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Resumen 

 

El análisis metabolómico, o metabolómica, permite estudiar las variaciones en los 

metabolitos de un sistema biológico en función de factores como la dieta, el 

entorno, fármacos, o enfermedades. La disciplina es relativamente nueva en 

Uruguay, pero ya tiene un impacto significativo a nivel mundial en diversas 

áreas, yendo desde la industria farmacéutica a la agroalimentaria. Esta tesis 

aborda principalmente la aplicación de la metabolómica a diferentes matrices de 

interés para el sector agropecuario uruguayo, así como el desarrollo de nuevas 

estrategias para el análisis de datos. Luego de un primer capítulo introductorio, 

se presenta un detallado análisis del metabolóma sérico de vacas lecheras 

durante el periparto, identificando alteraciones asociadas con el periodo de 

transición y producción de leche. El análisis por RMN revela alteraciones en el 

metabolismo energético, permitiendo además observar cómo se movilizan 

metabolitos para suplir demandas energéticas y nutricionales relacionadas a la 

producción de leche. El siguiente bloque del trabajo presenta el uso de 

metabolómica basada en RMN para estudiar la resistencia de la cebada al pulgón 

verde. Los estudios identificaron tetrametilaminas, como la colina y la betaína, 

las cuales están correlacionadas con la preferencia o rechazo del pulgón. En esta 

sección se realiza además un análisis detallado de todos los pasos involucrados 

en la confirmación inequívoca de metabolitos en un esquema de trabajo en 

metabolómica. Esta sección demuestra además 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 
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bidimensionales, paso necesario para emplear este tipo de datos en el análisis 

metabolómico, y se exploran estrategias de fusión de datos de diferentes 

biofluidos como estrategia para mejorar los modelos de clasificación y la 

interpretación de la dinámica metabólica de un sistema biológico. 
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Capítulo I 

Introducción general  

 

Las moléculas involucradas en procesos bioquímicos aportan una enorme 

cantidad de información sobre el estado y función de un sistema biológico. El 

proceso de monitorear y evaluar las variaciones en el conjunto de estas 

moléculas, o metabolitos, se denomina análisis metabolómico o metabolómica. 

Esta disciplina engloba la comprensión simultánea y ordenada de los perfiles y 

niveles de múltiples metabolitos y sus cambios sistemáticos. Las variaciones 

pueden ser causadas por diferentes factores, como ser la dieta, el entorno, o el 

efecto de un fármaco o enfermedades, y pueden ser estudiados en biofluidos o 

tejidos empleando distintos métodos quimiométricos. Se combinan técnicas 

analíticas, como ser la cromatografía gaseosa (GC) o líquida (LC) acoplada a 

espectrometría de masas (MS), la espectroscopía de resonancia magnética nuclear 

(RMN), y la espectroscopía infrarroja (IR), entre otras, con herramientas 

estadísticas [1-3]. 

La implementación y utilización de métodos quimiométricos y estudios 

metabolómicos es un área en desarrollo incipiente en el Uruguay. Esto se debe, 

en parte, a que la metabolómica como disciplina es más reciente que sus pares 

dentro de las “ómicas” (i. e., genómica, transcriptómica y proteómica). Sin 

embargo, ha logrado tener un gran impacto a nivel mundial, empleándose en el 

descubrimiento de nuevos fármacos, en estudios toxicológicos y/o de seguridad 

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

para los sectores de la salud y productivo del país es por ende de sumo interés[1]. 
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El impacto más importante de la aplicación de herramientas 

quimiométricas en el sector productivo uruguayo se observa en la industria 

agropecuaria, ya que utilizando desarrollos y enfoques metodológicos comunes 

es posible estudiar una gran variedad de problemas. Por ejemplo, el análisis 

metabolómico permitiria identificar quimiomarcadores que se correlacionen con 

características organolépticas deseadas en diferentes productos agropecuarios, 

como ser carne, leche, frutas, y hortalizas. Por medio de este enfoque sería posible 

también seleccionar cultivares que presenten resistencia a plagas en base a la 

presencia o ausencia de fitomarcadores específicos, así como correlacionar sus 

quimiotipos y genotipos. Del mismo modo, la posibilidad de identificar y 

cuantificar quimiomarcadores correlacionados con la salud de animales de 

producción permitiría hacer un seguimiento y diagnóstico de su estado sanitario 

y proponer tratamientos específicos. Por lo tanto, mi plan de posgrado tuvo como 

objetivo afianzar al análisis metabolómico como herramienta en el estudio de 

algunos de los problemas detallados anteriormente, y para ello se dividió el 

trabajo en tres bloques [1].  

El primero, descrito en el Capítulo II, aborda el análisis de los cambios en 

los perfiles del metabolóma sérico de ganado lechero a lo largo del periparto 

empleando análisis metabolómico basada en RMN.  Como se detalla en ese 

capítulo, en este periodo se observan alteraciones metabólicas que repercuten 

negativamente en la salud de los animales y la producción de leche. Se observan 

variaciones significativas en especies como acetato, betaína y creatina en etapas 

tempranas después del parto, mientras que otros marcadores de estrés 
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metabólico, incluyendo acetoacetato, -hidroxibutirato (BHB) y colina se 

acumulan significativamente en el punto más alto de la producción de leche. 

Además, marcadas variaciones en los niveles de lactato, alantoína, alanina y otros 

aminoácidos revelan la activación de diferentes vías gluconeogénicas después 

del parto. Concomitante con un retorno a la homeostasis, se produce una 

normalización gradual del metabolóma 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 

metabólicas durante el período de transición y para evaluar el impacto de los 

esquemas de manejo nutricional en el metabolismo y salud de las vacas lecheras. 

 En el Capítulo III, se describe el uso de la quimiometría basada en RMN 

para la identificación de variedades resistentes de cebada cervecera (Hordeum 

vulgare L). Una de las principales problemáticas que enfrentan los productores 

cerealeros es el bajo rendimientos de los cultivos causado por plagas, 

particularmente los áfidos o pulgones (Hemiptera: Aphididae). Al comparar los 

perfiles metabólicos de extractos vegetales de genotipos de H. vulgare con 

diferente respuesta antixenótica (mecanismo de resistencia vegetal que hace a las 

plantas poco atractivas para los insectos plaga, evitando así la colonización, 

alimentación u oviposición) al pulgón verde, se lograron identificar 

fitomarcadores correlacionados con la misma.  El uso conjunto de métodos de 

dereplicación química espectroscópicos y estadísticos, búsquedas en bases de 

datos, y finalmente adiciones de estándares sobre muestras representativas, 

permitieron la identificación de la colina y la betaína como metabolitos 
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correlacionados, respetivamente, con la preferencia y no preferencia del pulgón 

por la planta. 

El Capítulo IV aborda el desarrollo de estrategias alternativas de 

procesamiento y análisis de datos de RMN en estudios metabolómicos. Por un 

lado, se estudió el alineamiento de espectros HOMO-2DJ, paso necesario para el 

uso de este tipo de datos bidimensionales en análisis metabolómico. 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 fusión de 

datos provenientes de dos biofluidos, como ser suero y orina, y la utilización de 

las matrices de datos resultantes en análisis multivariado de rutina en 

metabolómica. Esta estrategia busca no solo mejorar los modelos discriminantes, 

sino también lograr una comprensión más exhaustiva del metabolóma. 

Previo a estos capítulos se presenta una introducción general a la 

metabolómica, incluyendo los conceptos básicos de RMN, el procesado de datos 

y análisis estadístico multivariado. 
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1.1 Introducción a la Metabolómica basada en RMN 

Para situarnos históricamente y comprender los orígenes de la RMN y la 

metabolómica resumiremos algunos hitos en la siguiente línea del tiempo. 

 

1924 Wolfgang Pauli prueba que las características de la estructura 

hiperfina de los espectros atómicos se pueden explicar a través del 

movimiento de espín de los núcleos y el momento magnético 

generado [4]. 

1933 Otto Stern calcula el momento magnético del núcleo de hidrógeno 

mediante la técnica de haces moleculares en un campo no 

homogéneo [5]. 

1938 Isaac Rabi utiliza el término “espectroscopía por radiofrecuencia” 

para referirse a una incipiente RMN [6].  

1945 Felix Bloch y Edward Purcell retoman la investigación sobre la 

resonancia magnética de la materia condensada. Ambos grupos 

desarrollan, de manera independiente, nuevos métodos que les 

permiten medir por primera vez la señal de RMN [7, 8]. 

1950 E. L. Hahn logra excitar el espín nuclear utilizando un pulso de 

radiofrecuencia. Esta excitación momentánea es registrada en 

forma de señal eléctrica inducida en una bobina (i.e., “free 

induction decay”, o FID) [9]. 
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1950 H. S. Gutowsky y C. J. Hoffman descubren el fenómeno conocido 

como acoplamiento escalar o acoplamiento espín‐espín, que 

explica el desdoblamiento de señales [10]. 

1966 Richard R. Ernst publica el trabajo “Application of Fourier 

Transform Spectroscopy to Magnetic Resonance”. En éste explica 

cómo la señal emitida por los núcleos en función del tiempo puede 

ser convertida en una señal en el dominio de las frecuencias 

mediante la transformada de Fourier (TF) [11]. 

1971-1976 J. Jeener aborda la idea de expandir en dos dimensiones la 

información contenida dentro de un experimento 

monodimensional de RMN [12]. Fue Ernst quien luego expandió 

el concepto e introdujo las primeras aplicaciones de la 

espectroscopia bidireccional [13]. 

1974 Kurt Wütrich estudia la aplicación de la RMN a la determinación 

estructural de proteínas, desarrollando procedimientos generales 

para la asignación sistemática de las frecuencias de resonancia de 

los diferentes núcleos magnéticos de estas biomoléculas. 

Demuestra que a partir de esta información se podía llegar a 

determinar la estructura tridimensional de proteínas en solución 

[14]. 

1974 David Hoult demuestra que la espectroscopía de RMN se puede 

utilizar en la detección de metabolitos en muestras biológicas 

intactas.  Mediante RMN in vivo sobre tejido muscular comprueba 
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que el 90% del adenosín 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 diagnóstico de diabetes 

mellitus y otras patologías [16].  

2000 Nicholson propone el término “metabonómica” para hacer 

referencia a “la medición cuantitativa de la respuesta metabólica 

de naturaleza dinámica y multiparamétrica de los sistemas vivos 

ante estímulos patofisiológicos o bien, ante la modificación 

genética” [17,18]. 

2021 Mediante análisis metabolómico basado en RMN, Nicholson 

propone que la infección causada por SARS-CoV-2 no solo 

produce un síndrome respiratorio agudo sino también daños en 

múltiples órganos y alteraciones sistémicas en diversas rutas 

metabólicas [19]. 

 

La metabolómica forma parte de lo que se conoce como biología de 

sistemas, siendo la cuarta y más reciente de las ciencias “omicas”. Sin embargo, 

la idea detrás de la metabolómica de integrar información de muchas variables 

simultáneamente 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].  
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Figura 1. “Uroscopía”, Davis Teniers (1610-1690) (a), Rueda de la orina de 

Pinder (1909) (b) 

 

Desde ese entonces todo ha avanzado y evolucionado. Actualmente esta 

“ómica” busca contarnos “historias biológicas” al observar el estado metabólico 

de un sistema determinado [21].  Si comparamos a la metabolómica con la 

genómica o la proteómica, vemos que el volumen de información aumenta y que 

la interpretación química y biológica se vuelve cada vez más compleja. De hecho, 

la genómica y la transcriptómica estudian los arreglos y secuencias que existen 

entre cuatro bases nitrogenadas y la preoteómica investiga las secuencias, 

arreglos y estructuras que derivan de un grupo de 20 aminoácidos. Sin embargo, 

la metabolómica estudia las variaciones miles de metabolitos de bajo peso 

molecular. Estas variaciones son el resultado de la modulación y respuesta a 

estímulos externos y/o internos que derivan de la expresión de genes, y de miles 

de reacciones mediadas por enzimas que dan lugar al metabolóma. A su vez, este 

presenta una gran diversidad de especies químicas con propiedades disímiles y 

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

las publicaciones en esta área en los últimos años (Figura 2) [23].  

 

Figura 2. Representación gráfica de la progresión del número de publicaciones 

por año según plataforma analítica 

 

Podemos clasificar a la metabolómica en las siguientes categorías según el 

enfoque que se emplee [20]: 

 

Metabolómica 

no dirigida 

Identificación y cuantificación de la mayor cantidad posible de 

los metabolitos en un sistema biológico. La preparación de la 

muestra no debe agrupar el mayor número de metabolitos 

posibles y la técnica analítica a emplear debe ser sensible a 

especies químicas de naturaleza diversa. 
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Metabolómica 

dirigida 

Análisis cualitativo y cuantitativo de un grupo de metabolitos 

conocidos o de interés con una ruta metabólica específica. En 

algunos casos requiere amplia preparación de muestras, 

orientada a un grupo de metabolitos. La técnica analítica a 

emplear puede estar orientada a una clase de compuestos. 

Análisis de 

huellas 

metabólicas 

Análisis global, rápido y de alto rendimiento de muestras para 

proporcionar una clasificación de las mismas. Generalmente no 

se requiere una cuantificación o identificación de metabolitos. Es 

una herramienta de cribado para discriminar entre muestras de 

diferente origen o estado biológico.  

 

1.2 Fundamentos Metodológicos 

Ninguna técnica analítica permite obtener una imagen completa del estado 

metabólico de un ser vivo. Teniendo en cuenta que, por ejemplo, el metabolóma 

de una planta puede tener más de 30.000 compuestos de naturaleza química 

diversa, esta es una meta ambiciosa [3]. Combinando diferentes métodos de 

extracción y tratamiento de muestra con diversas técnicas analíticas es posible 

concentrarse en una parte del perfil metabólico, lo que permite extraer 

conclusiones de una fracción del metabolismo del organismo en estudio. Todos 

los estudios presentados en esta tesis involucran análisis no dirigidos y 

emplearon RMN como técnica analítica. A continuación, se describen por lo tanto 

los fundamentos básicos de esta herramienta espectroscópica.  
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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 química que 

aporta información estructural de compuestos puros y composición en mezclas 

complejas, así como también información sobre sus concentraciones absolutas o 

relativas. Se basa en las propiedades de núcleos magnéticamente activos, los 

cuales se comportan como si fueran partículas 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 (B0) se generan orientaciones 

preferenciales.  Dado que los núcleos poseen momento angular (espín nuclear, 

ρ), la interacción entre el momento magnético del núcleo y B0 genera un torque 

que lleva a un movimiento de precesión (Figura 3). La frecuencia de esta 

precesión es conocida como frecuencia de Larmor (o), y es proporcional a B0 y, 

a un parámetro propio de cada núcleo llamado constante giromagnética () 

(Figura 4 y 5). 

 

Figura 3. Esquema representativo del espín nuclear de un protón en un campo 

magnético externo (B0). 

 

Un caso particular es el de los isótopos con espín nuclear (I) igual a ½ (i.e., 

1H, 13C, 31P, o 19F). Estos núcleos pueden adoptar dos estados cuando son 

sometidos a B0, a menudo referidos como + ½ y -½ o α y β. La diferencia de 
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energía (E) entre ambos estados del espín es proporcional a la intensidad del 

campo magnético externo (efecto Zeeman, Figura 4b). 

