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Resumen

La metabolomica es la manera més adecuada de abordar el estudio de
la diabetes mellitus, debido a que es una enfermedad metabdlica. Para esto se
requiere de técnicas y metodologias robustas que permitan la deteccion de
metabolitos y compuestos de interés mediante programas accesibles y rutinas
de trabajo sencillas. Sin embargo, el uso de métodos complejos dificulta la
vision integral de los datos, impidiendo localizar factores causales de ruido.
En este trabajo se llevo a cabo un analisis metabolomico usando programas
comerciales y plataformas libres para la identificacion de metabolitos y redes
metabolicas. Se utilizaron datos provenientes de ratas macho tipo Wistar en
un modelo de resistencia a la insulina. Estas fueron tratadas con bebidas
funcionales con un contenido mayoritario de tres plantas usadas en herbolaria:
jamaica roja, jamaica blanca y té€ verde. Se realizd un preprocesamiento de
datos adicional, que constd de control de calidad y limpieza de valores
perdidos por tratamiento. Permitiendo asi, obtener resultados mas robustos en
los analisis estadisticos. Este paso fue crucial para la identificacion de
compuestos. Los datos fueron validados por un modelo ortogonal de PLSDA
con un p value menor a 0.005 en cuatro tratamientos. Como resultado, se
logré identificar siete metabolitos; sin embargo, acetoacetil-CoA y acido
lisofosfatidico (18:1) mostraron diferencias en su abundancia relativa entre el
control y en animales obesos que fueron tratados con la bebida blanca y roja.
Dichos compuestos guardan relacién en el metabolismo del piruvato, la
oxidacion de 4cidos grasos, metabolismo de glicerofosfolipidos y adicion de

sustratos gluconeogénicos.

Palabras clave: Diabetes mellitus tipo II, metabolomica, biologia de

sistemas.
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Abstract

Metabolomics is the most appropriate way to approach the study of
diabetes mellitus because it is a metabolic disease. For this robust techniques
and methodologies are required that allow the detection of metabolites and
compounds of interest through accessible programs and simple work routines.
However, the use of complex methods difficulties a holistic view of the data,
preventing noise locate causative factors. In this work, a metabolomic
analysis was perform using commercial programs and free platforms for the
identification of metabolites and metabolic networks. Metabolomic data from
male Wistar-type rats were used in an insulin resistance model. These were
treated with functional drinks with a majority content of three plants used in
herbalism: red hibiscus, white hibiscus and green tea. Additional data pre-
processing was performed, which consisted of quality control and cleaning of
lost values by treatment. Thus, allowing for more robust results in statistical
analyzes. It was one of the main reasons why this step was crucial for the
identification of compounds. The data were validated by an orthogonal
PLSDA model with a p value less than 0.005 in four treatments. As a result,
it was possible to identify seven metabolites; however, acetoacetyl-CoA and
lysophosphatidic acid (18: 1) showed differences in relative abundance
between the control group and in obese animals that were treated with the
white hibiscus drink. Such compounds keep relationship among pyruvate
metabolism, fatty acid oxidation, glycerophospholipid metabolism and

addition of gluconeogenic substrates.

Key words: Type Il diabetes mellitus, metabolomics, system biology.
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Capitulo 1

Introduccion

La biologia de sistemas se origind junto a la gendmica; sin embargo, la
popularidad de la primera surge después del auge de la segunda. Desde el surgimiento de
otras ciencias Omicas, como la protedmica y metabolomica, se generaron grandes
cantidades de datos y la capacidad de andlisis e interpretacion se vio mermada. Asi, se
generaron nuevas tecnologias y técnicas para optimizar los andlisis y aumentar la
sensibilidad de estos (Phelan, 2020). Sin embargo, esto caus6 la generacion de una gran
variedad de metodologias; causando la falta de estandarizacion. La metaboldémica ha sido
una de las mas afectadas pues el analisis de los resultados y su interpretacion se ha vuelto
cada vez mas compleja. Para resolver esto, los laboratorios han desarrollado técnicas y
rutinas, tanto comerciales como libres (Lederer & La Manno, 2020). Estas son capaces
de evaluar y facilitar la interpretacion de mega datos. La metabolomica es la herramienta
mas adecuada para abordar el estudio de enfermedades con un origen metabdlico, como
la diabetes (Hasin, Seldin, & Lusis, 2017; S. Park, Sadanala, & Kim, 2015).

La diabetes mellitus (DM) es un trastorno cronico que implica la desregulacion
del metabolismo de carbohidratos, lipidos y proteinas; su principal caracteristica es la
presencia de un indice glucémico elevado (World Health Organization, 2019). Esto,
ademas de otras complicaciones ha hecho de la diabetes una enfermedad peligrosa que ha
cobrado importancia debido al indice de mortalidad que tiene. Se ha convertido en la
tercera causa de muerte en México y a nivel mundial, por debajo de las causadas por
COVID-19 (Inegi, 2021). Las enfermedades cardiovasculares siguen ocupando el primer
lugar (Inegi, 2021). Segun la Federacion Mexicana de Diabetes, de cada 10 mexicanos
entre los 19 y 60 afios, aproximadamente 4 tienen algin tipo de diabetes. Existen varios
tipos de la enfermedad, sin embargo, la DM tipo II es la mas importante. La principal
caracteristica de ésta es la resistencia a la insulina (World Health Organization, 2019).

