before calving and the increased energetic needs associated with milk
production [1]. These changes lead to a state of negative energy balance (NEB), which
results in the activation of lipid and protein catabolic pathways [2,3]. If the NEB is severe
or prolonged, it affects milk production and, more importantly, has effects on the immune
and endocrine systems that are detrimental to animal health and reproductive perfor-
mance [4=7]. Indeed, the transition period is characterized by an increase in the incidence
of production diseases such as mastitis, metritis, ketosis, and hepatic lipidosis [3,8]. Fur-
thermore, the process of continuous genetic selection that has been employed over recent
decades to improve milk production yields has also led to an exacerbation of problems
associated with metabolic stress [9,10].
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Since the animal health issues observed during the transition period translate into
important economic losses, considerable efforts have been dedicated to better understand
the metabolic changes of dairy cows in peripartum. Several studies have focused on
monitoring metabolites associated with NEB, particularly increases in the concentration of
non-esterified fatty acids (NEFA) in blood [11,12], which are usually followed by increases
in f-hydroxybutyrate (BHB), acetone, and acetoacetate levels [13]. The variation in the con-
centration of glucose, insulin and other hormones, and blood proteins also correlates with
the metabolic challenges experienced by the animals around calving [6,11,14]. However,
production diseases are etiologically interrelated and cannot be considered in isolation [5],
and thus integrative analytical approaches in which groups of metabolites are monitored
simultaneously are desirable. Metabolomic methods offer this possibility [15], and con-
sequently they have been successfully employed to investigate dairy cattle health. For
example, targeted metabolomics employving mass spectrometry (M5) have been used to
investigate mastitis, metritis, ketosis, and hepatic lipidosis in periparturient cows [16-20],
and untargeted approaches based on nuclear magnetic resonance (NMR) spectroscopy
were also applied to the study of several of these conditions [20-24].

Targeted and untargeted MS-based metabolomics have also been applied to follow
metabolite levels in transition cows in an attempt to identify biomarkers that could evi-
dence early stages of disease [25-29]. Most of these studies have been conducted under
confined dairy production systems. However, maximizing the proportion of pastures in
the diet is a pivotal factor for minimizing production costs [30]. It is well known that
grazing dairy cows do not have sufficient DMI to sustain the high milk production that
could be achieved with their genetic potential [31], and supplements and concentrates
are therefore given to achieve the desired production levels and minimize the magnitude
and duration of the NEB. In contrast with total mixed ration (TMRE) diet schemes, the
prediction of nutrient availability in mixed systems where herbage is the primary diet
component is complex because it includes uncertainties associated with grazing behavior.
In this scenario, the availability of propionate and other glucogenic metabolites for liver
demands may be limited so as to maintain adequate glucose supply for the mammary
gland of the high-producing dairy cows. Thus, the characterization of alternative precur-
sors and pathways involved in de novo glucose synthesis and the identification of liver
and peripheral tissue adaptations to lactation could contribute to the optimization of herd
nutritional management strategies. Moreover, this knowledge could be instrumental in the
design of preventive medicine programs aimed at decreasing costly production diseases.
With this in mind, we investigated the suitability of NMR-based untargeted metabolomics
as a tool to follow changes in the serum metabolome of a group of dairy cows with no
initial clinical conditions and access to pastures following calving.

2. Materials and Methods
2.1, Animals and Sample Collection

The experimental protocol was approved by the Comision Honoraria de Experi-
mentacion Animal, Universidad de la Republica (111130-002261-13). The study was per-
formed on a group of 26 Holstein, Jersey, and Holstein » Jersey crossbred cows managed
together at the dairy farm of the Facultad de Veterinaria, Universidad de la Repuiblica (San
José, Uruguay). It included 17 heifers and 9 multiparous cows that had between three
and seven calvings. Their diet consisted of a concentrate and silage based TMR before
calving, and grazing was offered as an option after that (Table 51). Monitoring was carried
out by trained veterinarians from ~30 days prepartum to ~60 days postpartum. Animals
with clinical manifestations of hypocalcemia, retained placenta, metritis, or moderate or
severe mastilis (ie., grades 2 or 3) were excluded from the study [32-35], while those
developing mild clinical mastitis (i.e., grade 1) or subclinical ketosis that did not show
systemic affectation were not [35,36]. Bleeding was carried out every 15 days before calving,
and once a week immediately after milking and before grazing after parturition. Blood
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samples were drawn from the coccygeal vein into tubes without anticoagulant, centrifuged
at 3000 g for 10 min, and the resulting serum stared at —20 “C until analyzed.