 

Figura 4. Esquematización de la dependencia en la diferencia energética entre 

los estados de espin (a) y el campo magnético (b). 

 

Si consideramos más de un espín del mismo tipo, y acorde con la ecuación 

de Boltzmann (Ec. 1), este E lleva a un exceso de población de espines en el 

estado de menor energía. Teniendo también en cuenta el movimiento de 

precesión alrededor del eje z mencionado anteriormente, los espines se 

dispondrán como se presenta gráficamente en la Figura 5. Dado que las 

componentes de los momentos magnéticos en el plano <x,y>  están igualmente 

distribuidas en el plano, y a que existe un leve exceso a lo largo de +z, existirá 

una magnetización neta (M0) en este eje (Figura 5). 

 

𝐸𝑐𝑢𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝐵𝑜𝑙𝑧𝑚𝑎𝑛𝑛 ∶  
𝑁 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑙𝑒𝑙𝑜

𝑁 𝑎𝑛𝑡𝑖𝑝𝑎𝑟𝑎𝑙𝑒𝑙𝑜
= 𝑒

∆𝐸
𝑘𝑇   (𝑬𝒄𝟏) 
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Figura 5. Representación esquemática de la magnetización neta para los espines 

de una molécula 

 

Si ahora aplicamos un pulso de radiofrecuencias generando un segundo 

campo magnético B1 en un plano perpendicular a B0, este será capaz de inducir 

transiciones entre los estados del espín y alterar sus poblaciones. Esto sucederá 

cuando la energía del pulso coincida con el E que separa los estados  y , o 

dicho de otro modo, cuando su frecuencia de resonancia coincida con la 

frecuencia de Larmor. A nivel macroscópico, durante el tiempo que dura el pulso, 

B1 produce un torque sobre los espines nucleares, rotándolos del eje z al plano 

<x,y>. Cuando el pulso deja de aplicarse, los espines dejan de rotar y quedan en 

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

 

Figura 6. Representación vectorial de la aplicación de un pulso de 

radiofrecuencia (B1) sobre nuestro sistema de espines (Mz) 
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Figura 7. Esquema de un equipo de RMN. 

 

Mediante diferentes procesos de relajación, los espines nucleares 

recuperan paulatinamente el equilibrio. Si posicionamos una bobina en el plano 

<x,y>, los cambios en la magnetización (M) generarán corrientes inducidas que 

nos permitirán monitorear la evolución de esta en el plano (Figura 7). Dado que 

M prescesiona a la frecuencia de Larmor y está afectada por relajación en el plano 

<x,y>, la corriente inducida en la bobina variará de forma cosinusoidal y decaerá 

exponencialmente (Figura 8). Ya que los núcleos en una molécula tienen diferente 

entorno químico (ver sección 1.2.2) también tendrán diferentes frecuencias de 

Larmor, y la señal resultante que recoge la bobina corresponde a la sumatoria de 

todas las corrientes inducidas. Esto último es lo que conocemos como FID y es 

poco práctica para extraer información de los espines en la molécula en forma 

directa. Es por esto que recurrimos a la transformada de Fourier (TF), una 

operación matemática que nos permite convertir señales del domino del tiempo 

al dominio de las frecuencias (Figura 9). 
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Figura 8. Representación de adquisición de una FID y posterior aplicación de 

TF sobre la misma para obtener un espectro de RMN. 

 

Figura 9. Representación gráfica de la descomposición 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 núcleo está vinculada al campo magnético 

efectivo que lo rodea (Bef) y se puede expresar según la siguiente ecuación: 

𝑣 =
𝐵𝑒𝑓

2𝜋
  (𝐸𝑐2) 

El Bef está determinado por B0, y un campo magnético B’ que depende de los 

efectos electrónicos locales que generan todos los núcleos enlazados o cercanos 

al núcleo observado. Esto último es lo que conocemos como entorno químico. 
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Dado que el campo magnético efectivo va a ser diferente para cada tipo de núcleo 

no equivalente (i.e. entorno químico diferente), también lo va a ser la diferencia 

de energía entre sus estados α y β, y en definitiva también su frecuencia de 

resonancia característica.   

Hasta este punto se hizo una introducción de las bases de la RMN y 

describió de manera simplificada la adquisición de un espectro de 1H RMN. Sin 

embargo, los equipos de RMN modernos nos permiten realizar una gran 

variedad de experimentos mono- o multidimensionales sobre 1H y un gran 

número de núcleos magnéticamente activos, incluyendo 13C, 15N, 31P, entre otros. 

Estos nos permiten, por ejemplo, atenuar las señales de ciertas clases de 

macromoléculas en los espectros de 1H (i.e., Carr-Purcell-Meiboom-Gill, o 

CPMG), obtener correlaciones entre núcleos enlazados a uno o más 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 núcleos 

próximos en el espacio (i.e., “Nuclear Overhauser Enhancement Spectroscopy”, 

o NOESY), o separar información de corrimientos químicos y acoples escalares 

(i.e., “Homonuclear 2D J Spectroscopy” , o HOMO-2DJ). En su conjunto, todos 

estos experimentos nos brindan información estructural, de un compuesto, ya 

sea estando este puro o formando parte de una mezcla compleja. Este último es 

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

muestras típicas en metabolómica.  
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1.3 Esquema general de trabajo en metabolómica 

Los fluidos biológicos y los extractos de tejidos son mezclas complejas de 

metabolitos, y sus espectros de 1H RMN son por ende relativamente complejos. 

A su vez, un único espectro de muestras de este tipo no nos permite interpretar 

de manera confiable lo que está sucediendo en un sistema dinámico como lo es 

un organismo. Es por ello que el análisis matabolómico involucra un número 

representativo de muestras y herramientas estadísticas robustas. Los datos 

crudos que se obtienen a partir de plataformas analíticas como RMN o MS no 

pueden ser empleados directamente para estos análisis, y requieren aun 

procesamiento previo. A continuación, se brinda una descripción de este proceso, 

así como de otros pasos necesarios en un esquema de trabajo típico de análisis 

metabolómico (Figura 10). 

 

Figura 10. Esquema de trabajo en metabolómica. 
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1.3.1 Análisis de muestras y procesado de datos 

En el esquema de trabajo el diseño experimental es clave para que los resultados 

sean confiables. Algunos aspectos relevantes son, por ejemplo, la determinación 

del número de réplicas biológicas a emplear, los métodos de recolección y 

almacenamiento de muestras, y el procesado de las mismas. Además, es 

importante definir la técnica analítica a emplear (RMN, CG-MS, HPLC-MS), así 

como las condiciones experimentales de la misma. Concentrándonos en RMN, 

los aspectos importantes a definir son, por ejemplo, la secuencia de pulsos a 

emplear y los parámetros del experimento, incluyendo el número de barridos, el 

tiempo de reciclado, el tamaño 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 obtención una matriz de datos 

con la información de todos los espectros de interés adecuada para los MVDA 

[21-25].  

El esquema de adquisición de datos de RMN descritos en la sección 2.2.3 

lleva a la generación de ciertos artefactos en los espectros de 1H RMN que deben 

ser corregidos previo a su interpretación. Los más sobresalientes son los 

desajustes en la fase y de la línea de base como se muestra en la Figura 11 [24, 

25]. Por lo tanto, el primer paso involucra la corrección de la fase de los espectros 

buscando que todas las señales sean absortivas, así como la línea 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 corrección de fase y línea de base (a), y después de las correcciones (b). 

 

Posteriormente es necesario referenciar los espectros, utilizando la señal 

de un estándar interno como el TSP o TMS, o la de un metabolito presente en 

todas las muestras. En este último caso, es deseable que nuestra referencia no 

presente cambios en el corrimiento químico por variaciones en pH o fuerza 

iónica. Independientemente del referenciado, tanto el pH como la fuerza iónica 

pueden variar entre las muestras analizadas, afectando los corrimientos químicos 

de otros metabolitos. La corrección de estas variaciones o alineado global es uno 

de los pasos más 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 

tomaría valores diferentes de corrimiento químico en distintos espectros. A los 

efectos de los análisis estadísticos, esto último 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 más empleados [26, 27]. Una vez que los datos están alineados, se 

procede a la eliminación de zonas de no interés, como ser señales residuales de 

solventes y regiones sin señal. Cada espectro es luego normalizado, ya sea al total 

del área, al área de una señal de interés, o por la masa de extracto, o, 

alternativamente, empleando algoritmos de normalización como la 

normalización 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 están 

compuestas por parámetros estadísticos que se desprenden de cada variable, 

como ser la desviación estándar, la media, o la mediana (Tabla 1 y Figura 12) 

[28,29].  Una vez que la matriz de datos está lista es exportada en un formato 

adecuado para su lectura por los programas de análisis estadístico.  
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Tabla 1. Factores de escalados. Adaptado de Ref. 29. 

Tipo Método Formula Objetivo Ventaja Desventaja 

Centrado Centrado 𝑥̃𝑖𝑗 = 𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑖̅ 

Desplaza los datos al origen 

(centrado). Se centrará en las 

diferencias y no en las 

similitudes de los datos.  

Elimina el desplazamiento de 

los datos 

Si los datos son 

heteroscedásticos, el efecto de 

esto método de pretratamiento 

no siempre es suficiente 

Escalados 

 

 

 

Auto-escalado 𝑥̃𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑖̅

𝑠𝑖
 

Comparar metabolitos basados 

en su correlación 

Todas las variables se 

consideran con igual 

importancia 

Inflación de los errores de 

medida 

Rango 

𝑥̃𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑖̅

𝑥𝑖𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑖𝑚𝑎𝑥
 

 

Compara los metabolitos 

relativo al rango de respuesta 

biológica 

Todos los metabolitos son 

considerados igualmente 

importantes. El escalado se 

relaciona con la biología 

Inflación de los errores de 

medida. Baja sensibilidad a los 

datos fuera de tendencia 

(outliers) 

Pareto 
𝑥̃𝑖𝑗 =

𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑖̅

√𝑆𝑖
 

Reduce la importancia de las 

variables más grandes. 

Mantiene los datos 

parcialmente intactos 

Conserva más similitud con 

los datos originales que el 

auto-escalado 

Disminuye la sensibilidad a las 

variaciones relativas cuando estas 

vienen valores grandes. (grandes 

“fold changes”) 
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Vasto 

𝑥̃𝑖𝑗 =
(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑖̅)

𝑠𝑖
.
𝑥𝑖
𝑠𝑖

 

 

Enfocado en los metabolitos con 

variaciones pequeñas 

Puede tomarse en cuenta la 

información de clases en los 

coeff. de variación (CV) 

No adecuada para grandes 

variaciones en los datos sin 

estructura de grupos 

Nivel 𝑥̃𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑖̅

𝑥𝑖̅
 

Énfasis en las variaciones 

relativas 

Bueno para identificación de 

biomarcadores 

Inflación de los errores de 

medida 

Transformaciones 

Logarítmica 

𝑥̃𝑖𝑗 = log(𝑥̂𝑖𝑗) 

 

𝑥̂𝑖𝑗 = 𝑥̃𝑖𝑗 − 𝑥̃𝑖𝑗̅̅ ̅̅  

 

Corregir la heteroscedastisidad, 

es un pseudoescalado 

Reduce la heteroscedastisidad Problemas con valores con 

grandes des. estándar y ceros  

Potencia 

𝑥̃𝑖𝑗 = √𝑥̂𝑖𝑗 

 

𝑥̂𝑖𝑗 = 𝑥̃𝑖𝑗 − 𝑥̃𝑖𝑗̅̅ ̅̅  

 

Corregir la heteroscedastisidad, 

es un pseudoescalado 

Corregir la 

heteroscedastisidad, es un 

pseudoescalado. No presenta 

problema con valores 

pequeños 

La elección de usar la raíz 

cuadrada es arbitraria 
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Figura 12. Esquema de pretratamiento y procesado de datos.
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1.4 Análisis Multivariado de Datos 

Para entender la idea general del análisis 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 tamaño del pie. 

Algunos de estos nos permiten diferenciar fácilmente a hombres de mujeres, 

mientras que otros no se asocian con ningún grupo. Por ejemplo, podemos 

asociar una mayor altura con los hombres y pelo más largo con las mujeres, 

mientras que el color de ojos no se asociaría 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 llevará a tener muchas 

personas mal clasificadas. Una persona pondera toda la información que obtiene 

en forma conjunta, existiendo atributos que contribuyen más o menos a 

diferenciar entre hombres y mujeres. Análogamente, los MVDA buscan integrar 

los valores de diferentes variables y generar modelos que nos permitan clasificar, 

pudiendo identificar en estos modelos las variables más relevantes para la 

clasificación [3]. Volviendo a nuestro ejemplo, el color de ojos será un atributo 

poco relevante para el modelo, tal vez la altura será moderadamente relevante, 

mientras que la relación entre ancho de hombros y cadera será muy relevante 

(Figura 13). 

 



35 | P á g i n a  
 

 

Figura 13. Representación gráfica de un modelo de clasificación 

 

Continuando con nuestro ejemplo, el número de personas y los distintos 

atributos medidos para estas quedan expresados en forma de una matriz X. En 

esta se ordenan el número de personas como n 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 según el siguiente cuadro.  

 

No supervisados 

Agrupamiento 

Jerárquico (HC) 

Forma grupos en orden jerárquico en función de la 

similitud entre los mismos. Esto es determinado por el 

cálculo de una métrica entre las observaciones (i.e., la 

distancia euclidiana, de Manhattan, máxima o 

Mahalanobis) y comparaciones de dos en dos por un 

criterio de enlace que determina la disimilitud entre 

ambas [30]. 

https://es.wikipedia.org/wiki/Distancia_euclidiana
https://es.wikipedia.org/wiki/Distancia_Manhattan
https://es.wikipedia.org/wiki/Distancia_de_Mahalanobis
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Análisis de 

Componentes 

Principal (PCA) 

Es un método de reducción de la dimensionalidad de los 

datos, aumentando la interpretabilidad y al mismo 

tiempo minimizando la pérdida de información. Este 

análisis crea nuevos ejes de coordenadas ortogonales a 

partir de las variables originales que maximizan 

sucesivamente la varianza de nuestra matriz de datos 

[31]. 

 

Supervisados 

k vecinos más 

cercanos (knn) 

Este método clasifica las observaciones en función de los 

núcleos (clases) que se definan y las distancias entre las 

observaciones, número de vecinos y otros atributos [32]. 

Proyección de 

Estructuras 

Latentes (PLS) y 

Proyección de 

Estructuras 

Latentes 

Ortogonales 

(OPLS) 

Es un método que busca una relación cuantitativa entre 

dos matrices de datos X, que posee por ejemplo datos 

espectrales o cromatográficos, e Y, que contiene valores 

cuantitativos, como ser, las concentraciones de 

metabolitos. También puede ser utilizado en el análisis 

discriminante (PLS-DA) donde la matriz Y contiene 

valores cualitativos (grupos o clases). El OPLS busca 

separar la variación sistemática en X en dos partes, una 

que está relacionada linealmente con Y, y otra que es 

ortogonal a Y [33]. 
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Máquinas de 

soporte vectorial 

(SVM) 

Se basa en la construcción de un hiperplano que permita 

la separación óptima entre las clases, es decir que tengan 

la mayor distancia a este [34]. 