Estados metabolicos como la obesidad, malos habitos alimenticios y tendencia al
sedentarismo, son factores que contribuyen a generar resistencia a la insulina y que

empeoran el cuadro clinico. A pesar de tratarse de un desorden metabdlico irreversible,
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la terapia farmacoldgica puede mejorar la calidad de vida del paciente. El principal
tratamiento para la diabetes son drogas hipoglicemiantes; sin embargo, una parte de la
poblacion recurre a la herbolaria por diferentes causas.

Con este propdsito, se estudiaron técnicas metabolomicas con la capacidad de
identificar metabolitos enddgenos y redes metabolicas que puedan detectar un cambio
significativo en un modelo animal de resistencia a la insulina tratado con decocciones
herbales. También, se analizaron las capacidades de diferentes programas para ensamblar
una rutina que permita elaborar un correcto preprocesamiento de datos, dado que este

paso es crucial para obtener resultados confiables.
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Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Bioinformatica

2.1.1. Biologia de sistemas

La biologia tradicional se basé en el direccionamiento del entendimiento entre
genes, proteinas y su funcion bioldgica en respuesta a una perturbacion; dando como
resultado, una cantidad grande de conocimiento. Sin embargo, no ha proporcionado
informacion sobre la integracion de todas las células y compuestos; ni tampoco como se
relaciona una respuesta frente a la de todo un organismo (Pucker, Schilbert, &
Schumacher, 2019).

A medida que los avances cientificos y tecnologicos dieron como resultado
informaciéon mas compleja y en mayor proporcion, se requirid describir e identificar sus
componentes y mecanismos. Asi, se inicid la busqueda de la integracion de toda la
informacion en una teoria unificadora que pueda explicar el comportamiento sistematico
de un organismo frente a un estimulo.

La biologia de sistemas es un enfoque holistico de la biologia tradicional. Busca
comprender como los fendémenos bioldgicos son impulsados por un comportamiento
interconectado entre las diferentes moléculas de un organismo en particular, mientras este
se encuentra en funcionamiento. Su principal objetivo es la comprension en red de los
organismos vivos como un todo; entendiendo a su vez, que este tipo de concepto es mas
acertado que la suma de sus partes. Requiere la integracion y colaboracion de disciplinas
cientificas para pronosticar como un sistema puede cambiar con respecto al tiempo y bajo
diferentes condiciones. Planteando asi, el desarrollo de soluciones a perturbaciones que

provoquen caos en las redes (Abascal, 2020; Pucker et al., 2019).
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Figura 1. Relaciones interdisciplinarias que componen la Biologia de sistemas
(Cambiaghi, Ferrario, & Masseroli, 2017).

Se basa en la teoria de sistemas, que es el estudio interdisciplinario de todo sistema
de forma general. Se investigan fundamentos y estrategias que puedan ser aplicados a
cualquier nivel en un sistema en estudio. Estos deben descubrir y comprender de forma
sistematica y dinamica; cuéles son todos los componentes del sistema, como interactuan
y luego como esa interaccion da lugar a un fendmeno emergente como comparacion a dos
fenotipos distintos. (Aloy, 2017)

Su principal justificacion es la relacion de la biologia, la computacion y la
tecnologia como una recurrente necesidad para el desarrollo de técnicas y softwares
innovadores (ver Figura 1). Generando asi, el acceso a nuevos tipos de datos que permitan
la produccién de constantes preguntas, perspectivas bioldgicas y respuestas. Esto, se
convierte en un circulo virtuoso donde s6lo un entorno interdisciplinario puede reunir a
médicos, ingenieros, informaticos, bidlogos y otros, capaces de abordar grandes desafios.
Su principal tarea es la correcta integracion, modelizacion e interpretacion de los datos
recabados en las aproximaciones de las ciencias Omicas, tales como la gendmica,

transcriptomica, protedémica, metabolomica, entre otras (Abascal, 2020; Aloy, 2017).

2.1.2. Ciencias o0micas

El término “Omica” se refiere al estudio de grandes cantidades de moléculas en un
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organismo en particular. Fue empleado con mayor frecuencia luego del proceso de mapeo
y secuenciacion del genoma humano, permitiendo la obtencion de grandes cantidades de
datos genéticos de una célula o tejido, brindando una especie de fotografia instantanea a
diferentes niveles biologicos dentro de un organismo (Hasin et al., 2017).

Se diferenciaron varios tipos de ciencias 6micas; sin embargo, la pionera fue la
gendmica, con la cual se logroé estudiar todos los genes. Con el tiempo, surgid la
transcriptomica que aborda la investigacion de los transcritos (ARNm principalmente), es
decir de como se transcriben los genes (Hasin et al., 2017).