2.2 Clinical Biochemistry

Cholesterol, total protein, albumin, urea, and calcium concentrations in serum were
determined with commercial colorimetric kits {(Weiner Laboratorios S A LC., Rosario,
Argentina), using a Vitalab Selectra 2 automated biochemistry analyzer. The globulin
concentration was estimated as the difference between the total protein and albumin con-
centrabions. NEFA concentrations were determined following the ACS ACOD method
(NEFA-C kit, Wako Chemicals USA Inc., Richmond, VA, USA), and enzymatic methods
were employed to obtain concentrations of BHB in all samples (Ranbul kit, Randox Labora-
tories Lid., Crumlin, UK). Intra and inter-assay coefficients of variation for all commercial
serum determinations were less or equal than 10%.

2.3. NMR Spectroscopy

Blood serum samples were allowed to thaw at room lemperature, and 400 uL aliquots
were mixed with 200 uL of a 0.9% NaCl solution in D2O and transferred to 5 mm NMR
tubes (ME HL5 7, New Era Enterprises Inc., Vineland, NJ, USA). All NMR spectra were
recorded at 25 "C on a Bruker AVANCE III 500 NMR spectrometer operating at 'Hand
B frequencies of 500.13 MHz and 12576 MHz, respectively, and equipped with a z-
gradient TXI probe. To attenuate broad signals from proteins and lipids, 1D H spectra
were oblained using a water suppressed Carr Purcell Meiboom-Gill sequence with a T of
0.4 ms and an n of 80 [37,38]. A spectral width of 10 KHz, a data size of 32 K, and a total of
128 scans were employed to record each spectrum, using a relaxation delay of 4 s between
scans. When required, gradient enhanced HSQC and 1D TOCSY spectra were acquired
using standard pulse sequences provided with the spectrometer.

2.4, Data Processing

All free induction decays were zero-filled to 64 K points and apodized with a 0.3 Hz
exponential window function prior to Fourier transformation. 'H NMR spectra were
manually phased and baseline corrected using MNova (version 10.0, MestreLab Research,
5.L, Santiago de Compostela, Spain), and referenced to the lactate methyl resonance at
1.25 ppm present in all serum samples. Manually selected regions of the spectra were
then aligned, and the data was normalized to the total spectral area after excluding the
residual water resonance signal (4.60-5.00 ppm). Spectra were then segmented into bins of
0.001 ppm between 0.5 and 9.0 ppm [39]. The resulting data malrix was then exported as a
text file for use in multivariate analyses.

2.5. Metabolite Concentrations

The molar ratios of unambiguously identified serum metabolites were oblained by
integration of their 'H signals in the NMR spectrum of each sample. Together with the
concentration of BHB obtained through enzymatic methods for the same sample, these
estimations were employed to compute absolute metabolite concentrations.

2.6. Statistical Analysis

One-way analysis of variance (ANOVA]) was performed using GraphPad Prism (ver-
sion 7.0, GraphPad Software Inc., San Diego, CA, USA). Multivariate statistical analyses,
including principal component analysis (PCA), partial least squares discriminant analysis
(PL5-DA), and orthogonal partial least squares discriminant analysis (OPLS-DA), were
carried out with the PLS_Toolbox package (version 8.5, Eigenvector Research Inc, Manson,
WA, USA) implemented for MATLAB (revision 2014a, The MathWorks Inc., Natick, MA,
USA). For all models, the data was mean-centered and scaled using a Pareto factor [40].
Analysis of the data was first performed with PCA, which reduces the dimensionality and
facilitates the identification of data clusters or trends [41-43]. The PCA scores plot was
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also employed to identify strong outliers outside the 95% significance region of Hotelling's
T2 ellipse. OPL5-DA models were derived from the complete data matrix, as well as
from subsets in the 6.0 to 9.0 ppm range. Cross-validation of all OLPS-DA models was
achieved using the random subset method, which involved 20 iterations over data split
into 10 equally sized parts. Receiver operating characteristic (ROC) curves were plotted,
and area under the curve (AUC) values were calculated to ensure the goodness of fit of
the resulting models [44,45]. A permutation test with 200 iterations was also performed to
determine the degree of over-fitting and further validate the discriminant analyses [45].
The results from these validations are provided as Supplementary Materials.