Redes neuronales 

(NN) 

Una red neuronal se basa en un conjunto de algoritmos 

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 

iteración 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 análogos a los 

coeficientes o cocientes de probabilidad en un modelo 

estadístico tradicional. Esto crea redes o arboles de 

decisión que permiten obtener modelos de clasificación 

[35]. 

 

En este trabajo nos enfocaremos en la aplicación de PCA, PLS y OPLS 

sobre datos provenientes de espectros de RMN.  Nuestra matriz X podrá ser 

directamente descompuesta usando métodos de reducción de dimensionalidad 

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

análisis estadísticos.  

 

1.4.1 Análisis de Componentes Principales (PCA) 

El PCA es un método de reducción 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 información significativa 

de las variables de nuestra matriz de datos. Para visualizar esto gráficamente, 

consideremos nuestras observaciones en un espacio k-dimensional, siendo cada 

dimensión una variable o punto en un espectro y cada espectro una observación 

(n). Limitemos esto para simplificar aún más, por ejemplo, a un set de datos Xnk, 

de n = 30 observaciones y k = 3 variables que han sido centrados (𝑥𝑖 − 𝑥̅). Buscar 

la dirección 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 dirección de mayor varianza (o menor suma de residuales de la 

proyección 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 será 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 gráfico central los residuales (ε) son menores y la 

distancia entre las proyecciones (δ) las mayores, en comparación con la gráfica a 

la derecha. 

 

Luego buscaremos otras direcciones ortogonales que expresan mayor 

varianza, en nuestro caso la siguiente dirección de mayor varianza será la 

segunda CP (CP2). Este nuevo eje de coordenadas CP1 vs CP2 nos determina un 

plano sobre el cual proyectaremos nuestras observaciones (Figura 15).  

 

 

Figura 15. Ejemplo de proyecciones en un PCA. 
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Cada CP es una composición lineal de las variables originales, donde cada 

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

componentes (Figura 16). 

 

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

 

Luego de este ejemplo sencillo en tres dimensiones, donde explicamos 

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

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

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

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

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

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

original Xnk, calcularemos primero la matriz de covarianza Ckk. Luego para 

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

de valores propios Λ que satisfagan la siguiente ecuación (Ec. 3) [36]. 

 

𝐶. 𝑞𝑘 =  𝜆𝑘𝑞𝑘  (Ec. 3) 
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Donde qi es uno de los vectores propios de C y λi es el valor propio para 

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

 

𝐶 = 𝑄𝛬𝑄𝑇 (𝐸𝑐. 4) 

 

Luego se ordenan los vectores y valores propios en orden decreciente 

según el valor propio. Nuestro componente principal será 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 más grande.  Seleccionaremos como nuestro nuevo eje de 

coordenadas a las dos direcciones que nos determinan los vectores propios con 

los valores propios más grandes. Finalmente, en nuestro nuevo eje de 

coordenadas debemos encontrar las proyecciones de nuestras observaciones (n) 

en el mismo. En este nuevo sistema de coordenadas la contribución proporcional 

de cada variable en cada CP está dada en relación al total de la varianza 

capturada por la misma. La relación proporcional la podemos obtener a partir de 

vector propio de esa componente y la varianza que captura, la cual se 

corresponde con la raíz cuadrada del valor propio (Ec. 5) [37]. A esto último es a 

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

 

𝑃𝑘 = 𝑄𝑘. √𝜆𝑘  (𝐸𝑐. 5) 
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Finalmente, podemos entonces representar a un PCA como lo describe la 

Ec. 6: 

 

 𝑋 = 𝑇𝑄𝑇 +  𝛦 (𝐸𝑐. 6) 

 

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

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

 

Figura 17. Esquematización canónica de un PCA. 

 

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

Ortogonales (OPLS) 

El análisis de PLS es un método que busca una relación cuantitativa entre una 

matriz de datos (X, datos espectrales) y una matriz respuesta o clase (Y). Esta 

última puede contener valores cuantitativos, como por ejemplo concentraciones 

de metabolitos. Pero en caso de realizarse un análisis discriminante (PLS-DA), la 

matriz respuesta contendrá 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 gráfica podemos 

pensar en la matriz del caso anterior, Xnk, 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 

cómo mejora la separación entre las clases (Figura 18). 

 

 

 

Figura 18. Proyección de las observaciones sobre la VL1 en dos direcciones 

diferentes. Como vemos la proyección de la derecha separa mejor las 

observaciones siendo esta la dirección 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 regresión entre los vectores de puntuación de 

la matriz X con Y.  En el análisis 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 sería nuestra matriz 

de datos espectrales, e Y nuestra matriz de clases. Las matrices T y U representan 

a las matrices de vectores de puntuación en nuestro modelo. Por último, las 

matrices Q y G corresponden a los coeficientes, y las matrices E y F a las matrices 

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

 

 

Figura 19. Esquematización canónica de un modelo de PLS. 

 

El análisis de PLS no descompone X e Y en forma separada como si se 

realizara un PCA para cada matriz, sino que cruza información entre ambas para 

descomponerlos buscando explicar Y en X con F y E siendo lo menor posible.  

Finalmente para estimar cuál es el número de VLs óptimo para nuestro 

modelo podemos basarnos en los parámetros estadísticos R2 y Q2, los cuales se 

definen a continuación. 



45 | P á g i n a  
 

  

𝑅2 = 1 −
𝑉𝑎𝑟(𝑋)̂

𝑉𝑎𝑟(𝑋)
 

Podemos determinar R2 para una componente en 

función de la varianza de 𝑋 ̂y X, y así para cada 

componente. Nos permite estimar el ajuste de nuestro 

modelo a los datos en función de la varianza explicada 

por cada componente. Se puede expresar también como 

el valor acumulado del total de componentes 

empleadas en el modelo (R2cum). Podemos tomar como 

bueno un modelo con valores de R2 superiores a 0,8 [40]. 

𝑄2 =
1 − 𝑃𝑅𝐸𝑆𝑆

𝑅𝑆𝑆
 

El Q2 nos permite estimar la predictibilidad del modelo 

generado.  Para esto debemos calcular la suma 

cuadrada de los errores residuales de predicción 

(PRESS) a partir de la gráfica 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(Q2cum). Es deseable que el 

Q2cum sea superior a 0,5 [40]. 

 

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

Al igual que en un PCA, la varianza o información asociada a Y puede estar 

distribuida en más de una componente. Por lo cual para su interpretación se 

deberían analizar todas las VL del modelo. Además, se debería 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 análisis por OPLS. Este 

análisis busca descomponer la varianza de X en dos partes, una linealmente 

relacionada a Y, y otra no correlacionada (ortogonal). Esto facilita la 

interpretación ya que toda la información relevante queda contenida en la VL1 

(componente predictiva). Podemos describir el modelo de OPLS con una 

componente predictiva (𝑇𝑝𝑃𝑝
𝑇) y otra componente no predictivo u ortogonal 

(𝑇𝑜𝑃𝑜
𝑇). Como podemos ver en la Figura 19, el PLS tiene información 

correlacionada a Y en VL1 y VL2. En cambio, el OPLS “rota” las observaciones 

dejando la varianza correlacionada con Y solamente sobre la VL1, facilitando así 

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

9: 

 

Modelo X: 𝑋 = 𝑇𝑝𝑃𝑝
𝑇 + 𝑇𝑜𝑃𝑜

𝑇 + 𝐸 (𝐸𝑐 8) 

Modelo Y: Y=𝑈𝑝𝐺𝑝
𝑇 + 𝐹 (𝐸𝑐 9) 
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Figura 20. Representación gráfica de un PLS vs OPLS. Como se puede apreciar 

la variable discrimínate en el OPLS es la VL1. 

 

1.5 Identificación de variables predictivas 

Una vez que tenemos nuestros modelos de clasificación, muchas veces es 

necesario identificar cuáles son las variables más relevantes para explicar Y. A 

continuación, se describen distintas formas de visualización de los resultados. 

 

1.5.1 Gráfico 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 

químicos, y donde el color del gráfico está dado por el vector de pesos. Este 

gráfico es de fácil interpretación dado que es similar a un espectro. Las señales 

positivas en el gráfico correlacionan con los valores positivos de la VL1, y los 

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

 

Figura 21. Gráfico de OPLS con su correspondiente gráfico de valores de carga. 
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1.5.2 Gráfico de Volcán (“Volcano plot”) 

Se construye una gráfica del logaritmo del cociente entre variables (“fold 

change”) contra el p-valor para la comparación entre clases de cada variable. 

Cada punto del gráfico representa una variable y serán relevantes las que se 

encuentren arriba y en ambos extremos del gráfico. Es decir, aquellas con “fold 

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

 

Figura 22. Gráfico de OPLS con su correspondiente gráfico volcán de la VL1. 

 

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 correlación para cada variable. De este modo las 

variables que son de mayor relevancia se encuentran arriba y abajo en ambos 

extremos del gráfico. Estas presentan valores de carga y correlación con Y altos 

(Figura 23). 
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Figura 23. Gráfico de OPLS con su correspondiente S-plot de la VL1. 

1.6 Validación de modelos supervisados 

El número óptimo de variables latentes y el desempeño predictivo de los modelos 

debe ser validado para minimizar el sobreajuste y disminuir el número de falsos 

positivos y/o negativos, evitando así clasificaciones incorrectas. Para esto es 

necesario estimar diferentes parámetros estadísticos y realizar diversas pruebas 

de validación de los modelos. 

 

1.6.1 Ajuste y Predictibilidad (R2 y Q2) 

Como se mencionó anteriormente (ver 1.4.2), los valores de R2 y Q2 nos permiten 

no solo estimar el número de componentes óptimo 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 práctica es 

deseable tener un valor de R2 superior a 0.8 y que no difiera en más 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 número de 

veces determinado. Con los datos así permutados se generan nuevos modelos 

para los cuales se calculan el Q2, R2, y la correlación que existe con el modelo 

original [44]. Para poder afirmar que nuestro modelo es robusto ninguno de los 

valores de Q2 y R2 de los modelos permutados pueden superar los valores del 

modelo original. A su vez, la correlación 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 número de componentes, la 

estructura de los datos (variabilidad intra- e inter-clases), número de muestras y 

número de iteraciones [45]. 

 

Figura 24. Gráfico prueba de permutaciones esperado (a), gráfico prueba de 

permutación con sobreajuste o no deseado (b). 
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1.6.3 Curvas de características operativas del receptor (ROC) 

Para lograr comprender las curvas de ROC nos basaremos en el siguiente ejemplo 

gráfico. Para esto tomaremos la VL1 de un modelo de OPLS-DA donde están 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 gráfico 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 

confusión (Tabla 2). Al mover la línea del clasificador se pueden construir 

diferentes matrices de confusión para cada clasificador.  

Tabla 2. Matriz de confusión. 

 

 

 

 

 

 Valores reales 

Valores 

de 

predicción 

Verdaderos Positivos (VP) Falsos Positivos (FP) 

Falsos Negativos (FN) Verdaderos negativos (VN) 
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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 confusión. 

 

Luego debemos calcular la selectividad (Ec. 10) y especificidad (Ec. 11), y 

variando el límite del clasificador construimos las curvas de ROC. El área debajo 

de la curva (AUC) nos indica que tan bien clasifica nuestro modelo, nos permite 

determinar el mejor límite del clasificador, y comparar entre modelos (Figura 26) 

[46]. 

𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (𝐸𝑐. 10) 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑁

𝐹𝑃 + 𝑉𝑁
 (𝐸𝑐. 11) 
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Figura 26. Gráfico de ROC para tres modelos de clasificación con tres niveles de 

performance diferentes. 

 

1.7 Identificación de metabolitos y búsqueda 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 

químicos corresponden. Esto no es una tarea sencilla dado que, como 

mencionamos anteriormente, trabajamos con mezclas complejas de compuestos 

que pueden abarcar una gran diversidad química. Primeramente, debemos 

recopilar toda la información estructural que podamos. Para esto nos valemos de 

experimentos como ser el HSQC, el HOMO2D-J, el HMBC, y el 1D-TOCSY, e 

información de otros núcleos (i.e., 13C). También se pueden empelar herramientas 

estadísticas como el STOCSY, el cual se describe a continuación. 

 

 

 

 



54 | P á g i n a  
 

1.7.1 Estadística de correlación espectroscópica total (STOCSY) 

El STOCSY se basa en el análisis de la matriz de correlación (Ec. 12): 

 

𝐶 =
1

𝑛 − 1
𝑋𝑋′(𝐸𝑐. 12) 

 

En esta ecuación, 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 último, cada elemento de la matriz C, de 

dimensiones k x k, corresponderá al coeficiente de correlación entre las variables 

de X con X’.  

Como sabemos, un metabolito puede presentar más de una señal en el 

espectro, y la relación de proporcionalidad entre sus intensidades siempre va a 

ser la misma. Si además se mantienen inalteradas las condiciones y parámetros 

experimentales al momento de adquirir un espectro, esto será válido para todas 

las muestras. Al aumentar o disminuir de concentración un metabolito en un 

grupo de muestras, también lo hacen en igual proporción sus señales de 

resonancia. Para construir los gráficos de STOCSY se considera primero una 

señal directriz, la cual es una de las variables relevantes que determinamos 

previamente al analizar el gráfico de valores de cargas del OPLS-DA. Para esa 

señal vamos a tomar la traza correspondiente de la matriz de covarianza, la 

vamos a graficar en función del corrimiento químico, y colorear por la misma 

traza de la matriz de autocorrelación (Tabla 3). Este gráfico es similar a un 

espectro de nuestras muestras con las señales coloreadas según qué tan alta sea 
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su correlación con la señal directriz (Figura 27). Esta correlación puede ser 

estructural, es decir señales que corresponden a una misma molécula, o biológica, 

cuando existe una alta correlación entre metabolitos de una misma ruta biológica 

[47]. 

 

Tabla 3 Formulas para calcular cada traza de covarianza (cov) y correlación 

(corr) de nuestra matriz X. 

 

𝑐𝑜𝑣 = ∑
(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2

𝑛 − 1
 

𝑥𝑖cada elemento del vector traza seleccionado, 𝑥̅ la 

media del vector y n el número de elementos 

𝑐𝑜𝑟𝑟 =
𝑠𝑥𝑦

𝑠𝑥𝑠𝑦
 

sxy la desviación estándar de x con y, sx la desviación 

estándar de x, sy la desviación estándar de y 

 

 

 

 

Figura 27. Ejemplo de gráfico de STOCSY para la betaína en una muestra de 

suero bovino. Este se construyó a partir de las trazas de correlación y 

covarianza para el pico director de la betaína (3.2503 ppm) en una matriz X de 

muestras de suero.  
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1.7.2 Bases de datos 

Con toda la información estructural de nuestros metabolitos discriminantes 

realizamos búsquedas en bases de datos y bibliografía a fin de poder asignar las 

señales. A continuación, se listan algunas de las bases de datos libres disponibles 

con una breve descripción 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/ 

Se enfoca principalmente en el metabolóma 

humano. Con más de 208 compuestos y 3328 

espectros de referencia.  

BMRB 

https://bmrb.io/ 

Metabolismo principalmente de plantas. 