Luego de las dos antes mencionadas, las siguientes fueron implementadas
rapidamente. Por ejemplo, la protedmica estudia todas las proteinas en conjunto, dando
informacion de como se tradujo el gen. Por otro lado, se encuentra la metabolémica que
estudia los metabolitos o sus derivados, especificando como funcion6é el gen,
acercandonos mas aun al fenotipo. También, se describe la epigenémica que estudia el
conjunto de procesos por los cuales se regula la transcripcion de los genes sin afectar la
secuencia de ADN. Encontraremos también a 6micas especificas, como el caso de la
nutrigendomica o la lipidomica. La primera es la herramienta que permite conocer a los
cambios en la expresion de genes en respuesta a una exposicion cronica de alimentos. Por
otro lado, la segunda estudia el conjunto de moléculas con caracter lipidico, en una célula.
Para una descripcion grafica, observar Figura 2 (Lederer & La Manno, 2020).

La integraciéon e interpretacion holistica de los datos recabados de las
metodologias mencionadas ha sido el objetivo perseguido en los tltimos afios. Este brinda
un panorama general del estado fisioldgico del organismo, a varios niveles. Asi, se ha
logrado identificar biomarcadores que abrieron las puertas a la deteccion temprana de
patologias y su posible prevencion.

Un ejemplo muy claro es la identificacién de marcadores genéticos de diabetes
mellitus tipo II. A pesar de ser clasificada como una enfermedad poligénica, se han
identificado algunos polimorfismos como 152291166 del gen TJPI o el VNTR (Variable
Number of Tandem Repeats) CAG(n) del gen ATXN2. También se reportan marcadores
bioquimicos como aminoacidos de cadena ramificada o ciertos tipos de azucares (e;j.
glucosa, sacarosa, fructuosa) detectados por métodos metaboldémicos de alto rendimiento.
Estos han brindado informacion sobre la desregulacion metabdlica implicita de la

enfermedad. (Gan, Ramachandran, Lim, & Koh, 2020)
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2.1.3. Metabolomica

Los metabolitos son moléculas enddgenas y exdgenas de bajo peso molecular (<1
kDa) que pueden jugar el rol de sustratos, productos o intermediarios en una reaccion
bioquimica llevada a cabo dentro de la célula. Con esta premisa, se puede definir la
metabolomica como el conjunto de técnicas de alto rendimiento que tienen como fin la
deteccion, identificacion y cuantificacion de metabolitos presentes en una muestra
fenotipicamente deseable, evaluando de forma integral su estado metabdlico. El conjunto
de metabolitos detectados se le llama metaboloma. (Liu & Locasale, 2017; S. Park et al.,

2015)

ADN ARNm Proteinas Metabolitos
Genomica Transcriptomica Protedomica Metabolomica
Genotipo Fenotipo

Figura 2. Primeras tecnologias omicas desarrolladas (Hasin et al., 2017).

La composicidon y concentracion de estos metabolitos se ve afectada por factores
genéticos y por factores ambientales, como el tipo de dieta, el estilo vida, enfermedades
o la medicacion. Los cambios que presentan estos metabolitos dan informacion sobre las
vias metabolicas de un organismo. Al ser analizados de forma integral, son capaces de
exhibir una enorme especificidad tisular y dinamica temporal (Duncan, Fyrestam, &
Lanekoft, 2019).

Una aplicaciéon importante de la metabolomica esta en el drea de medicina
molecular y personalizada; como control de trasplantes y deteccion de enfermedades en
recién nacidos, con el fin de fortalecer la prevencion. La informacion extraida del analisis

del metaboloma puede ser tan compleja, que proporciona valiosa informacion acerca de

18



la expresion de genes y proteinas; asi como la influencia del entorno. Los metabolitos
detectados hasta el momento superan los 14 mil compuestos, mientras que las reacciones
metabolicas suman aproximadamente 18000, segiin The Human Metabolome Database
(HMDB), reportados hasta el 2018 (Wishart et al., 2018).

Dichos compuestos son el producto final de cambios y expresiones genéticas,
interacciones de proteinas y compuestos que se reflejan finalmente en el metaboloma del
organismo. Por esta razon se dice que la metabolomica es la ciencia 6mica que mas se

aproxima al fenotipo (ver Figura 3) (Liu & Locasale, 2017).
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Figura 3. Factores relacionados con el metaboloma.

A pesar de la utilidad y la variedad de aplicaciones, la complejidad del
metaboloma genera inherentemente desafios y limitaciones debido a la variedad quimica
de sus blancos moleculares. Es decir, no existen aun metodologias que permitan la
identificacion integral de todas las clases de metabolitos presentes en el organismo, como
lo son: aminodcidos, acidos organicos, lipidos, carbohidratos, esteroides, nucledtidos,
entre otros. Esto se debe, principalmente, a la diversidad de propiedades fisicoquimicas
que posee cada grupo (Jacob et al., 2018).