3. Results and Discussion
3.1 'H NMR Spectra of Serum Samples

A representative 'H NMR spectrum of a serum sample used in the study is shown
in Figure 1. In addition to signals corresponding Lo lipoproteins, sugars, and amino acids,
resonances from metabolites such as acetate (1.84 ppm), acetone (2.16 ppm), allantoin
{5.30 ppm), betaine (3.19 and 3.83 ppm), BHB (1.12, 2.22, 2.33, and 4.06 ppm), choline (3.08,
3.36, and 3.90 ppm), citrate (2.45 and 2.61 ppm), citrulline (1.43, 1.73, 3.00, and 3.63 ppm),
creatine (2.96 and 3.86 ppm), creatinine (2.97 and 3.98 ppm), formate (8.38 ppm), glyc-
erolphosphocholine (3.15, 3.54, 3.60, 3.83, and 4.23 ppm), isobutyrate (1.04 and 2.55 ppm),
lactate (1.25 and 4.03 ppm), phosphocholine (3.17, 3.58, and 4.10 ppm), trimethylamine
(TMA}) (2.84 ppm), trimethylamine N-oxide (TMAO) (3.28 ppm), and tyramine (6.85 and
7.05 ppm) can be assigned by comparison to literature data [22,37 47]. These assignments
were, in some cases, further corroborated with the aid of HSQC and 1D TOCSY spectra.
As discussed earlier, several of these species are related to NEB-related metabolic stress
occurring in the transition period of the lactating cow.

19
HDO 5

52 50 48 46 44 42 40 38 I6 34 32 i 2.8 26 24 22 10 LE 14 1.4 12 L0 08
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Figure 1. Representative 'H NMR spectrum of a dairy cow serum sample. The signals corresponding to allantoine (1),
ce-grlucose (2), B-glucose (3), BHE (4), lactate (5), myo-inositol (6), TMAO (7), betaine (8), phosphocholine (9), glycerolphos-
phocholine (10), choline (11), creatinine (12), creatine (13), TMA (14), citrate (15), acetone (16), O-acetylglycoprotein (17],
N-acetylglycoprotein (18), acetate (19), citrulline (20), lysine (21), alanine (22}, valine (23), isobutyrate (24), isoleucine (25),
leucine (26), and L1 lipoprotein (27) are annotated.

3.2. NMR-Based Serum Melabolonics

The initial step in the study involved the identification of groups among the animals
through peripartum. For that purpose, we carried out a PCA considering the data derived
from the '"H NMR spectra for all serum samples. The resulting score plot showed no
differentiation according to parity or breed (Figure 2a b, respectively). Similar results were
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obtained when principal components capturing less variance were considered in the score
plots (Figures 51 and 52). However, when a continuous coloring scheme based on days
around calving was employed to color the scores, four clear clusters were identified. These
groups involved samples from animals four weeks before calving (C — 4), and one, four,
and eight weeks after calving (C + 1, C + 4, and C + 8, respectively), and are colored blue,
light-blue, vellow, and red in Figure 2¢, respectively. Blood biochemistry data and other
information on animals involved in each of these stages are summarized in Table 1.
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Figure 2. PCA score plot obtained from "H NMR spectral data for all serum samples. The plot was colored based on breed

(a), panty (b}, or using a continuous coloring scheme which varies as a function of the transition period day relative to

calving (c).

Table 1. Animal and blood biochemistry data for cows within each stage identified through multi-

variate analysis of TH NMR data.