Con 1249 compuestos y más de 8500 

espectros 

HMDB 

https://hmdb.ca/ 

Enfocado al metabolóma humano. Con 

41800 compuestos y más de 2240 espectros 

de RMN. 

NAPROC-13 

https://c13.materia-

medica.net/ 

Productos naturales, terpenoides, 

esteroides, alcaloides, flavonoides, 

ligninanos, otros. Con más de 20000 

compuestos y espectros de RMN 

NMR ShiftDB 

https://nmrshiftdb.nmr.uni-

koeln.de/ 

Enfocan en productos naturales. Posee en su 

base de datos más de 45000 compuestos y 

espectros de RMN. 
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MMCD  

http://mmcd.nmrfam.wisc.edu 

Con más de 20000 compuestos y más de 5000 

espectros de referencia 

 

1.7.3 Niveles en la identificación de metabolitos 

Luego de obtener toda la información estructural de nuestros metabolitos 

debemos identificarlos. Para esto podemos definir cuatro niveles de confiabilidad 

(Tabla 5) [48]. 

 

Tabla 5. Niveles de identificación de metabolitos 

Nivel 1 Además de identificación contra un estándar, se debe identificar al 

compuesto mediante técnicas o experimentos ortogonales, i.e. 1H 

RMN y experimentos bidimensionales como HSQC.  

Nivel 2 Anotación putativa del compuesto, identificado por análisis de 

datos y búsqueda en bases de datos 

Nivel 3 No identificado, pero la información permite caracterizarlo y 

asignarle una clase  

Nivel 4 No identificado y no clasificado. Solo caracterizado 

espectroscópicamente 
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Capitulo II 

 

Seguimiento del estado sanitario e identificación de biomarcadores de salud 

de ganado lechero. 

 

2. 1. Introducción 

Durante el período de transición desde la conclusión de la gestación hasta el final 

de la lactancia, las vacas lecheras sufren cambios drásticos en su metabolismo. 

Esto es debido, principalmente, a la disminución 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 producción 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 

activación del catabolismo de lípidos y proteínas [50,51].  

  

Figura 28. Esquema del balance de energía y nutrientes según etapas en el 
periparto y lactancia. 
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Si el NEB es grave o prolongado puede afectar la producción de leche, y, lo que 

es más importante, puede tener efectos en los sistemas inmunitario y endocrino 

del animal perjudicando la salud y el rendimiento reproductivo [52–55]. De 

hecho, el período de transición se caracteriza por un aumento en la incidencia de 

enfermedades productivas como la mastitis, metritis, cetosis, y lipidosis hepática 

[53,54,56,57].  

El proceso de selección y mejoramiento genético continuo que se ha 

empleado en las últimas décadas para mejorar los rendimientos de producción 

de leche ha exacerbado estos problemas asociados con el estrés metabólico 

[58,59]. Todo esto se traduce en importantes pérdidas económicas, 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 ácidos grasos no esterificados (“Non-

Esterified Fatty Acids”, NEFA) en sangre [60,61], que generalmente son seguidos 

por aumentos en la concentración de β-hidroxibutirato (BHB) y acetoacetato [62]. 

Los cambios en la concentración de glucosa, insulina y otras hormonas, y las 

proteínas de la sangre también se correlacionan con los desafíos metabólicos 

experimentados por los animales alrededor del parto [54,60,61]. Sin embargo, la 

problemática es más compleja, dado que las enfermedades de producción están 

interrelacionadas etiológicamente y no se pueden considerar de forma aislada 

[57]. 
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Por estos motivos, los enfoques analíticos integrados en los que se monitoreen 

simultáneamente grupos de metabolitos resultan la mejor opción para la 

evaluación y seguimiento del estado sanitario de un animal o rodeo. El análisis 

metabolómico ofrece esta posibilidad y, en consecuencia, se ha empleado con 

éxito para investigar la salud del ganado lechero [64]. Por ejemplo, la 

metabolómica dirigida basada en MS se ha utilizado para investigar mastitis, 

metritis, cetosis y lipidosis hepática 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 transición con el fin de identificar biomarcadores que 

podrían evidenciar etapas tempranas de enfermedades [74-78]. La mayoría de 

estos estudios se realizaron en sistemas de producción lechera confinados. Sin 

embargo, maximizar la proporción de pastoreo a cielo abierto en la dieta es un 

factor fundamental para minimizar los costos de producción [79]. Es bien sabido 

que el DMI en vacas lecheras en pastoreo es insuficiente para sostener la alta 

producción de leche que podría lograrse por su potencial genético, por lo que se 

administran suplementos y concentrados para alcanzar los niveles de producción 

deseados y minimizar la magnitud y la duración del NEB [80].  En contraste con 

los esquemas de dieta de raciones totalmente mezcladas (“total mixed ration”, 

TMR), la predicción 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 hepáticas puede verse limitada, afectando el suministro de 

glucosa para la glándula mamaria en vacas lecheras de alta producción. Por lo 

tanto, la caracterización de precursores y vías metabólicas alternativas 

involucradas en la síntesis de glucosa de novo y la identificación de adaptaciones 

del tejido hepático y periférico a la lactancia podrían contribuir a la optimización 

de las estrategias de manejo nutricional en un rodeo. Además, este conocimiento 

podría ser fundamental en el diseño de programas de medicina preventiva 

destinados a disminuir la incidencia de enfermedades de producción y los costos 

asociados a estas. Con esto en mente, investigamos la idoneidad de la 

metabolómica no dirigida basada en RMN como una herramienta para seguir los 

cambios en el metaboloma sérico de un grupo de vacas lecheras sin condiciones 

clínicas iniciales y acceso a pastos después del parto. 

 

2.2. Materiales y Métodos 

 

2.2.1. Recolección de muestras y animales 

El protocolo experimental fue aprobado por la Comisión Honoraria de 

Experimentación Animal de la UdelaR (Exp. 111130-002261-13). El estudio fue 

realizado sobre un grupo de 26 vacas Holstein, Jersey, cruza Holstein × Jersey 

manejadas en conjunto en el tambo de Facultad de Veterinaria, UdelaR (San José, 

Uruguay). Incluyó 17 vacas primíparas y 9 vacas multíparas que tenían entre tres 

y siete partos. Su dieta consistía en TMR a base de concentrado y ensilado antes 

del parto, a lo que se le agregó pastoreo como una opción después del parto 
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(Tabla S1). Se llevó a cabo un seguimiento por veterinarios capacitados desde 

~30 días antes del parto hasta ~60 días después del parto. Animales con 

manifestaciones clínicas 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 clínica leve (es decir, grado 1) o 

cetosis subclínica que no mostró la afectación sistémica no se excluyeron [84,85]. 

El sangrado se realizó cada 15 días previo al parto, y una vez por semana 

inmediatamente después del ordeñe y antes del pastoreo después del parto. Se 

extrajeron muestras de sangre de la vena coccígea en tubos sin anticoagulante, se 

centrifugaron a 3000 g durante 10 min, y el suero resultante se almacenó a -20 °C 

hasta su análisis. 

 

2.2.2. Bioquímica Clínica 

Los análisis bioquímicos se realizaron en el Laboratorio de Endocrinología y 

Metabolismo Animal (LEMA) de Facultad de Veterinaria. Se determinaron 

colesterol, proteína total, urea, y calcio empleando kits colorimétricos 

comerciales (Weiner Laboratorios S.A.I.C., Rosario, Argentina) por medio de un 

analizador bioquímico automático Vitalab Selectra 2. Se estimó la globulina por 

la diferencia entre la proteína total y la albumina. La concentración de NEFA se 

determinó 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 enzimáticos 

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

Las muestras de suero se dejaron equilibrar a temperatura ambiente. Luego se 

alicuotaron 400 µL a los que se les agregó 200 µL de una solución 0,9% NaCl en 

D2O, 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 1H y 

13C de 500,13 y 125,76 MHz, respectivamente, equipado con una sonda TXI con 

gradiente-z. Para eliminar las señales de proteínas se empleó la secuencia de 

pulsos de Carr Purcell Meiboom-Gill con supresión de agua, un  de 0,4 ms, y un 

 de 80 ms [86,87]. Se empleó un ancho espectral de 10 kHz, un tamaño 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 dereplicación química como 

HSQC y 1D-TOCSY empleando las secuencias de pulso estándar del 

espectrómetro. 

 

2.2.4. Procesado de datos de RMN 

Todas las FID fueron llenadas con ceros a 64K y apodizadas con una función de 

ventana exponencial de 0,3 Hz previo a la transformada de Fourier. La fase y 

línea de base se corrigieron manualmente empleando el software MNova 

(version 10.0, MestreLab Research, S.L., Santiago de Compostela, España). Todos 

los espectros fueron referenciados a la señal del lactato a 1,25 ppm. Se 

seleccionaron manualmente las regiones del espectro para su alineación por 

medio del algoritmo icoshift [27], y luego se normalizo al total del área previa 
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exclusión de la señal residual del agua (4,06-5,00 ppm). La matriz de datos 

resultante fue exportada como archivo de texto para su uso en los análisis 

estadísticos. 

 

2.2.5. Determinación de metabolitos 

Las concentraciones absolutas de los metabolitos previamente identificados se 

calcularon por integración de sus señales en el espectro 1H RMN tomando como 

referencia la concentración determinada para el BHB por métodos enzimáticos. 

 

2.2.6. Análisis Estadísticos 

Los análisis de varianza de una vía (ANOVA) se realizaron empleando el 

software GraphPad Prism (versión 7.0, GraphPad Software Inc., San Diego, CA, 

EUA). Los MVDA, incluyendo análisis de PCA y OPLS-DA, se llevaron a cabo 

empleando el software PLS_Toolbox (versión 8.5, Eigenvector Research Inc., 

Manson, WA, EUA) implementado para MATLAB (revisión 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 análisis de PCA en busca de la identificación de 

agrupamientos o tendencias en los datos e identificar la presencia de 

observaciones que estén fuertemente fuera del modelo (“outliers”). Los análisis 

de OPLS-DA se realizaron sobre la matriz completa de datos y sobre la región 

aromática (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 discusión 

 

2.3.1. Espectros de 1H RMN de muestras de suero 

En la Figura 29 y Tabla 5 se muestra un espectro representativo de 1H RMN de 

una muestra de suero utilizada en el estudio y las anotaciones correspondientes 

para los metabolitos identificados. Además de las señales correspondientes a 

lipoproteínas, azúcares, y aminoácidos, se pueden asignar putativamente por 

comparación con datos de literatura las señales de metabolitos como acetato (1,91 

ppm), acetoacetato (2,22 ppm), alantoína (5,37 ppm), betaína (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-óxido 

(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 discutió anteriormente, varias de estas especies están 

relacionadas con el estrés metabólico asociado con el NEB en el período de 

transición de vacas lactantes. 
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Figura 29. Espectro de 1H RMN representativo de una muestra de suero de vaca 

lechera. Las señales corresponden a la alantoína (1), α-glucosa (2), β-glucosa (3), 

BHB (4), lactato (5), mioinositol (6), TMAO (7), betaína (8), fosfocolina (9), 

glicerolfosfocolina (10), colina (11), creatinina (12), creatina (13), TMA (14), 

citrato (15), acetoacetato (16), O-acetilglicoproteína (17), N-acetilglicoproteína 

(18), acetato (19), citrulina (20), lisina (21), alanina (22), valina (23), isobutirato 

(24), isoleucina (25), leucina (26) y lipoproteína L1 (27).  

 

 

 

Anotación Metabolito Corrimiento Químico (ppm) Multiplicidad Group 

1 Alantoína 5,36 s CH 

2 α-Glucosa 5,22 d H1 

3 β-Glucosa 4,63 d H1 

4 Betahidroxibutirato (BHB) 2,34/4,13 m/m αCH2/βCH2 

5 Lactato 1,33/4,1 d/q CH3/CH 

6 Mioinositol 3,84 dd CH 

7 Trimetilamino N-oxido (TMAO) 3,34 s CH3 

8 Betaina 3,25 s N(CH3)3 

9 Fosfocolina 3,2 s N(CH3)3 

10 Glicerofosfocolina 3,2 s N(CH3)3 

11 Colina 3,18 s N(CH3)3 

12 Creatinina 3,02 s CH3 

13 Creatina 3,02 s CH3 

14 Trimatilamina (TMA) 2,91 s N(CH3)3 

15 Citrato 5,59 dd CH2 

16 Acetoacetato 2,22 s CH3 

17 O-acetilglicoproteína 2,01 s NHCOCH3 
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18 N-acetilglicoproteína 2,02 s NHCNCH3 

19 Acetato 1,9 s CH3 

20 Citrulina 1,83 m βCH2 

21 Lisina 1,68 m dCH2 

22 Alanina 1,45 d CH3 

23 Valina 1,02/0,96 d/d CH3/CH3 

24 Isobutirato 1,18 d CH3 

25 Isoleucina 0,98/0,93 d/t βCH3/dCH3 

26 Leucina 0,91 dd dCH3 

27 Lipoproteínas 0,84 m(b) CH2 

Tabla 5. Anotaciones para los metabolitos identificados en suero bovino en un 

espectro de 1H RMN. Singulete (s), doblete (d), triplete (t), multiplete (m), señal 

ancha (broad, b) 

 

2.3.2. Metabolómica sérica por RMN 

El paso inicial en el estudio involucró la identificación de grupos entre los 

animales a través del periparto. Para ello, se llevó a cabo un PCA considerando 

los datos derivados de los espectros de 1H RMN para todas las muestras de suero. 

El gráfico resultante no mostró diferenciación según 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 según los días 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 + 4 y C + 8, respectivamente), coloreadas en azul, celeste, amarillo, 

y rojo en la Figura 30c, respectivamente. Los datos de bioquímica sanguínea e 

información sobre los animales involucrados en cada una de estas etapas se 

resumen en la Tabla 6. 
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Figura 30. Gráfico de PCA para todas las muestras de suero. Los gráficos se 

colorearon según la raza (a), paridad (b), o utilizando un vector de color 

continuo que varía en función del día del período de transición en relación con 

el parto (c). 

 
  Estadio 

Datos de los animales  C-4 C+1 C+4 C+8 

Dias por etapa -36 to -22 3 to 11 23 to 34 39 to 68 

N (H, J, H  J) 23 (19, 2, 2) 20 (18, 0, 2) 24 (20, 2, 2) 20 (17, 1, 2) 

Paridad (p, m) 15, 8 12, 8 15, 9 13, 7 

Enfermedad (ssc,mcl) 6, 1 7, 1 7, 2 6, 0 

Bioquimica  

Albumina (g/L) 31.00 ± 2.19 29.64 ± 2.91 29.44 ± 5.67 31.42 ± 2.78 

Urea (mM) 2.40 ± 1.31 2.82 ± 1.10 2.65 ± 1.11 3.43 ± 1.46 

Colesterol (mM) 2.71 ± 0.43 2.29 ± 0.50 3.81 ± 0.75 5.09 ± 0.93 

Proteina Total (g/L) 79.61 ± 7.00 74.23 ± 7.19 78.13 ± 7.72 80.52 ± 6.64 

Globulina (g/L) 48.90 ± 6.50 44.59 ± 5.17 48.69 ± 5.12 49.10 ± 4.60 

BHB (mM) 0.38 ± 0.21 0.56 ± 0.32 0.78 ± 0.63 0.65 ± 0.35 

NEFA (mM) 0.29 ± 0.18 0.63 ± 0.22 0.68 ± 0.36 0.47 ± 0.20 

 

Tabla 6. Datos de bioquímica e información sobre los animales dentro de cada 

etapa (a) H, J y H  J representan las razas Holstein, Jersey y cruza Holstein  
Jersey, respectivamente. (b) PP y MP indican primíparas y multíparas, 

respectivamente. (c) ssc y mcl indican cetosis subclínica y mastitis clínica leve 

(grado 1), respectivamente. 
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Habiendo identificado cuatro etapas en el periparto se investigaron las 

variaciones en el metabolóma sérico tomando como referencia los niveles de 

metabolitos en preparto. Esto se logró a través una comparación 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 gráficos de valores de carga del OPLS-DA 

corresponde a una fuerte caída en la concentración de lactato después del parto. 