Generalmente se separa el metaboloma en subgrupos de metabolitos, segun su
afinidad a una propiedad medible, como los grupos funcionales o la polaridad. Luego,

estos son analizados por separado a través de otras técnicas. Por esta razon, analizar el
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metaboloma es una tarea compleja, ya que debe ser estudiado por partes y luego, integrado
en formatos diferentes (Ren, Hinzman, Kang, Szczesniak, & Lu, 2015). Debido a esta
problemadtica, se han confeccionado multiples procedimientos y metodologias para el
analisis de datos que requieren de un proceso de refinamiento bioestadistico. Esto abrid
paso a que laboratorios y empresas dedicadas al rubro desarrollaran técnicas individuales
patentadas, por lo que para su uso se requiere la adquisicion de licencias. La creacion de
una técnica metabolémica estandar, unificando las demas, es menester para los
profesionales de esta drea. De esta forma, se incrementa el grado de sensibilidad y permite
que los resultados muestren un panorama real (Majumder et al., 2021).

Para la deteccion y cuantificacion, en metaboldmica se trabaja con dos técnicas
principalmente. Estas son la resonancia magnética nuclear (RNM) y la espectrometria de
masas (MS). Ambas pueden cuantificar e identificar una gran variedad de compuestos;
sin embargo, ambas son utilizadas en campos distintos. Por un lado, los resultados de
RNM son mas reproducibles, pero menos sensibles. Ademas, se requiere una mayor
cantidad de muestra para llevar a cabo el experimento. Estas caracteristicas no son
deseables en areas médicas ni en la investigacion, ya que la mayoria de las veces la
muestra es limitada. Por esta razon, se trabaja principalmente con espectrometria de masas
precedida de un tipo de cromatografia. Esta técnica se vale, principalmente, de dos

estrategias que han guiado la metabolomica desde sus inicios (Majumder et al., 2021).

2.1.3.1. Estrategias metabolomicas

Planteado lo anterior, las estrategias metabolomicas se pueden dividir en dos
grandes grupos: andlisis dirigido (targeted metabolomics) y no dirigido (untargeted
metabolomics), segun el objetivo del analisis. De igual forma, se elige entre el
endometaboloma (metabolitos que forman parte de metabolismo interno del organismo)
y el exometaboloma (incluye compuestos provenientes de la dieta u otras fuentes) y se
puede optar por una metodologia semi dirigida (semi-targeted metabolomics) (Phelan,
2020).

El analisis no dirigido es el primero en realizarse cuando se desconocen detalles del
metaboloma. Pues, por la cantidad de informacioén que es integrada de forma holistica,
nos permite generar hipdtesis de los supuestos fendmenos que puedan causar la disrupcion
armoénica del metabolismo. También se pueden identificar patrones caracteristicos de los

fenotipos de interés; generando asi, las huellas metabolicas. El analisis realizado en este
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caso es semicuantitativo ya que las caracteristicas detectadas (features) requieren de una
comprobacion de componentes en el siguiente paso. Estas son clasificadas y cribadas de
forma integral para una correcta identificacion (Begou, Gika, Theodoridis, & Wilson,

2018).

f NO DIRIGIDA \
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Figura 4. Tipos de estrategias metabolomicas (Hasin et al., 2017).

Por otro lado, las metodologias de andlisis dirigido permiten dar una respuesta a las
hipotesis generadas en el estudio no dirigido. De esta forma se puede validar el analisis
que le precede. Los estudios dirigidos permiten la verificaciéon y cuantificacion de
moléculas especificas en las rutas metabolicas afectadas, mediante el uso de estdndares.
Estos ayudan a asegurar la presencia y a realizar el diagndstico completo de un posible
compuesto validado sin la necesidad de recurrir a la comparacion subjetiva de patrones

de fragmentacion. También ayudan a precisar sus interacciones en el metaboloma como
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biomarcador (S. Park et al., 2015).

Sobre la preparacion de las muestras, ambos siguen metodologias similares. Los
analisis no dirigidos suelen constar de una extraccion global de metabolitos de forma
hidrofilica e hidrofobica. También, se trabaja con un estandar interno; de manera que este
ayuda a llevar un control de calidad en la deteccion de posibles compuestos. Por otro lado,
en la metodologia dirigida, se debe tener claro qué metabolitos se desea hallar para
orientar la estrategia de identificacion hacia esos componentes (Phelan, 2020).

En ambos casos se realizan dos pasos, el primero es un método de separacion que
siempre es un tipo de cromatografia (liquida o de gases). El segundo paso se lleva a cabo
por una ionizacidn (positiva y negativa) de los compuestos, donde se detectan las cargas
y los nimeros de masas respectivas. En el caso de realizar una técnica dirigida, se debe
realizar la biisqueda multiple sdlo en iones de interés para la investigacion que se lleve a

cabo, con el fin de obtener resultados mas finos (Majumder et al., 2021).
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Figura 5. Pasos del preprocesamiento de datos (Bauer, Cramer, & Schuchhardt, 2011).