Stage
Animal Data C-4 C+1 C+a C+8
Days in stage 30 to 22 Jtoll oM 39 to 68
N(H, [, H = )* 23 (19,2, 2) W(18,0,2) 420,22  20(17,1,2)
Parity (PP, MP) 15,8 12,8 15,9 137
Disease {SCK, MCM} © 0,9 2.6 6,10 2,11
Milk production (L/day) - 347 B0 /L7
Biochemistry
Albumin (g,/L) 300 + 219 29.64 £ 291 2944 4+ 567 3142 £ 278
Urea (mM) 240 4+ 1.31 2824110 a5+ 111 343 4 146
Cholesterol {mM) 271 £ 043 229 4+ 050 381 +£075 5.09 + 0.93
Total protein (g /L) 79.61 £ 7.00 7423 L T19 TRI3LTT2 BO.52 £ 604
Globuline (g/L) 4590 + 650 4459 £ 517 4869 +£ 512 4910 + 4.60
BHB (mM) 0.38 £+ 0.21 (.56 £ 032 0.78 £ 0.63 0.65 £ (.35
MNEFA (mM) 0.29 £ (.18 0.63 £ 022 0L.68 £ 0.36 0.47 £ 0.20

“H, land H = | represent Holstein, Jersey, and Holslein = Jersey crosses, respeclively. " PP and MF indicate
primiparowus and multiparous, respectively. © SCK and MCM indicate subclinical ketosis and mild clinical mastitis

(i.e., grade 1), respectively.

Having identified four peripartum stages, we investigated variations in the serum

metabolome, taking prepartum metabolite levels as reference. This was achieved through
a pairwise comparison of the C — 4 against the C + 1, C + 4, and C + 8 groups, respectively,
using OFLS-DA and univariate data analysis (Figure 3, Figure 53 and Table 2). In all cases,

the large positive peak at 1.25 ppm observed in the OFLS-DA loading plots corresponds to

a sharp drop in lactic acid concentration after calving. While there are several sources of

this metabolite, including dehydrogenation of pyruvate through the glvoxalase system in
the metabolism of fats, carbohydrates, and proteins [45], anaerobic bacterial fermentation
in rumen and colon likely leads to the high levels of lactate observed before calving in
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this case [49,50]. As concluded in a recent large-scale NMR-based serum metabolomics
study of clinically healthy dairy cattle [29], serum lactate can indeed be associated with an
increased intake of fermentable carbohydrates such as those present in the TMR prepartum
diet [51,52]. At the same time, the marked decrease in lactate levels following calving
suggests that this metabolite is used to support glucose demands through gluconeogenesis
by activation of the Cori cycle [53,54]. This, together with an increase in lipid metabolism
through [-oxidation and the activation of the alanine cycle at the height of milk production
{vide infra), is also consistent with the observed two- to three-fold rise in blood glucose
levels after calving (Table 2), and could help explain why none of the animals had clinical
manifestations of ketosis during the study.

One week after calving, negative values in the OPLS-DA loading plot for acetate,
betaine, and creatine were observed (Figure 2a), indicating an increase in the levels of these
metabolic stress markers [22,25]. The rise in the BHBE and NEFA concentrations determined
biochemically is also in agreement with this finding (Table 1). Overall, these data agree
with the increase in lipid mobilization that reportedly takes place in early lactation [14,55].
As collected in Table 2, increases in asparagine, citrate, citrulline, glucose, and lysine
are observed as well. This indicates alterations in the citric acid, urea, glycolytic, and
gluconeogenic pathways immediately following parturition [14,28], and confirms that the
animals enter a NEB condition. The rise in the levels of circulating allantoin {Table Z), a
metabolite linked to purine catabolism, is consistent with higher ruminal microbial vields
associated with the increase in DMI as well as the inclusion of forage in the diet after
calving [56].