Si bien hay varias fuentes de este metabolito, incluida la deshidrogenación del 

piruvato a través del sistema de la glioxalasa en el metabolismo de grasas, 

carbohidratos, y proteínas [92], en este caso la fermentación bacteriana 

anaeróbica en rumen y colon probablemente conduce a los altos niveles de lactato 

observados antes del parto [93,94]. Como se concluyó recientemente en un 

estudio a gran escala del metabolóma sérico de ganado lechero clínicamente 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 disminución 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 activación del ciclo de Cori [97,98]. Esto, junto 

con un aumento en el metabolismo de los lípidos a través de la oxidación y la 

activación del ciclo de la alanina en el punto álgido de la producción 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 podrían 

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 gráfico de valores de carga del OPLS-DA para acetato, betaína, y 

creatina (Figura 31a), lo que indica un aumento en los niveles de estos 

marcadores de estrés metabólico [70,76]. En el análisis bioquímico la tendencia al 

aumento de las concentraciones de BHB y NEFA también está en acuerdo con 

este hallazgo (Tabla 6). En general, estos datos concuerdan con el aumento en la 

movilización de lípidos 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 ácido cítrico 

y de la urea, y en las vías glicolíticas y gluconeogénicas inmediatamente después 

del parto [63,76], y confirma que los animales entran en una condición de NEB. 

El aumento de los niveles de alantoína circulante (Tabla 7), un metabolito ligado 

al catabolismo de las purinas, es consistente con mayores rendimientos 

microbianos ruminales asociado con el aumento de DMI, así como la inclusión 

de forraje en la dieta después parto [100]. 

Además de acetato y BHB, el gráfico de valores de carga para el OPLS-DA 

que contrasta los grupos C - 4 y C + 4 muestra que los niveles de otros marcadores 

de estrés metabólico, como acetoacetato, colina, y formiato, aumentan 

significativamente cuatro semanas después del parto (Figura 30b y Figura 31b). 

De manera similar, el análisis 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 betaína, y la glucosa, así como la creatina y la creatinina (Tabla 7). 

También se observa una mayor acumulación de alantoína, que en esta etapa 
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puede asociarse no solo con una mayor producción de proteínas bacterianas en 

el rumen causado por el aumento de DMI, sino también con un aumento en el 

daño tisular [101]. De hecho, la acumulación de alanina apunta a una activación 

del ciclo de alanina, en el cual la proteína muscular se cataboliza para alimentar 

la gluconeogénesis hepática [51,102]. Los niveles más altos de acetato y citrato en 

sangre también revelan un mayor aumento en la lipomovilización a través de la 

lipólisis y la oxidación. Esto, a su vez, activa la vía 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 producción de leche (Figura 30 y Tabla 6) y 

concordante con los grandes cambios en el metabolismo que se requieren para 

satisfacer las demandas de energía durante este período. De hecho, basándose 

exclusivamente en los niveles de BHB, casi un cuarto de los animales desarrolló 

cetosis subclínica en esta etapa [80]. 
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Tabla 7. Concentraciones promedio de los metabolitos durante el peripato determinadas por 1H NMR (media ± des.est), y 

cambios respecto a los niveles en el preparto 

Metabolito 

 Concentración (mM)  Fold change 

 C-4 C+1 C+4 C+8  C+1 / C-4 P  C+4 / C-4 P  C+8 / C-4 p 

Acetato  0.83 ± 0.80 1.36 ± 1.22 1.99 ± 2.17 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  2.18 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 

α-Glucosa  1.00 ± 0.88 2.27 ± 2.54 3.50 ± 4.15 2.91 ± 2.04  2.28 0.0145  3.51 0.0033  2.29 < 0.0001 

β-Glucosa  0.92 ± 0.81 2.19 ± 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 todavía están en su pico de producción 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 disminución en los niveles de NEFA, 

Tabla 6. Esto también se refleja en el gráfico 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 metabólico severo presentes en el grupo C + 4. De manera 

similar, el análisis univariado muestra que los metabolitos con grandes cambios 

para la etapa C + 4 ahora presentan menores variaciones en comparación con sus 

niveles antes del parto. Esto indica una tendencia hacia la normalización de las 

rutas metabólicas identificadas como alteradas en los análisis de los grupos C + 

1 y C + 4, y es consistente con la salida de los animales de la condición de NEB y 

en camino a recuperar la homeostasis. 
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Figura 31. Gráficos de OPLS y sus respectivos gráficos 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 R2Y y Q2Y para cada modelo fueron 

0,80 y 0,72, 0,89 y 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 ROC y 

test de permutaciones se encuentran en el Anexo1, Figura S1-S8. 
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Figura 32. Gráficos de OPLS y sus respectivos gráficos de valores de carga 

obtenidos con datos de la región de 6,0 a 9,0 ppm. En estos se comparó 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 R2Y y Q2Y para cada modelo fueron 0,84 y 

0,66, 0,66 y 0,20 y 0,78 y 0,66, respectivamente, y sus curvas ROC obtuvieron 

valores de AUC de 0,99, 0,77 y 0,99. 

 

Como se indicó 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 condición dentro 

de cada una de las cuatro etapas. Para esto se llevó 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 primíparas y 
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multíparas 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 multíparas, mientras que la acumulación de creatina, 

TMAO, colina, glucosa y lipoproteínas se correlaciona con vacas primíparas, 

Figura 33 b y c. Estos datos probablemente reflejan el comportamiento y hábitos 

alimenticios de las vacas multíparas en el rodeo. Como es sabido, estas se adaptan 

mejor a las dietas TMR preparto y dominan a los animales primíparos 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 más altos 

de ácidos grasos volátiles en su torrente sanguíneo. Además, las vaquillas 

continúan creciendo durante el embarazo, y por lo tanto la concentración de 

hormonas anabólicas, como el IGF1, suele ser mayor. Esto impacta en la 

disponibilidad de nutrientes en la glándula mamaria y podría contribuir a 

reducir los niveles de lactato y cuerpos cetónicos 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 combinación de adaptaciones 

nutricionales y metabólicas. 
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Figura 33. Gráfico de PCA muestras de suero preparto (C - 4) coloreadas de 

acuerdo con la paridad animal (a), y gráficas de OPLS-DA y su correspondiente 

grafico de valores de carga para la comparación entre vacas primíparas y 

multíparas 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 metabolómica basada en RMN nos 

permitió seguir los cambios de 18 metabolitos séricos durante el período de 

transición de un rodeo de vacas lecheras. Basándonos en la composición del 

metaboloma se identificaron claramente cuatro etapas a través del periparto, 

evidenciando además alteraciones importantes en vías metabólicas centrales. En 

particular, los datos muestran la activación secuencial de varias rutas 

gluconeogénicas después del parto, incluyendo los ciclos de Cori y de la alanina. 

El análisis de los perfiles metabólicos también mostró que la contribución de las 

vías 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 transición [76]. Nuestros hallazgos indican que los 

marcadores de enfermedades metabólicas subyacentes, como la cetosis y la 

lipidosis hepática, están presentes durante la mayor parte del período de 

lactancia, pero alcanzan su punto máximo cuatro semanas después del parto. 
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Además, los resultados presentados aquí son consistentes con los datos 

obtenidos empleando metabolómica 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 

período de transición. A futuro se espera continuar con esta línea de 

investigación y utilizar este enfoque para evaluar los efectos de diferentes 

esquemas nutricionales y su impacto sobre los animales en el posparto. Además, 

como se describe en el capítulo IV tomando en cuenta los resultados obtenidos 

se empleará un nuevo set de muestras de suero y orina de vacas lecheras para el 

desarrollo de estrategias alternativas de procesamiento y análisis de datos. 

Particularmente se describe el desarrollo de un algoritmo para el uso de datos 

bidimensionales en el análisis metabolómico, y la posibilidad de fusionar datos 

de diferentes biofluidos para alcanzar una mayor especificidad en los análisis. 

[81,106] 
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Capitulo III 

 

Identificación de fitomarcadores para la selección y mejoramiento de 

cultivares 

 

3.1. Introducción 

La cebada (Hordeum vulgare L.) es uno de los principales cultivos de invierno en 

importancia a nivel mundial según la Organización de Naciones Unidas para la 

Alimentación y Agricultura (ONU-FAO) [107]. Aproximadamente el 60% de su 

grano se utiliza para la alimentación animal, el 10% se emplea en la industria 

alimentaria y para el suministro de semillas, y el 30% restante se destina a la 

maltería [108]. La producción de malta con fines cerveceros impone estrictos 

requisitos sobre las características del grano, particularmente en lo que respecta 

a factores relacionados con la fermentabilidad, como el nitrógeno libre (“free 

amino nitrogen”, FAN) y el contenido de azúcar [109]. Por ello se necesita un 

desarrollo continuo de germoplasmas agronómicamente 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 áfidos (Hemiptera: 

Aphididae). Estos insectos fitófagos provocan daños en el tejido vegetal cuando 

introducen un estilete en el floema para alimentarse de la savia, y al mismo 

tiempo excretan saliva tóxica que inhibe los mecanismos de sellado del mismo. 

La extracción de grandes cantidades de fotoasimilados y otros nutrientes provoca 

falta de vigor, manchas cloróticas, necrosis, desecación y, en última instancia, 
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muerte del tejido vegetal [112]. La extracción de savia lleva además a 

desequilibrios de hormonas de crecimiento que debilitan aún más a la planta y 

atrofian su desarrollo [113]. Los pulgones también son vectores de un gran 

número 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 daño indirecto causado 

por estas plagas está asociado con la producción de melaza durante la 

alimentación. Esta mezcla rica en azúcares 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 áfidos en la cebada y otros cultivos, estos métodos de control 

basados en agentes químicos tienen varios inconvenientes importantes. Para 

empezar, varias especies de áfidos han desarrollado resistencia contra una 

amplia gama de insecticidas [116,117]. Además, estos insectos no se alimentan de 

la superficie de las hojas exclusivamente, sino que también pueden ocupar el 

envés de las mismas evitando así la ingestión o el contacto con los insecticidas 

aplicados. Dada su rápida tasa de reproducción, un pequeño número de 

sobrevivientes puede además conducir a una pronta recuperación de la 

población de áfidos. 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 acumulación de contaminantes ambientales nocivos para la salud 

animal y humana [118].  
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Como respuesta a estas problemáticas han surgido los programas de 

manejo integrado de plagas (“integrated pest management”, IPM). Estos 

combinan el monitoreo de poblaciones de plagas, controles mecánicos y 

biológicos, y el uso de variedades de cultivos resistentes para reducir las 

cantidades de insecticidas necesarios en la agricultura intensiva. Esta última 

estrategia requiere de un entendimiento detallado de los mecanismos de 

resistencia constitutivos e inducidos en plantas, los cuales incluyen antibiosis, 

tolerancia, y antixenosis. El último 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 oviposición, la alimentación o refugio, o una combinación de estos [119].  

La selección de cultivares resistentes se puede lograr empleando diversas 

herramientas, entre las cuales se ha comenzado a destacar el análisis 

metabolómico. De hecho, la metodología ha sido ampliamente utilizada para 

estudiar la tolerancia al estrés, la resistencia a patógenos, y el desarrollo de 

ecotipos robustos [120]. Por ejemplo, Lessi y Sánchez describen estrategias 

dirigidas que permitieron estudiar los mecanismos de adaptación a diferentes 

niveles de estrés por salinidad, revelando mecanismos conservados entre 

especies y otros especie-específicos [121,122]. Estos autores combinaron datos de 

1H RMN provenientes del metabolóma foliar de variedades de soja con datos 

provenientes de transcriptómica sobre la expresión de genes responsables de la 

regulación del metabolismo primario y la tolerancia al estrés oxidativo. Otros 

autores describen el uso de los perfiles metabólicos obtenidos por 1H RMN para 

monitorear eficientemente las respuestas de las plantas al estrés biótico y abiótico 



82 | P á g i n a  
 

en diferentes etapas de desarrollo de cultivos arroceros [123]. En particular, 

Sánchez y colaboradores identifican diferencias en los niveles de terpenos, 

flavonoides, y saponinas como determinantes para la preferencia y crecimiento 

de áfidos en distintas leguminosas [124].  Otros autores identifican y determinan 

la distribución espacial in vivo de diferentes hormonas vegetales generadas en 

respuesta a infestaciones por estas plagas. Para esto destacan los avances en la 

utilización de técnicas como SPME-HPLC-MS [125]. Mas recientemente, Seong y 

colaboradores reportaron el uso de métodos quimiométricos basados en RMN en 

la correlación de los perfiles metabólicos de distintos órganos 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 capítulo se 

investiga la utilidad de la metabolómica basada en 1H RMN en la identificación 

de fitomarcadores asociados con la respuesta antixenótica de Hordeum vulgare L. 

al pulgón verde (Schizaphis graminum). 

 

3.2 Materiales y métodos 

 

3.2.1 Cría de áfidos (con Silvana Abbate y Cintia Tagliani) 

La cría de áfidos se realizó en el Departamento de Entomología de la Estación 

Experimental Mario A. Casinonni (EEMAC), UdelaR (Paysandú, Uruguay). La 

cría de estos insectos fue iniciada a partir de ejemplares colectados de parcelas de 

avena situados en la EEMAC durante el otoño. Las poblaciones fueron 

mantenidas sobre cebada susceptible (cultivar Danielle) en condiciones 
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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 Evaluación de respuesta antixenótica (con Silvana Abbate y Cintia Tagliani) 

Se emplearon 84 genotipos de cebada seleccionados a partir de líneas avanzadas 

de los programas nacionales de mejoramiento de la UdelaR y el Instituto 

Nacional de Investigaciones Agropecuarias (INIA). Cada genotipo se sembró, 

por triplicado, en tubos Falcon de 15 mL (Figura 34a). Los tubos sembrados 

fueron mantenidos en condiciones de luz y temperatura controladas (18 ± 5 °C y 

11 h de fotoperíodo), y una vez emergidas las plántulas se fertilizaron con una 

solución de KNO3 (0,67 g/L), (NH4)2SO4 (0,17 g/L), MgSO4 (0,06 g/L) y Ca(NO3)2 

(0,1 g/L). Se utilizó un diseño de bloques completos con 6 repeticiones en el 

tiempo [131]. Los ensayos se realizaron sobre plántulas de cebada en el estadio 

de dos hojas totalmente expandidas. Los tubos con plántulas de los diferentes 

genotipos se distribuyeron aleatoriamente, y fueron totalmente cubiertos con 

arena estéril sobre el borde de un recipiente de plástico circular de 60 cm de 

diámetro (Figura 34b). Las ninfas de pulgones ápteros 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 

número de pulgones sobre cada uno de los genotipos de cebada se contabilizó a 

las 48 y 72 h. Se clasificó como resistentes o no preferidas a las plantas que en 

promedio contenían menos de 10 pulgones una vez finalizado el ensayo, y 

susceptibles o preferidas a las que contenían más de 10. 
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Figura 34. Plántulas 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 antixenótica frente a S. graminum se seleccionaron 

5 genotipos de cebada primaverales. Las líneas resistentes fueron Karl (cultivar 

de origen norteamericano liberado en 1974) y C9614 (línea avanzada del 

programa de UdelaR). Las líneas susceptibles fueron INIA Ceibo (cultivar de 

origen uruguayo liberado en 2001), CB9215 (línea del programa de mejoramiento 

de UdelaR), y M104/TOCTE (línea 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 análogamente a lo mencionado en 

la Sección 3.2.2, y se regaron de dos a tres veces por semana hasta que las 

plántulas alcanzaron el estado de dos hojas expandidas (15 días post siembra). 