El preprocesamiento de datos es un paso crucial para el analisis de datos
metabolémicos (ver Figura 5). Este estd formado del suavizado de datos, con lo que se
logra moderar el ruido de alta frecuencia (los picos muy altos serdn eliminados y los
similares, unidos) usando principalmente tres tipos de algoritmos: filtro Savitzky Golay,
filtros Gaussianos, y técnicas basadas en ondiculas. Dichos picos seran eliminados ya que

los algoritmos tienen como proposito, disminuir las dimensiones exacerbadas de las
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sefiales. El siguiente paso importante es la correccion de la linea base, que elimina el ruido
de baja frecuencia e inherentemente la correlacion de caracteristicas cercanas. Este aplica
filtros de espacio de Fourier, filtros derivados de Loess para poder calcular la linea base.
Se continta con la seleccion de picos que puede usar algoritmos muy comunes como la
relacion senal/ruido, la transformacion de ondas continuas o funciones de modelo usando
funciones Gaussianas. Esta etapa corresponde al filtrado de ruido y es importante para la
normalizacién de datos. Se prosigue con la correccion del tiempo de retencion,
alineamiento de cromatogramas e identificacion de compuestos (Bauer et al., 2011;
Phelan, 2020; Spicer, Salek, Moreno, Caiueto, & Steinbeck, 2017).

Es importante, también, revisar la integridad de los datos, ya que cada equipo tiene
distintas formas de exportar los archivos de salida. Sin embargo, estos deben ser
compatibles entre los siguientes programas a usar. El programa usado debe dar los
resultados con la correccion del estandar interno; de caso contrario, esta debe realizarse
manualmente. En esta etapa, el Gltimo paso es el andlisis estadistico multivariado que
disminuye el numero de variables en el estudio. También, da valores de importancia a los
posibles compuestos, indicando si el modelo es predecible y sometiendo a los datos a
diferentes validaciones estadisticas. (Phelan, 2020; Spicer et al., 2017)

Por otro lado, la ruta de trabajo en metaboldomica dirigida consta de tres pasos: el
preprocesamiento de datos, donde se limpia el ruido y se despeja la zona de interés, el
analisis estadistico multivariado, y finalmente la cuantificacion absoluta de las
concentraciones de los metabolitos. A partir de este punto, los pasos a seguir son los
mismos hasta llegar a la formacion de redes metabolicas (Bauer et al., 2011).

Trabajos asi requieren de la intervencion de programas y plataformas
especializadas en andlisis metabolémicos que usan distintas estrategias para un objetivo
especifico. Algunos son amigables con el usuario y otros, s6lo se manejan mejor por
medio de comandos. Estos son interdisciplinarios, por lo que tienen un campo grande de

aplicaciones.

2.1.3.2. Aplicaciones

Hoy en dia la medicina moderna se enfoca, como se menciond en parrafos
anteriores, en la prevencion efectiva y en terapias personalizadas. La metabolomica y
determinadas ciencias émicas son aplicables para este fin (Dabek, Wojtala, Pirola, &

Balcerczyk, 2020).
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La medicina de precision o personalizada es la rama encargada de abordar la
inherente heterogeneidad de las enfermedades, pues un mismo desorden puede reflejarse
de forma distinta en las personas. Este punto, precisamente, es intervenido por la
metabolomica. Evaltia la suma significativa del genotipo, efectos de las interacciones
ambientales y fisiologicas. De esta forma se buscaran biomarcadores para la deteccion
anticipada de enfermedades y para la seleccion correcta del tratamiento, mostrando un
antes y un después en el fenotipo (Hasin et al., 2017).

Es precisamente el diagnostico temprano la formula del éxito para una terapia
satisfactoria. Esto se hace posible con el descubrimiento de nuevos biomarcadores ya que
tienen un panorama abierto para aplicaciones clinicas. Algunas de las investigaciones
claves en el desarrollo de biomarcadores ha girado en torno a varios tipos de cancer (e;j.
de mama, prostata, colon, estdmago), enfermedades del sistema nervioso como Alzheimer
y enfermedades metabolicas como diabetes (Klisic et al., 2018).

La diabetes ha sido ampliamente investigada y a través de herramientas
metaboldmicas pues es la mejor forma de abordar este tema. Se ha logrado identificar
biomarcadores de factores de riesgo que lograron mejorar la prediccion de la enfermedad.
Ademas, ha sido gracias a estas herramientas que se pudo conocer un poco mas de una
enfermedad multifactorial que afecta aproximadamente a un 10% de mexicanos, segun la
Federacion Internacional de Diabetes (FID) (Basto-Abreu, Barrientos-Guitérrez, Rojas

Martinez, & Al., 2020).

2.2. Diabetes

La diabetes mellitus (DM) es un trastorno metabdlico caracterizado por un indice
de glucosa en sangre elevado debido a diferentes causas; entre las que destaca la secrecion
anormal de insulina, la falla en los receptores celulares u otro tipo de factores como la
obesidad, el sedentarismo y algunos estados clinicos (World Health Organization, 2019).

Hay varios tipos de DM, destacando las de tipo 1 y 2. Sin embargo, se describen
otras que no son muy frecuentes, como diabetes gestacional y tipo M.O.D.Y. (Maturity
Onset Diabetes of the Young, por sus siglas en inglés). El trastorno que antecede al cuadro
patoldgico, donde la concentracion de glucosa en sangre es elevada, pero no lo suficiente
para un diagnostico concreto, es conocido como prediabetes. Personas que se mantienen
en este estado de forma persistente, tienen mas probabilidades de desarrollar

enfermedades cardiovasculares, asi como terminar de desarrollar la enfermedad. (World
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Health Organization, 2019)

2.2.1 Tipos de diabetes
Tipo 1

También llamada “insulino-dependiente”, debido a una disminucién de las células
B de los islotes de Langerhans del pancreas, o su destruccion por procesos autoinmunes.
Una vez que esto ocurre, la concentraciéon de insulina se ve afectada ya que son las
encargadas de su produccion. En este caso, los pacientes presentan nula o muy poca

concentracion de insulina (Figura 6) (Janghorbani, Dam, Willett, & Hu, 2007).