In addition to acetate and BHBE, the loading plots for the OPLSA-DA contrasting the
C — 4 and C + 4 groups show that the levels of other metabolic stress markers, such as
acetone, choline, and formate rise significantly four weeks postpartum (Figure 3b and
Figure 53h). Similarly, univariate data analysis indicates two- to four-fold increases for the
species identified in the C + 1 stage, including acetate, BHB, betaine, and glucose, as well
as for creatine and creatinine (Table 2). Greater accumulation of allantoin is also observed,
which at this stage is likely to be associated not only with higher bacterial protein yields
caused by the increase in DMI, but with an increase in tissue damage [57]. Indeed, the
accumulation of alanine points to an activation of the alanine cycle, where muscle protein
is catabolized to fuel liver gluconeogenesis [2,55]. The higher levels of acetate and citrate in
blood also reveal a further increase in lipomebilization through lipolysis and p-oxidation.
This, in turn, triggers the ketogenic pathway, leading to the marked rise observed in the
concentrations of BHB, lysine, and, ultimately, acetone [28,57]. Not surprisingly, these
pronounced changes occur when animals reach the peak of milk production (Table 1) and
corroborate with the large shifts in metabolism that are required to meet energy demands
during this period. Indeed, based exclusively an BHB levels, nearly one out of every
four animals developed subclinical ketosis at this stage [36].

Table 2. Average metabolite concentrations during peripartum determined by 'H NMR (mean £ std. dev.) and fold changes
with respect to prepartum levels.

Concentrabion (mM) Fold Change

Metabolite c-a C+1 C+8 S lie r CHdie 4 r CHBife 4 P
Acetate (L83 + (.40 136 £ 1. 1.8a £ 1.13 La3 00494 240 00061 225 00002
Acebone 011 £0.15 012 = 0 (112 £ 007 L1 03519 162 007 110 03734
Alanine 018 +0.17 026 + (. (.51 + 034 150 00788 248 00071 258 00002
Allantodn 007 + 007 016 = 0. 020 + 012 216 00167 341 0002 251 =(0.0001
Asparagine el + 042 1.71 £ 2. 1462 £ 127 282 00116 388 00074 316 =0.0001
atng 018 £ 0.15 0 £ 0.3 143 £ 026 1.9z 00329 315 (.0035 2.4 0.0001
BHB 038 + 020 056 + (.3 (65 + 035 Ldp 00175 204 00028 1.7 00009
Citrate 010 + 009 026 = 0. 022 + (.18 259 00097 401 (0.0085 ] 00055
Citrulline 013 +£0.12 026 = (.31 K . (28 + (.23 201 o2 375 00089 218 00039
Creatine .04 + 0L 0k + 0.14 BE . (10 + (s 251 003 370 Dn0ns 133 0.0029
ThiA 006 + (04 023 = (.67 1 X (10 + (.09 154 00325 213 00484 168 00229
ce-Glusose 1.00 + 08338 2T+ 2E 3. 418 261 + 2 228 00145 351 00033 % =0.0001
P-Glucose 092 +0.81 219+ 261 34 4. 281 £ 208 238 00415 377 DO0e3 3m <0000
Lactate ELIESERI] 1.16 = 0.e3 X 1 160 £ 077 —223 00038 -%16 00015 -Iie 00006
Leucine 012 £ 0.10 006 = 0 . (03 £ 003 —1L83% 00166 —1.93 0006 —380 <0000
Lysine LOB + 007 023 + (.3 (26 £ 020 263 00169 416 00037 247 0.0001
‘aline 023 +0.17 022 + (126 + (0 —1.02 04583 104 (0.53938 1.14 01901
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Metabolome data at C + 8 is of particul