Luego se cortaron unos 300 mg de las láminas foliares en trozos de 2 × 2 mm, y 

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

El material vegetal se procesó siguiendo la metodología reportada por Choi y 

colaboradores con modificaciones menores [133]. Una vez equilibrado a 

temperatura ambiente, el material vegetal triturado y homogeneizado fue 

extraído con 20 mL de una mezcla de agua-cloroformo-metanol (8:8:1) mediante 

agitación mecánica. La suspensión resultante se centrifugó a 1300 g durante 20 

min, y se separaron las capas orgánica y acuosa. La primera se concentró en un 

evaporador rotatorio, y la segunda se liofilizó después de remover el metanol a 

vacío. 

 

3.2.5 Espectroscopía de RMN 

Los extractos acuosos secos se disolvieron en 0,6 mL de D2O con 0,05% de ácido 

3-(trimetilsilil)-propiónico-2,2,3,3-d4 (TSP), mientras que los extractos orgánicos 

se solubilizaron en 0,6 mL de CDCl3 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 espectrómetro de RMN Bruker AVANCE 

III 500 equipado con una sonda TXI con gradiente-z, y operando a frecuencias de 

1H y 13C de 500,13 y 125,76 MHz, respectivamente. En las muestras acuosas se 

eliminó la señal de agua residual por medio de presaturación. Todos los espectros 

1D 1H se registraron utilizando un ancho espectral de 10 kHz, un tamaño de datos 

de 32 K y un total de 64 barridos con un tiempo de reciclado entre barridos de 10 

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

espectrómetro. 

 

3.2.6 Procesamiento de datos 

Todos las FID se llenaron con ceros a 64 K y se apodizaron con una función de 

ventana exponencial de 0,3 Hz antes de la realizar la transformada de Fourier. A 

todos los espectros se les corrigió manualmente la fase y la línea base utilizando 

MNova (versión 10.0, MestreLab Research, S.L., Santiago de Compostela, 

España), y los espectros corregidos fueron luego referenciados a 0,00 ppm a la 

señal de TSP (muestras acuosas) o TMS (muestras orgánicas). 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 área del espectro después de excluir las señales residuales de los 

solventes (4,60-4,80 y 7,15-7,35 ppm para muestras acuosas y clorofórmicas, 

respectivamente). Las matrices de datos así obtenidas se exportaron como 

archivos de texto para su uso en los análisis estadísticos. 

 

3.2.7 Análisis estadístico 

Los análisis de PCA y OPLS-DA se llevaron a cabo con el paquete PLS_Toolbox 

(versión 8.5, Eigenvector Research Inc., Manson, WA, EUA) implementado para 

MATLAB (revisión 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 mencionó en la Sección 2.3, se realizó un PCA para 

facilitar la identificación de tendencias o valores atípicos en los datos [38,134,135]. 
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La validación cruzada de los modelos de OPLS-DA se logró mediante el método 

de subconjunto aleatorio, que involucró 20 iteraciones sobre datos divididos en 

10 partes de igual tamaño. Se trazaron las curvas de ROC y se calcularon las áreas 

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 análisis discriminantes [45,136]. 

Los análisis 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 estándares  

Sobre una muestra de extracto acuoso representativa se adicionaron 

sucesivamente alícuotas de 10 L de soluciones estándar de 0,05 M de colina 

(Sigma Aldrich, pureza 98%) y betaína (Acros Organics, pureza 98%). Luego de 

cada adición se adquirieron nuevos espectros de 1H RMN en las mismas 

condiciones descritas en la Sección 3.2.5. 

 

3.3 Resultados  

 

3.3.1 Evaluación de la respuesta antixenótica 

Como se mencionó previamente, se consideraron 84 genotipos de cebada en los 

ensayos de respuesta antixenótica. De estos se seleccionaron los cinco que 

presentaron los resultados más contrastantes, los cuales se presentan en la Tabla 

8.  
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Tabla 8. Resultados respuesta antixenótica de los diferentes genotipos de 

cebada. 

 

 

 

 

 

 

3.3.2 Espectros de 1H RMN de extractos de cebada 

En la Figuras 35 y 36, y Tablas 9 y 10 se presentan espectros de 1H RMN 

representativos de extractos acuosos y clorofórmicos 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), -aminobutírato (GABA, 2,31 y 3,04 ppm), 

citrato (2,82 ppm), etanolamina (3,14 ppm), colina (3,20 ppm), betaína (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), triptófano (7,87 ppm), formiato (8,46 ppm), y trigonelina 

(9,13, 8,83, y 8,06 ppm). En la fracción orgánica se pueden asignar, entre otras, las 

resonancias correspondientes a lípidos (señales anchas entre 0,5 y 3,3 ppm), 

glicerol y triglicéridos (4,18 ppm), ácido ursolínico (5,14 ppm), olefinas (5,38 

ppm) y ácidos fenilpropanóicos y derivados (7,10–7,50 ppm). La asignación 

putativa de estos metabolitos se hizo por comparación con datos reportados en 

GENOTIPO NRO PULGONES (n = 6) CLASIFICACIÓN 

C 9614 5,8 ± 1,5 Resistente 

Karl 8.0 ± 1,6 Resistente 

INIA Ceibo 11.5 ± 1.1 Susceptible 

CB9215 12 ± 1,4 Susceptible 

M104/TOCTE 13.7 ± 2,3 Susceptible 
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bibliografía y búsquedas en bases de datos [49]. En algunos casos, estas fueron 

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

 

 

Figura 35. Espectro de 1H RMN representativo de un extracto acuoso de cebada. 

Las señales 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), betaína (11), schyllo-inositol (12), fructosa (13), 

malato (14), glucosa (15), p-cumarato (16), fumarato (17), tirosina (18), 

fenilalanina (19), triptófano (20), formiato (21), y trigonelina (22). 

 

Anotación Metabolito Corrimiento Químico (ppm) Multiplicidad Group 

1 Valina 1,08/0,93 d/d CH3/CH3 

1 Isoleucina 0,98/0,96 d/t βCH3/CH3 

1 Leucina 1,05 dd CH3 

2 Lactato 1,33 d CH3 

3 Alanina 1,43 d CH3 

4 Arginina 1,91 m βCH2 

5 Metionina 2,14 s S-CH3 

6 Acetoacetato 2,22 s CH3 

7 GABA 2,31/3.04 dd/dd αCH2/CH2 

8 Citrato 5,59 dd CH2 

9 Etanolamina 3,14 t CH2 

10 Colina 3,20 s N(CH3)3 

11 Betaina 3,26/3,89 s/s N(CH3)3/CH2 

12 Scyllo-inositol 3,36 s CH 

13 Fructosa 4,12 m(b) 5β-H4, H3 
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14 Malato 4,37 dd CH 

15 Glucosa 5,22/4,65/ 4,1-3,19 d/d/otras señales αCH2/βCH2/CHyCH2 

16 p-cumarato 6,38 d  (Z)=CH 

17 Fumarato 6,51 s  (Z)=CH 

18 Tirosine 7,19 m  H2,H6 

19 Fenilalanina 7,38 m H2-H6 

20 Triptofano 7,87 d H4 

21 Formiato 8,46 s CH 

22 Trigoleina 8,06/8,83/9,13 m/m/s CH/CH/CH3 

 

Tabla 9. Anotaciones para los metabolitos identificados en extracto acuoso de 

hojas de cebada en un espectro de 1H RMN. Singulete (s), doblete (d), triplete 

(t), multiplete (m), señal ancha (broad, b) 

 

 

 

Figura 36. Espectro de 1H RMN representativo de un extracto orgánico de 

cebada. Las señales correspondientes a ceras y otros lípidos (1), glicerol (2), 

trigliceridos (3), ácido ursolínico (4), olefinas (5), y ácidos fenilpropanoicos y 

derivados (6).  
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Anotación Metabolito 
Corrimiento Químico 

(ppm) 
Multiplicidad Grupo 

1 Lípidos 0,5-3,3 m(b) 
Protones alílicos, bisalilicos, 

α-carbonilo, CH2 y CH3  

2 Glicerol 4,18 dd/dd βCH2/β'CH2 

3 Triglicéridos 4,18 m(b) - 

4 Ácido Ursolínico 5,15 m(b) CH 

5 Glicerol y olefinas (lípidos) 5,38 m(b) αCH/=CH 

6 
Ácido fenil propanóico y 
derivados 7,10-7,50 m - 

 

Tabla 10. Anotaciones para los metabolitos identificados en extracto orgánico 

de hojas de cebada en un espectro de 1H RMN. Singulete (s), doblete (d), triplete 

(t), multiplete (m), señal ancha (broad, b) 

 

 

3.3.3 Metabolómica basada en RMN 

El paso inicial del estudio involucró la identificación de grupos entre las muestras 

de cebada. Para ello se llevaron a cabo PCAs considerando los datos derivados 

de los espectros de 1H RMN para los extractos acuosos y orgánicos, y se 

colorearon los gráficos de puntuación respectivos en base a la calificación 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 

según su respuesta antixenótica (Figura 37b), mientras que no se observan 

agrupamientos de los datos derivados de los extractos orgánicas (Figura 37a). Por 

lo tanto, se continuó trabajando únicamente con los datos provenientes de los 

extractos acuosos. 
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Figura 37. Gráfico de PCA de todos los extractos orgánicos (a) y acuosos (b) de 

cebada coloreados según respuesta antixenótica. 
 

Basados en la tendencia evidenciada por el PCA, se llevó a cabo la 

comparación de ambas clases mediante un OPLS-DA. El gráfico de valores de 

carga de este análisis, el cual fue validado exitosamente (Figuras S9), nos 

permitió identificar señales a 3,20 ppm y 3,26 ppm como las principales 

discriminantes de los genotipos resistentes y susceptibles, respectivamente 

(Figura 38). 

 

 

Figura 38. Gráfico de OPLS y su respectivo gráfico de valores de carga 

obtenidos de comparar el grupo de genotipos resistentes vs susceptibles. Los 

coeficientes R2Y y Q2Y 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 señales identificadas se realizaron 

inicialmente pseudoespectros de STOCSY a fin de poder extraer más información 

estructural correlacionada con estos metabolitos (Figura 38). Se utilizaron las 

señales a 3,20 y 3,26 ppm, respectivamente, como directrices del análisis. Como 

se observa en la Figura 39a, la señal a 3,20 ppm presenta correlaciones con otra a 

4,07 ppm, así como una correlación más débil con una a 3.61 ppm. Para la señal 

a 3,26 ppm se observó únicamente una correlación con una a 3.91 ppm (Figura 

39b). 

 

Figura 39. Trazas de pseudoespectros STOCSY obtenidos utilizando como 

directrices las señales a 3,20 (a) y 3,26 ppm (b). 

 

Los análisis de STOCSY evidencian que el metabolito asociado con la señal a 3,20 

ppm contiene un sistema de tres espines, mientras que el correspondiente a la 

señal en 3,26 ppm contiene uno de dos. Para obtener más información estructural 
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de ambos metabolitos se investigó la multiplicidad de estas resonancias 

utilizando espectroscopía HOMO-2DJ. Como se observa en la Figura 40, las 

señales 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 CHn). Por otro 

lado, las resonancias a 3,26 y 3,91 ppm son ambas singuletes (i.e., dos grupos 

CH).  

 

Figura 40. Ampliaciones de un espectro HOMO-2DJ de una muestra de extracto 

acuoso de cebada indicando las multiplicidades de las señales a 3,20, 3,61 y 4,07 

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

 

Luego se estudió el espectro de HSQC, el cual nos permite encontrar los 

pares 1H-13C para las señales correlacionadas en los gráficos de STOCSY (Figura 

41). Para el par de señales de 1H a 3,21 y 4,07 ppm se encontraron correlaciones 

de 13C a 53,8 y 55,6 ppm, respectivamente, mientras que el solapamiento impidió 

identificar la correlación en 13C para la señal a 3.61 ppm. Para el par de señales 

de 1H a 3,28 y 3,91 ppm se encontraron correlaciones con señales de 13C a 53,3 y 

66,3 ppm, respectivamente. 
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Figura 41. Ampliación de un espectro HSQC de un extracto acuoso de cebada 

donde se indican los pares 1H-13C para las señales a 3,21 y 4,07 ppm (verde), y 

3,28 y 3,91 ppm (azul). 

 

Estos datos espectroscópicos, y en particular los pares 1H-13C, se utilizaron 

como entrada para búsquedas en la base de datos HMBD [48,49]. Luego de 

descartar algunos candidatos por no ajustarse a toda la información estructural, 

se identificó a la colina y la betaína como las especies en cuestión. La primera 

presenta tres sistemas de espines que coinciden con la información estructural 

experimental obtenida en corrimientos químicos de 1H y 13C, así como en 

multiplicidad. Por otro lado, la betaina presenta dos sistemas de espines 

independientes que en ambos casos son singuletes. Los corrimientos químicos de 

1H y 13C también coinciden con los reportados en bases de datos para esta 

tetralquilamina.  
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Figura 42. Agregado secuencial de estándar sobre una muestra de extracto 

acuoso de cebada, espectro base (a), agregado de colina (b), y agregado de 

betaína (c). 

 

El paso final en la anotación de ambos metabolitos involucró la adición de 

estándares.  El agregado de colina y betaína se realizó en forma secuencial sobre 

un extracto acuoso de cebada. Podemos observar que al superponer los espectros 

base y el espectro con el agregado de betaína (Figuras 42a y 42b), las señales para 

este metabolito aumentan. Análogamente, al superponer el espectro con 

agregado de betaína con el obtenido luego del agregado de colina (Figuras 42b y 

42c), observamos que las señales para este último metabolito aumentan. De este 

modo podemos confirmar con un nivel de confiabilidad 4 (ver Sección 1.7.3) a los 

metabolitos como colina y betaína. 
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3.4 Discusión y Conclusiones 

Nuestros resultados permitieron identificar y correlacionar a la betaína y la colina 

con los genotipos no preferidos y preferidos por los pulgones, respectivamente. 