Tipo 11

La DM tipo 11, es producto de la interaccion de factores genéticos, ambientales y
del comportamiento. Es considerada la forma méas comun de este desorden debido a que
mas del 90% de los casos pertenecen a esta clasificacion. La mayoria de la poblacion en
riesgo  tienen condiciones médicas, incluyendo obesidad, hipertension,

hipercolesterolemia, hiperlipidemia y el sindrome metabdlico (S. Park et al., 2015).
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Figura 6. Metabolismo de una persona sana y personas con diabetes tipo I y I1.

La desregulacion en la respuesta metabodlica de la insulina es la consecuencia de
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fallas a nivel de la cascada de senalizacion. Asi, se genera un ineficiente transporte de
glucosa hacia hepatocitos, miocitos y adipocitos creando un estado de resistencia a la
insulina (Figura 6) (S. Park et al., 2015).

En un estado de resistencia, el cuerpo se encuentra en un ayuno prolongado a pesar
de haber ingerido alimentos. Esto se debe a que las células no pueden introducir la
cantidad necesaria de glucosa debido a las fallas de su captacion. De esta forma, los
niveles de glucagdn se elevan (hormona presente en estados de ayuno), provocando que
el higado comience a producir glucosa hepatica a partir de fuentes gluconeogénicas como
ciertos aminoacidos. Por otro lado, el pancreas al detectar un exceso de glucosa en
circulacion seguird produciendo insulina. Y como esta concentraciéon no disminuye,
ocasionara una sobreproduccion de insulina. Consecuentemente se generara la presencia
de los caracteristicos picos en la concentracion de la hormona. Este panorama deteriorara
la capacidad de produccién del pancreas, y con el tiempo el 6rgano se atrofiard como

consecuencia (Czech, 2017).

2.2.2 Epidemiologia

La diabetes es considerada una epidemia, lo que plantea una amenaza para la salud
mundial. Segun la Organizacién Mundial de la Salud (OMS), en el 2019 alrededor de 802
millones de adultos en todo el mundo tenian diabetes. Sin embargo, su prevalencia se ha
duplicado desde ese afio en el mundo. Aun asi, las estadisticas reportadas se encuentran
por debajo de la verdadera cifra global ya que, en las regiones de transiciones veloces de
epidemiologia, los nimeros varian cada vez mas rapido. Esto se debe principalmente a
que el sedentarismo en nifios y adultos es cada vez mas dificil de erradicar (Hasin et al.,
2017; World Health Organization, 2019).

Meéxico no es la excepcion para las cifras internacionales, hoy en dia la diabetes
es la tercera causa de muerte, por debajo de las defunciones a causa de la pandemia por

COVID-19 (Inegi, 2021).

2.2.3 Cuadro clinico

La DM no presenta una sintomatologia caracteristica de la enfermedad. Es
probable que el cuadro pase desapercibido los primeros afos sin una revision médica.
Entre los principales sintomas destacan: sensacion intensa de sed y hambre, necesidad de

miccionar frecuentemente, pérdida de peso sin causa aparente, cansancio extremo, vision
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borrosa, hormigueo en las extremidades, malestares estomacales y voémitos. El
especialista de la salud debe conocer los sintomas y habitos para sospechar y realizar el
despistaje de diabetes mellitus. Un factor importante es la edad en la que se presentan
todos los sintomas antes mencionados, para poder realizar un despistaje correcto de un
tipo de diabetes mellitus (tipo I, tipo II, gestacional, M.O.D.Y.) (World Health
Organization, 2019).

2.2.4 Mecanismo

La glucosa es el principal sustrato energético de la célula y para su ingreso se
requieren proteinas transportadoras en la membrana celular. Esto se debe a que por su
tamafio molecular y polaridad no pueden atravesar la membrana por difusion simple. Se
han descrito dos sistemas de transporte de glucosa y de otros monosacaridos: los
transportadores de sodio y glucosa llamados SGLT (transportadores sodio-glucosa) y los
transportadores de glucosa llamados GLUT (transportadores de glucosa) (Lotfy,
Adeghate, Kalasz, Singh, & Adeghate., 2017).

Transportadores SGLT

Son proteinas de 14 hélices transmembranales que poseen ambos extremos en el
espacio extracelular. Estas llevan a cabo un transporte acoplado, ya que también ingresa
sodio y glucosa (o galactosa en algunos casos).

Se localizan en la membrana luminal de las células epiteliales encargadas de la
absorcion (intestino delgado) y la reabsorcion (tibulo proximal) de nutrientes. Se
aprovecha el ingreso de sodio a favor del gradiente electroquimico, entre el exterior e
interior de la célula, para transportar la glucosa en contra de un gradiente quimico (Lotfy

etal., 2017).