ar interest. Although cows are still at their peak

of milk production, DMI also increases at this stage. As a result, animals tend to normalize
their energy balance, which is evidenced by a decrease in the levels of NEFA (Table 1).
This is also reflected in the OPLS-DA loading plot presented in Figure 3¢, which reveals
that the prepartum and C + 8 group are differentiated by metabolites such as acetate and
glucose, but not by markers of severe metabolic stress present in the C + 4 group. Ina
similar way, univariate analysis shows that the metabolites with large fold changes for the
C + 4 stage now present smaller variations when compared to their levels before calving,
This indicates a trend towards the normalization of the metabolic pathways identified as
altered by our analyses of the C + 1 and C + 4 groups and is consistent with the animals
exiting the NEB condition and regaining homeostasis.
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Figure 3. Score and leading factor plots obtained from the OPLS-DA between prepartum (C — 4) and first (C + 1) (a), second
(C + 4} (b), and third (C + 8) {¢) postpartum groups. The metabolites that differentiate the prepartum from each postpartum
group are annotated in the loading factor plots. The R2Y and QFY coefficients for each model were (L80 and (.72, 0,89, and
0.37, and 0.94 and 0.87, respectively, and their ROC curves had AUC values of 1.00, 0,85, and 0.99 (see Figures 54-59).

As stated above, no differences based on animal parity were observed when all the
data were analyzed together. However, we decided to investigate if variations related to
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this condition could be evidenced within each of the four stages. For that purpose, a PCA
for each of the peripartum group datasets was carried out. While no significant effects were
observed at any stage after calving, a clear difference between primiparous and multiparous
cows was evident in the C — 4 group (Figure 4a). Indeed, an OPL5-DA of these data readily
reveals that the concentrations of lactate, acetate, and BHB are higher in multiparous cows
before calving, while accumulation of creatine, TMAQ, choline, glucose, and lipoproteins is
observed in heifers (Figure 4b). These data likely reflect the feeding and herd behaviors of
multiparous cows, which are known to be better adapted to prepartum TMR diets and to
dominate primiparous animals, and thus have a greater DMI [59,60]. The higher intake of
fermentable nutrients in these animals leads, in turn, to higher levels of volatile fatty acids
in their bloodstream. In addition, heifers continue growing through pregnancy, and thus
the concentration of anabolic hormones, such as IGF-1, is usually greater. This impacts the
availability of nutrients in the mammary gland and could contribute to lowering the levels
of circulating lactate and ketone bodies in these animals [61]. Few studies have analyzed
the effect of parity on the entire serum metabolome of the lactating cow [2Y], and this is to
our knowledge one of the first reports linking the observed variations with a combination
of dietary and metabolic adaptations.
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Figure 4. PCA score plot obtained from 'H WMR spectral data for prepartum (C — 4) serum samples colored according to
animal parity (a), and score and loading factor plots obtained from the OPLS-DA between primiparous and multliparous
dairy cows within this group (b.c). The metabolites that differentiate the bwo groups are annotated in the lnading factor
plots. The RYY and QY coefficients for the model were 0L82 and 0.56, and its ROC curve had an AUC value of (.93 (see
Figures 516 and 517).

4. Conclusions

As detailed in the previous sections, NMR-hased metabolomics allowed us to follow
the changes of 18 serum metabolites during the transition period of dairy cows. The
approach identified four clear stages through peripartum based on the metabolome com-
position and revealed alterations in important metabolic pathways. In particular, the data
shows the sequential activation of several gluconeogenic routes after calving, including the
Cori and alanine cycles. Analysis of metabolomic profiles also showed that the contribution
of the former gluconeogenic pathway is affected by animal parity before calving. Although
recent studies have yielded comparable results at bwo well-defined moments in the transi-
tion period [25], our findings indicate that markers of subjacent metabolic diseases, such
as ketosis and liver lipidosis, are present through most of the lactation period but peak
four weeks after calving. Furthermore, the results presented here are consistent with data
abtained using targeted MS-based metabolomics [27].

Overall, our findings indicate that NMR-based methods are ideally suited to readily
evaluate and follow the impact of nutritional management on the metabolic health of dairy
herds throughout the transition period. We are currently using this approach to assess
the effects of different postpartum dietary schemes on animal condition. In addition, the
combined use of metabolomic data from serum, uring, and other biofluids to achieve higher
specificity will be evaluated [47,62]. Work in this and related areas is underway, and our
findings will be reported in due course.
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Supplementary Materials: The following are available online at https:/ fwww.mdpicom farticle/ 10
3390/ dairy 2030028 /51, Table 51 and Figures $1-517: Postpartum diet composition, additional FCA
and OPLS-DA plots, and permutation test plots and ROC analysis curves for all OPLS-DA models.
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