Ambos metabolitos son bloques de construcción ampliamente distribuidos, y 

están vinculados por dos trasnformaciones mediadas por la colin-

monooxigenasa (CMO) y la betainaldehído-deshidrogenasa (BADH). A su vez, 

la biosíntesis de la colina en plantas se da por metilación de la etanolamina en 

varios pasos, los cuales están mediados por la fosfoetanolamina-N-metil-

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

 

 

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

La bioacumulación o depleción de estos metabolitos depende del flujo, es 

decir de qué tan rápido o eficientemente se produzcan o consuman. Por lo antes 

dicho, se puede plantear la hipótesis de que las diferencias están dadas a nivel de 

la expresión de alguna de estas enzimas, o a la aparición de isoformas de las 

mismas con diferentes eficiencias [140]. Para confirmar esta propuesta se 

requieren de estudios genómicos que evalúen la expresión de estas enzimas y sus 

alteraciones. 

Por otro lado, los áfidos elijen una planta por medio de un proceso 

complejo que no está dictado por un único factor. Mediante mecanismos 
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fisicoquímicos estos insectos reciben información sobre la textura, olor, color, y 

gusto de la planta. Estos procesos les permiten evaluar, además, la composición 

química, siendo nutricionalmente relevante el contenido de amino ácidos [141-

144]. Algunos autores indican que la presencia de altas concentraciones de 

betaína también favorece la reproducción y la ovoposición [145]. Esto último 

contradice, en principio, nuestros hallazgos. Sin embargo, hay que tener en 

cuenta que los resultados reportados por Zuñiga y colaboradores fueron 

obtenidos sobre plantas bajo estrés hídrico, lo que provoca la acumulación de 

metabolitos osmoprotectores como la betaína [139,145]. Las plantas mejor 

adaptadas al estrés hídrico podrían tener mejores aptitudes nutricionales que 

favorecerían la selección por parte del pulgón [145]. Por otra parte, es importante 

mencionar que la selección de cultivares está orientada a variedades con 

genéticas multirresistentes [144,146-148]. La expresión conjunta de varios genes 

puede conferirle a la planta ventajas frente a diferentes factores de estrés en forma 

simultánea, explicando porque una planta agronómicamente adaptada al estrés 

hídrico posea también resistencia al pulgón [149]. 

Por otra parte, la colina presente en la planta puede estar involucrada en 

los mecanismos de adaptación de los áfidos a las defensas vegetales. Como se 

mencionó previamente, al insertar el estilete los pulgones secretan saliva que 

contiene varias proteínas encargadas de inhibir las defensas de las plantas y 

sostener su alimentación. Entre estas encontramos al grupo de las glucosa-

metanol-oxidorreductasa (GCM), las cuales son parte de una gran familia de 

flavoproteínas (FAD). Formando parte de este grupo está la colina 
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deshidrogenasa (CDH), la cual tiene como sustrato principal colina exógena al 

pulgón. Dado que este complejo enzimático es responsable de la gelificación de 

proteínas de la planta e interviene en la desintoxicación de aleloquímicos 

vegetales [150-152], mayores concentraciones de colina podrían explicar las 

preferencias observadas. 

Se requieren estudios adicionales para esclarecer los mecanismos que le 

confieren resistencia a estos cultivos y su interacción con los pulgones. El diseño 

experimental empleado en nuestro caso lleva a resultados relacionados con 

defensas constitutivas. Por lo tanto, es necesario realizar nuevos ensayos que 

evalúen mecanismos de defensa inducidas. Por ejemplo, enfrentar a las 

variedades de cebada consideradas en este estudio al pulgón podría revelar 

cambios en el metaboloma de la planta inducidos por infestaciones con estos 

insectos. Todos estos resultados contribuirán a un mejor entendimiento de los 

mecanismos involucrados en la interacción planta-áfido. Además, conducirían a 

la identificación de fitomarcadores de resistencia robustos, los cuales 

contribuirían a los procesos de selección y mejora de este y otros cultivares. 
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Capitulo IV 

 

Uso de metodologías no tradicionales de procesamiento y análisis de datos de 

RMN en estudios metabolómicos 

 

4.1 Introducción 

Como se aprecia en los capítulos anteriores, el análisis metabolómico 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 2DJ y sus proyecciones como datos de entrada, ya sea sustituyendo los 

espectros 1H RMN o usándolos como apoyo para resolver problemas de 

superposición de señales en espectros 1H 1D. Esto ha sido particularmente útil en 

la identificación de metabolitos y en la cuantificación a través de la 

deconvolución de señales [153,154].  Fonville y colaboradores demostraron el 

potencial de la espectroscopía 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 espectroscopía HOMO 2DJ en MVDA y proponen estrategias para visualizar 

e interpretar los resultados. Además, discuten ventajas y desventajas de emplear 

estos espectros en el análisis metabolómico. En su trabajo mencionan como un 

problema relevante en la cuantificación 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 asignación de señales e identificación 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 1H 1D.  Estos últimos suelen presentar una gran 

superposición de señales, lo que dificulta tanto su procesamiento como la 

identificación inequívoca de compuestos y su cuantificación. Al separar la 

información de acople escalar (J) y corrimiento químico () en dos dimensiones, 

los espectros HOMO 2DJ disminuyen en gran medida este problema. Sin 

embargo, al igual que con los espectros 1H 1D, uno de los principales desafíos en 

la metabolómica basada en espectros HOMO 2DJ es el procesamiento de datos. 

Como se menciona en la sección introductoria de esta tesis, una etapa 

particularmente relevante es el alineamiento de las señales. 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 está basado en alineados parciales de segmentos en los espectros y 

posteriores ajustes empleando corrimientos rígidos, sumado a análisis de 

componentes principales para detectar regiones no alineadas en combinación con 

FFT para reducir el costo computacional. Por otro lado, el BAA emplea modelos 

de estadística bayesiana para alinear pares de espectros [26]. Finalmente, el 
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algoritmo icoshift emplea corrimientos por intervalos de los espectros en 

combinación con FFT, permitiéndole trabajar rápidamente y en simultáneo con 

grandes sets de espectros [27, 160-163]. A grandes rasgos, icoshift busca 

maximizar la correlación cruzada entre un espectro o conjunto de espectros al 

desplazarlos respecto a una referencia. Esta última 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 2DJ 

desarrollado por Hoijemberg y colaboradores. Este toma las proyecciones de los 

espectros inclinados como datos de entrada para la selección 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 

análisis estadístico (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 sección se describe el desarrollo de un algoritmo que 

adapta icoshift para su aplicación 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 analíticas y el procesamiento de 

datos, otro enfoque que ha cobrado relevancia en los últimos años es la fusión de 

datos [163-167]. Esta estrategia busca integrar información de múltiples matrices 
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biológicas, como suero y orina, o de distintas técnicas analíticas, como RMN y 

MS. Sin embargo, la literatura relacionada con este tipo de enfoques es aún 

limitada, dado que trabajar con varias plataformas analíticas o matrices 

biológicas asociadas a un mismo estudio puede no estar al alcance de muchos 

grupos de investigación. A pesar de esto, algunos estudios han evaluado los 

beneficios de la fusión de datos. Por ejemplo, se ha utilizado la combinación de 

espectros de 1H 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 metodologías para combinar datos y abordan los 

aspectos del preprocesamiento según la naturaleza y origen de los mismos 

[166,167]. En muchos de estos estudios, la concatenación de matrices ha mostrado 

mejoras en los modelos de clasificación. Recientemente, se ha propuesto una 

clasificación de estas metodologías en tres niveles, dependiendo de si se realiza 

o no una etapa de selección de variables o curado previo a la obtención de los 

modelos [167]. Como última sección de este manuscrito detallamos el desarrollo 

de algunas herramientas para la fusión de datos y su uso en metabolómica. 

 

4.2 Materiales y métodos 

 

4.2.1 Recolección de muestras orina y sangre 

Los datos empleados en esta sección fueron obtenidos a partir de muestras de 

suero y orina de un rodeo lechero en el periparto. El protocolo experimental para 

la obtención de estas muestras fue aprobado por la Comisión Honoraria de 
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Experimentación Animal de la Universidad de la República. Se utilizó un grupo 

de 10 vacas Holstein multíparas, manejadas en conjunto en el tambo de la 

EEMAC. Las muestras se recolectaron dos veces, siete días antes y siete días 

después del parto. La dieta de los animales consistía en TMR a base de 

concentrado y ensilaje antes del parto, y se ofreció el pastoreo como una opción 

después de eso. Las muestras de orina y sangre se recolectaron en tubos estériles 

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

 

4.2.2 Preparación de muestras 

Las muestras de orina y suero se dejaron descongelar a temperatura ambiente y 

se mezclaron alícuotas de 400 µl con 200 µl de solución tampón fosfato 1.5 mM 

pH 7.4 en D2O [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 Adquisición de datos de RMN 

Todos los espectros de RMN se registraron a 25 °C en el equipo mencionado en 

la sección 2.2.3.  Los espectros de suero se adquirieron como fue descrito en la 

sección 2.2.3. Para las muestras de orina se adquirieron espectros 1H 1D 

utilizando una secuencia de NOESY-1D con supresión de agua, acumulando 128 

escaneos, 64K puntos de dominio de tiempo, un tiempo de relajación de 4 s entre 

escaneos, y una ventana espectral de 20 ppm. Las FID se multiplicaron por una 

función de ponderación exponencial con un LB de 0,3 Hz. Para los espectros 

HOMO 2DJ se empleó 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 f2, 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 f2 y 128 en f1. Las FID se multiplicaron en f2 por 

una función de ponderación exponencial (LB = 0,3 Hz). 

Todos los datos se referenciaron a la señal del protón anomérico de la glucosa a 

5.22 ppm [71,86]. 

 

4.2.4 Software 

El código de JIBA se desarrolló en Matlab. El mismo alinea por bloques 

delimitados en f2 una matriz de datos de espectros HOMO 2DJ empleando 

icoshift. Los algoritmos de icoshift para el entorno Matlab están disponibles en 

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

permiten visualizar los resultados de emplear datos alineados con JIBA en 

análisis estadísticos.  

Los algoritmos de concatenación de matrices también fueron 

desarrollados en Matlab. Estos unen los datos de dos matrices para una misma 

observación en forma automática. 

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

 

42.5 Análisis estadísticos 

El análisis de datos se realizó en Matlab R2017b (Mathworks, Inc, EUA.) 

utilizando el paquete PLS_Toolbox (versión 8.5, Eigenvector Research Inc., 

Manson, WA, EE. UU.) de manera análoga a lo descrito en la sección 2.2.6. 

http://www.models.life.ku.dk/
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4.3 Resultados y Discusión 

 

4.3.1 Desarrollo de JIBA 

Para evaluar el desempeño de JIBA, se trabajó con los espectros HOMO 2DJ de 

suero bovino sin inclinar, inclinados, e inclinados/simetrizados. Tal como se 

esperaba el desalineamiento en las señales se observa principalmente en f2 

(Figura 46). El primer paso consiste en obtener la matriz 3D de todos los espectros 

HOMO 2DJ. Para alinear con JIBA, se delimitan las regiones en f2, considerando 

las proyecciones superpuestas de todos los espectros HOMO 2DJ. De esta forma, 

definimos un bloque de dimensiones n  i  j, donde n es el número de espectros, 

i es el número de puntos delimitados en f2 para cada región, y j es el número 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 continúa 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 elección de los bloques como el 

espectro de referencia afectan los resultados obtenidos con JIBA. En particular, la 

elección del espectro de referencia afecta al algoritmo del mismo modo que lo 

hace icoshift para espectros 1D.  
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Figura 44. Representación gráfica del funcionamiento de JIBA. 

 

4.3.2 Alineación empleando JIBA 

JIBA permite observar los datos antes y después de aplicar el alineamiento 

bidimensional para el bloque delimitado en f2. Para evaluar el desempeño 

tenemos dos posibles visualizaciones, la de las proyecciones en f2 y una vista en 

2D (Figura 45). Para esta visualización podemos optar por ver un espectro en 

concreto en comparación 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 

deformación de las señales (ver suplementario, Figura S10). Por esta razón se 

decidió continuar trabajando con los espectros inclinados/simetrizados. Con 
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estos se pudo observar cómo las regiones fueron alineadas correctamente. Esto 

es evidente al examinar las proyecciones en f2 y también el espectro alineado en 

2D (Figuras 45a y 45b). 

 

Figura 45. Visualización en 2D y proyecciones de dos espectros HOMO-2D J en 

un segmento alineado por JIBA (a). Visualización en 2D y proyecciones de un 

conjunto de espectros HOMO-2D J 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 J en MVDA 

Para poder realizar los análisis estadísticos fue necesario transformar los datos 

2D en un vector lineal (1D) de largo f1 (J) por f2 (ppm). Con los vectores 2D 

estirados se construyó la matriz de datos para realizar los MVDA de manera 

análoga a si se tratara de datos en una dimensión. A partir de los resultados 

obtenidos, se pudo reconstruir un gráfico de valores de carga en 2D análogo a un 

HOMO 2DJ (Figura 46b). Para esto se desarrollaron los algoritmos 

correspondientes que permiten tanto estirar un espectro HOMO 2DJ, así como 

reconstruirlo (Anexo 1). Este último algoritmo fue el que se empleó para generar 

el gráfico de valores de cargas análogo a un espectro HOMO 2D J a partir del 

vector de valores de cargas obtenido del análisis de OPLS de los espectros 

estirados (Figura 46a). 

 

 

Figura 46. Gráfico de puntuación de OPLS-DA de los espectros estirados (a). 

Gráfico 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 realizó la comparación con los gráficos de valores de 

cargas obtenidos de realizar los OPLS-DA con los espectros de 1H RMN CPMG 

y las proyecciones de los HOMO 2DJ (Figura 47a y 47b). Estos a su vez se 

compararon con el gráfico de valores de carga obtenido de los espectros HOMO 

2DJ. Para poder comparar los gráficos de valores de cargas de datos 1D con el 

gráfico de valores de carga 2D se desarrolló un algoritmo que genera una 

proyección en f2 del gráfico de valores de cargas de los HOMO 2DJ (Figura 47c). 

Al comparar los diferentes gráficos se puede observar claramente como al 

trabajar con los espectros HOMO 2DJ se obtienen gráficos más limpios que 

permiten identificar mejor las señales de importancia que no se pudieron apreciar 

en los otros gráficos de valores de carga, las cuales fueron señaladas en verde en 

Figuras 47c.  

Por otra parte, observamos en los gráficos de valores de carga la 

desaparición de la señal de la colina y ambigüedades en la señal del acetato, 

indicadas en rojo en la Figura 47. Ambas son señales muy intensas en los 

espectros HOMO 2DJ y presentan ruido de T1 (Figura S11). En el preprocesado 

este artefacto se elimina, alterando así los valores de área para estos metabolitos. 

Esto lleva a que su contribución en los análisis de OPLS-DA se vea afectada. 
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Figura 47. Gráfico de valores de carga obtenido de espectros CPMG (a), de las 

proyecciones de espectros HOMO 2DJ (b), y proyección del grafico de valores 

de carga en 2D obtenido a partir de espectros HOMO 2DJ (c), ver Figura 46b. 

En rojo se resaltan las señales que se aprecian mejor al pasar de trabajar con 

espectros CPMG a los HOMO 2DJ. 