Transportadores GLUT

Los transportadores GLUT estan encargados del ingreso de los monosacaridos a
todas las células del organismo mediante difusion facilitada. Se han identificado catorce
de ellos, enumerados desde GLUT 1 hasta GLUT 14. Presentan una conformacion

proteica similar, glicoproteinas de 45 a 55 kDa. Ademads, presentan un sitio de
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glicosilacion en la region externa de la membrana. Las isoformas de los GLUT tienen
ubicacion y caracteristicas cinéticas propias, adaptadas a las necesidades metabodlicas de
los distintos tejidos del organismo. Estos transportadores se pueden agrupar en tres clases
dependiendo de su secuencia homologa y del asa de glicosilacion (Vargas & Carrillo
Sepulveda, 2019).

La ubicacion de los transportadores depende de la necesidad de insulina de los
tejidos para poder ingresar glucosa a la célula. Los GLUT]1, se localizan en los eritrocitos;
GLUT2, en el higado; GLUT3 en cerebro. Estos tltimos no dependen de la hormona para
poder efectuar el transporte de la glucosa dentro de la célula. Los GLUT4 se encuentra
exclusivamente en tejido adiposo y musculo, y estos responden a insulina (Vargas &

Carrillo Sepulveda, 2019).

2.2.5 Proteina quinasa activada por AMP

La proteina quinasa activada por AMP (AMPK) es un sensor del estado de
energia, altamente conservado en células eucariotas. Consta de tres subunidades (a, B, v),
que poseen multiples isoformas. Tienen una expresion de una isoforma especifica segun
el tejido célula (Hardie, 2014).

Cuando las células se encuentran estables, la concentracion de AMP es muy baja
debido a que la alta relacion de ATP:ADP favorece la reaccion reversible de adenilato
quinasa hacia la sintesis de ADP (Ecuacion 1). Cuando las células entran en estrés
metabolico (debido a la escasez de glucosa, oxigeno, o debido al consumo acelerado de
ATP, se genera un aumento en la relacion en la ADP:ATP, por lo que la reaccion antes
mencionada favoreceria a la sintesis de AMP. Estas son las sefiales que activan a AMPK

y sus funciones (Hardie, 2014).

Ecuacion 1

ATP < AMP + 2ADP

El AMP es un intermediario regulador en varios procesos metabolicos, ya que es
capaz de fosforilar proteinas para activarlas o desactivarlas. También esta relacionado con
los transportadores GLUTA4, por lo que se dice que tiene un papel imprescindible en la

regulacion de utilizacion de glucosa (Hardie, 2014).
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2.3. Modelo animal de diabetes

Este trabajo retoma el estudio sobre el impacto de bebidas funcionales en el
metabolismo de ratas obesas (Rubio-Rodriguez, Reynoso-Camacho, Rocha-Guzman, &
Salgado, 2021).

En la investigacion citada, se emplearon 5 tipos de plantas con propiedades
antiobesogénicas y antidiabéticas en diferente concentracion para la elaboracion de las
bebidas funcionales. Se crearon tres tratamientos que fueron resumidos en la Tabla 1.
Adicionalmente, todas las bebidas contenian: acesulfamo, sucralosa, acido citrico y

sorbato de potasio.

Tabla 1. Composicion de bebidas funcionales.

ID Jamaicaroja®  Jamaica blanca® Téverde™ Canela™ Tamarindo de malabar™  Menta’
Roja 2 - 1.125 0.75 0.8 -
Blanca - 2 1.125 1.0 1.125 -
Verde - - 1.5 - 1.5 0.5

"Valores en porcentaje.

“Valores en g/L.

Para el tratamiento se usaron ratas macho tipo Wistar conforme al protocolo de
cuidado y uso de Animales de la Universidad Auténoma de Querétaro, como se

recomienda en la norma (NOM-062-Z00-1999).

L.

Ratas macho Wistar

Dieta alta en
fructosa (HFD)

1
=

Control Tratamientos Control
(Sana) (Sana)

h

Agua

= =
/ Leyenda \\
[ {3‘:;‘, Jamaica roja
Jamaica blanca
\\* Té verde )

Figura 7. Diseiio experimental de animales sanos y alimentados con una dieta alta en
grasa y fructosa y tratados con bebidas.
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Se trabajaron en grupos de 8 animales, donde el grupo control negativo consumio
alimento estandar y al grupo control positivo se le administré una dieta alta en grasa y
fructosa durante 19 semanas y 3 de estos grupos fueron tratados con las bebidas. De esta
forma, se produjo obesidad en los animales de experimentacion (Figura 7).