 

4.3.4 Fusión de datos  

Como prueba de concepto de fusión de datos se emplearon espectros 1H RMN 

CPMG de suero y NOESY-1D de orina de una cohorte de vacas en torno al 

periparto. Los algoritmos desarrollados permiten la fusión de ambas matrices 

buscando un identificador común 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 gráfico 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 químico 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 clasificación 

y una menor dispersión 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). 

 

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) 

 

 

Figura 49. PCA de datos concatenados suero-orina para vacas antes (1) y 

después del parto (2), y gráfico de valores de carga del OPLS comparando 

matrices concatenadas suero-orina, antes y después del parto. Las señales 

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 químico concatenado para construir el gráfico. Se le 

adicionaron 10ppm al eje de corrimiento químico correspondiente al suero. 
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Sobre los datos fusionados también es posible la aplicación de algoritmos 

de STOCSY para buscar correlaciones estructurales y fisiológicas. En este caso 

particular entre suero y orina, por ejemplo, al emplear como pico directriz a la 

señal de la urea en suero a 5,77 ppm (15,77 ppm en nuestro vector de corrimiento 

químico concatenado) se pueden observar correlaciones biológicas con la 

fenilglutamina e hipurato en orina (Figura 50). 

 

Figura 50. Ejemplo de gráfico de STOCSY concatenado datos de suero-orina 

para la señal de urea en suero a 5.7 ppm. A los efectos de construir el grafico se 

le sumaron 10 unidades al vector de corrimiento químico de suero al fusionar 

los datos. Se observan correlaciones de la urea en suero con señales de hipurato 

y fenilacetilglutamina en orina. 

 

Estos resultados son concordantes con reportes bibliográficos que 

describen las posibles rutas de eliminación de la urea. Como se muestra en la 

Figura 51, el nitrógeno 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 eliminación del nitrógeno. 

 

4.4 Conclusiones y Perspectivas 

Como se demostró en la primera sección de este capítulo, la estrategía JIBA de 

alineación de espectros HOMO 2DJ permite que estos sean utilizados en 

esquemas de trabajo clásicos de análisis metabolómico. Al presentar una mejor 

resolución de las señales y minimizar la superposición de las mismas, el uso de 

datos de HOMO 2DJ alineados mediante JIBA nos permite obtener gráficos de 

valores de cargas más definidos y fáciles de interpretar. Además, los modelos 

generados con estos datos permiten identificar señales discriminantes que no se 

aprecian al emplear datos de sus homólogos monodimensionales. Estos 

resultados, junto con otras estrategias de identificación de metabolitos reportadas 

en la bibliografía como COCOA-POD y el desarrollo de herramientas de 

búsqueda en bases de datos a partir de espectros bidimensionales [157,158], 

constituyen una poderosa combinación para el análisis metabolómico. La 

innovación en estas estrategias de análisis de datos facilita la comprensión de la 
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dinámica metabólica de diversos sistemas biológicos y mejora la identificación 

de metabolitos que resulten relevantes. 

Existen varios aspectos a mejorar de la estrategia JIBA. Por un lado, el 

espectro de referencia podría ser seleccionado de forma inteligente (i.e. el 

espectro con mayor número de máximos en cada bloque n  i  j). Otra opción a 

evaluar es la de trabajar con cortes en planos en lugar de alinear vectores de a 

pares. Esto permitiría mejorar el funcionamiento del algoritmo y optimizar el 

tiempo de procesado. Es relevante destacar que, tanto para espectros 1D como 

2D, el tamaño espectral puede tener incidencia en cómo se desempeña icoshift, 

por lo cual también es un aspecto a evaluar. Por último, se podría investigar el 

desempeño 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, podríamos buscar disminuirlo mejorando el preprocesado de datos 

empleado. Para esto se puede, por ejemplo, modificar el llenado con ceros o las 

funciones de corrección de ventana, entre otros [25,170,171]. Esta estrategia 

debería ser cuidadosamente evaluada a fin de evitar la introducción artefactos o 

distorsiones a los datos. Una segunda estrategia, y posiblemente más efectiva, 

seria modificar los parámetros de adquisición de datos para minimizar el ruido 

en T1. Para esto, por ejemplo, podríamos emplear tiempos de adquisición y de 

reciclado entre escaneos más largos [172]. Si bien este enfoque es el más 

prometedor, también puede implicar mayores tiempos de uso de equipo y 

tiempos de adquisición por muestra. 
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Por otra parte, se logró desarrollar una herramienta que permite la fusión 

de datos de RMN de diferentes matrices para realizar los análisis estadísticos 

comúnmente empleados en metabolómica. Estas herramientas nos brindan la 

capacidad de desarrollar modelos discriminantes más precisos, y explorar el 

metabolóma en forma más profunda y completa. Además, facilitan la 

identificación de correlaciones biológicas dentro del metabolismo y contribuyen 

significativamente a la elucidación de los mecanismos y rutas metabólicas 

intrínsecas de un organismo. Finalmente, estas estrategias no se limitan 

solamente a la concatenación de datos de RMN, sino que pueden aplicarse a la 

fusión de datos de múltiples plataformas analíticas, como MS y RMN. 
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Anexo – Material Suplementario 

 

Tabla S1. Dieta postparto. 

Mes 
Composicióna 

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 
a Kg de materia seca por animal por día. 

 

 

Figure S1. Gráficos de prueba de permutación para el modelo OPLS-DA 

comparando las etapas C-4 y C+1 (R2Y = 0.80 and Q2Y = 0.72). 
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Figure S2. Curvas de análisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando 

los estadios C-4 y C+1 (AUC = 1.00).
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Figure S3. Gráficos de prueba de permutación para el modelo OPLS-DA 

comparando los estadios C-4 y C+4 (R2Y = 0.89 and Q2Y = 0.37). 

 

 

Figure S4. Curvas de análisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando 

los estadios C-4 y C+4 (AUC = 0.85). 
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Figure S5. Gráficos de prueba de permutación para el modelo OPLS-DA 

comparando los estadios C-4 y C+8 (R2Y = 0.94 and Q2Y = 0.87). 

 

 

Figure S6. Curvas de análisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando 

los estadios C-4 y C+8 (AUC = 0.99). 
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Figure S7. Gráficos de prueba de permutación para el modelo OPLS-DA 

comparando vacas lecheras multiparas y primíparas dentro del estadio C-4 (R2Y 

= 0.82 and Q2Y = 0.56). 

 

 

Figure S8. Curvas de análisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando 

vacas lecheras multiparas y primíparas dentro del estadio C-4 (AUC = 0.93). 
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Figure S9. Curvas de análisis ROC derivadas del modelo OPLS-DA comparando 

genotipos de cebada sencibles y resistentes. 
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Figure S10. Superposición de un conjunto de espectros HOMO 2DJ inclinados 

antes (a) y después (b) de alinear con JIBA. Se pueden apreciar las deformaciones 

en los picos. 

 

 

Figure S10. Ampliación de la región del acetato de un espectro HOMO 2DJ 

inclinado (a) e inclinado/simetrizado (b). Se puede apreciar la presencia artefacto 

en T1 importantes para la señal en 1,9 en (a), que al simetrizar lleva a una 

cancelación del área 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.  All inputs 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_OutputFcn',  @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{1: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.figure1); 
  
% --- 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==1 
  
%  format_file_load= {'*.csv'}; % type 
% [filenames, direction] = uigetfile(format_file_load,'MultiSelect', 'on');  



149 | P á g i n a  
 

      
else 
  
      format_file_load= {'*.mat'}; % type 
[filenames, direction] = uigetfile(format_file_load,'MultiSelect', 'on'); 
     
load(strcat(direction,filenames)); 
  
hObject.UserData.jres_f2=jres_f2; 
hObject.UserData.jres_data=jres_data; 
hObject.UserData.names=names; 
hObject.UserData.jres_f1=jres_f1; 
 
% 
jres_data=zeros(length(hObject.UserData.jres_f1),length(hObject.UserData.jres_
f2),length(hObject.UserData.names)) 
% for k=1:length(hObject.UserData.names) 
%  
% % para hacer el tilt     
% % [f2mat, f1mat] = meshgrid(jres_f2, jres_f1); 
% %  jres_data_tilt(:,:,k) = interp2(f2mat, f1mat, jres_data(:, :, k), f2mat - f1mat, 
f1mat); 
%   
% % para hacer el simetrizado 
%  
% 
hObject.UserData.jres_data(:,:,k)=jresSymmetrize(hObject.UserData.jres_data(:,:
,k)); 
%  
% end 
   
hObject.UserData.names=names; 
hObject.UserData.jres_f1=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_f2,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
f,:); 
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 q=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_flip' 
%            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 q=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)) 
MaxI],'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 f2 por bloques y por punto de f1 muestra por muestra vs 
referencia 
  
% Nota icoshift: 
% [Mcortef1AL, intervals, indexes] = icoshift 
(ref_AL,Matrizcortef1_reg(p,:),Reg_AL_JresProjT,'b',[0 1 1 0.09 1],jres_f2);% 
alineado icoshift muestra por muestra vs ref 
% Mcortef1AL = matriz alineada 
% ref_AL = espectro referencia para alinear 
% Matrizcortef1_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',[0 1 1 0.09 1] = metodo icoshift(b)[ 0(sin salida grafica) 1 
% (completar con punto anterior) 1(Co-Shift, AL global) 0,09(tolerancia de 
% corrimiento en ppm) 1(datos en ppm 
  
Matrizcortef1_reg=zeros(length(handles.load_data.UserData.names),length(han
dles.load_data.UserData.jres_f2)); %matriz 2D corte f2xMuestra  
corte_f1_reg=zeros(length(handles.load_data.UserData.names),length(handles.l
oad_data.UserData.jres_f2));% matriz corte 3D dimencion (punto de 
f1:f2:Muestras) 
MJresALf1_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; 
Mcortef1AL_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=1: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) 
        cortef1=corte_f1_reg(1,:,j);% vector de corte dimenciones(punto f1: 
muetsra(j): f2) 
        Matrizcortef1_reg(j,:)=cortef1; %matriz corte 2D a alinear "feta(i) de 
f2:muestras 
    end 
        for p=1: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=Matrizcortef1_reg((handles.load_data.UserData.selec_ref),:); 
%Referencia 
            [Mcortef1AL, intervals, indexes] = icoshift 
(ref_AL,Matrizcortef1_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 
            Mcortef1AL_p(p,:)=Mcortef1AL; %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)=Mcortef1AL_p(k,:);   %rearmado matrz por punto 
en f1.  
                                                        %Por cada punto de f1(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(MJresAL
f1_reg,2)); 
  
for t=1:length(handles.load_data.UserData.names) 
   JressumAL = sum(MJresALf1_reg(:,:,t)); 
   hObject.UserData.MJressumAL_reg(t,:)=JressumAL; 
   plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,JressumAL) 
   hold on 
end 
  
hold on 
plot(handles.load_data.UserData.jres_f2,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_MJresALf1_reg]=MJresALf1_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_JresProj,han
dles.load_data.jres_f2,0.0004); 
% 
[~,Loc_Inetn_max]=ismembertol(handles.load_data.MaxInten,handles.load_dat
a.jres_f1,0.0004); 
% 
[~,Loc_Inten_min]=ismembertol(handles.load_data.minInten,handles.load_dat
a.jres_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
os)/2),2); 
% Loc_ppm_in_ppm_finT=Loc_ppm_in_ppm_fin'; 
% Loc_ppm_in_ppm_finT_flip=flip(Loc_ppm_in_ppm_finT,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_MJresALf1_reg.mat', 
handles.Aline.UserData.DataAL_MJresALf1_reg); 
  
% --- Executes on button press in radiobutton2. 
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') 
    delete(hObject.UserData.ax5); 
    delete(hObject.UserData.ax6); 
     
end 
  
 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 
        
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_f2,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.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 
     
if  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_f2,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_f2,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 



159 | P á g i n a  
 

     
 else 
     if  isfield(hObject.UserData,'ax7')  
        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_f2,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_f2,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_f2) 
                 max_r=handles.load_data.UserData.Jres_sum(:,r); 
                 max_rT=max_r'; 
                 maxI(:,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)) 
MaxI],'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_f2,0.0004); 
%        
[~,corte_ppm_mayor]=ismembertol(ppm_in_ppm_fin_flip_c(1,1),handles.load_
data.UserData.jres_f2,0.0004); 
%        [~,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_MJresALf1_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,:)); 
%        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_f2,0.0004); 
       
[~,corte_ppm_mayor]=ismembertol(handles.reg_contour.UserData.ppm_in_pp
m_fin_flip_c(1,1),handles.load_data.UserData.jres_f2,0.0004); 
       [~,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_MJresALf1_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,:)); 
       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_f2,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.MJressumAL_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_f2) 
                 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 q=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)) 
MaxI],'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_f2,0.0004); 
       
[~,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_MJresALf1_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.UI.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.UI.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)
=[]; 
% 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); 
%             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)) MaxI])); 
  
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)=[]; 
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Algoritmo gráfico de valores de carga bidimensional 

 

% Desescalar y genrar vector y % 
wt=w'; 
srsd=sqrt(sd); 
y=srsd.*wt;  
  
%% Datos Jres 
  
%ppm=Jres_f2_corte; 
J=jres_f1; 
% MJres=Jres_1.Intensity; promedio de todas las lineas ppm 
  
%% Des-reShape 
  
% szJ=size(jres_cortadaf1,1); 
% szppm=size(jres_cortadaf1,2); 
% sz_estirado=szppm*szJ; 
szppm=length(ppm); 
szJ=length(J); 
 
y_2D2=reshape(y,szppm,szJ); 
w_2D2=reshape(w,szppm,szJ); 
y_2D2T=y_2D2'; 
w_2D2T=w_2D2'; 
%% Plot 
  
figure(1) 
contour(ppm,J,y_2D2T,100,'LineStyle','-'); 
  
figure(2); 
contour(w_2D2T); 
  
figure(3); 
contour3(ppm,J,w_2D2,100,'LineWidth',2); 
  
figure(4); 
nmrContourPlot(ppm,J,y_2D2T,w_2D2T); 
  
figure(5); 
ax=axes(); 
contour(ppm,J,w_2D2T,100,'LineWidth',2); 
ax.XDir='reverse'; 
  
%%  



171 | P á g i n a  
 

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 proyección gráfico 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 

 

%%Función para extracción de datos  
 
function [X,ppm]= myext (data) 
  
X1=data(:,2:end);  %% Matriz sin la primera fila %% 
X=X1'; 
ppm1= data(:,1);%% Primera fila %% 
ppm=ppm1'; 
end 
 
Función para calculo traza covarianza 
 
function [COVXYM]=myCOV4(c,data) 
[X,ppm]= myext(data); %Extrae ppm y matriz cruda en forma vertical% 
  
ppm1=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(:,i); 
    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 
 
         
%%Función para calculo traza correlación 
 
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 
     
%%Función STOCSY 
 
function [COV,CORR]=my_Stocsy_trazas6(c,data) 
[D,ppm1]=myext(data); 
ppm2=ppm1'; 
[COV]=myCOV4(c,data); 
[CORR]=myCORR4(c,data); 
     
y=COV; 
c=CORR; 
y(end) = NaN;  
  
figure 
  
patch(ppm1,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 = desviación 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; 
  
figure 
%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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