Luego del tiempo mencionado, se recolectd la sangre por puncion cardiaca, la cual
fue tratada por separaciéon mecénica y quimica para poder ser inyectada al equipo. De esta

forma, fue analizada como se menciona a partir de la seccion 4.1.1 mas adelante.
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Capitulo 3

Justificacion

La bioinformatica tom6 mayor importancia gracias a la gendmica, pues vino
acompafiada de una constante innovacion en métodos y técnicas de laboratorio. Esto
ocurrio6 con el fin de mejorar la capacidad y sensibilidad de los andlisis. Afios mas tarde,
con la implementacion de la biologia de sistemas y las ciencias Omicas, se hizo mas
grande la brecha entre la interpretacion de metadatos y las metodologias existentes. La
rama de la biologia de sistemas que mas ha presentado una falta de estandares ha sido la
metabolomica.

La metabolomica es una ciencia 6mica que estudia todos los metabolitos de un
organismo, un tejido o una célula, como respuesta a un estimulo. De esta forma se
describe y analiza las caracteristicas implicitas de un determinado fenotipo. Usualmente,
se genera una gran cantidad de datos, por lo cual su analisis e interpretacion es una tarea
compleja. Para esto, se desarrollaron técnicas y metodologias que los laboratorios usan
de forma exclusiva o combinada, causando una falta de estandarizacion.

Las rutinas que hacen uso de softwares que requieren la adquisicion de licencias;
y también de plataformas o servidores de uso abierto. Se desea analizar qué tan precisos
son este tipo analisis en un estudio metabolémico de un modelo animal de obesidad y
resistencia a la insulina. Esta enfermedad, al ser un desorden metabdlico importante,
generara variabilidad en el metabolismo. Se considera que la metabolémica es la mejor
via para el estudio de este trastorno, por lo que seria posible la deteccion tanto de los
metabolitos afectados, asi como de las rutas metabolicas que presenten una variacion
estadisticamente significativa. Asi mismo, es importante determinar la capacidad de las
bebidas para regular dichas vias metabdlicas y con ello identificar y proponer posibles

mecanismos de accion.
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Hipotesis

Dado los reportes sobre el efecto hipoglicemiante de plantas terapéuticas, entre
las que destacan la flor de Jamaica (Hibiscus sabdariffa) y el té verde (Camellia sinensis),
es posible determinar el mecanismo de accién molecular de bebidas funcionales con el

uso de metodologias bioinforméaticas y metaboldmicas.
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Objetivo general

Proponer un mecanismo molecular de accion para el efecto hipoglicemiante de
bebidas funcionales hechas a base de flor de Jamaica (Hibiscus sabdariffa) o de té verde

(Camellia sinensis).

Objetivos especificos

v Recolectar datos metabolomicos de los diferentes grupos de animales.

<\

Analizar y comparar los datos recolectados de los metabolomas estudiados.
v’ Integrar, en un solo modelo, la informacion de las diferentes rutas metabdlicas
afectadas.

v Proponer un mecanismo de accion a partir de los nodos regulatorios identificado.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Equipo de laboratorio y detalles computacionales
4.1.1 Equipo:

Las muestras de suero de 56 inyecciones fueron analizadas en un equipo de
cromatografia liquida de ultra resolucion (UPLC) modelo Acquity clase I con detector
PDA acoplado a un espectrometro de masas tdndem (MS-MS) (Waters, Vion IMS
QTOF). Se us6 una columna BEH C8 (2.1 X 100 mm, 1.7 pm particula)

4.1.2 Software:

UNIFI (WATERS). Plataforma de analisis que fusiona datos de cromatografia
liquida (LC) y espectrometria de masas (MS). Este programa es el encargado de realizar
la correccion de masas en base a un estandar interno. Tiene codigo privado, por lo que se
requiere licencia para su uso.

PROGENESI QI (WATERS). Programa de analisis de datos LC-MS que realiza
estudios estadisticos, cuantifica e identifica compuestos pequefios en base a rutinas
cargadas predeterminadamente en sus bases de datos. También tiene cddigo privado y
requiere licencia.

OPENMS 2.0. Es un programa multiplataforma robusto y de codigo abierto (no
requiere de licencia) para el analisis de datos de espectrometria de masas. Fue programado
en Python y C++ (Rost et al., 2016).

PROTEOWIZARD 3.0. Convertidor de una amplia gama de formatos. De
codigo libre con distribucion Linux y para Windows. Se puede elegir entre la version

grafica y la manejada por medio de comandos (Chambers et al., 2012).
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4.1.3 Servidores:

METABOANALYST 5.0. Es un servidor online de procesamiento de datos
metabolomicos. Se pueden realizar diferentes tipos de analisis estadisticos, identificacion
de metabolitos, mapeo de rutas, agrupaciones jerarquicas, entre otras (Xia, Psychogios,
Young, & Wishart, 2009).

METLIN. Es una base de datos online donde se encuentran anotaciones de
espectrometria de masas de una lista muy grande de compuestos (Smith et al., 2005).

HMDB 4.0. Es una base de datos libre que alberga informacion detallada de
metabolitos que fueron hallados en el cuerpo humano, tanto endégenos como exdgenos

(Wishart et al., 2018).

4.2 Métodos

4.2.1 Exportacion de datos

Se exportaron los datos metabolémicos del equipo mencionado en la seccion
4.1.1, Con la ayuda de UNIFI (Waters), pues este es el primer software con el que tiene
contacto en la metodologia.

Este momento es donde se realizo la correccion de masas con respecto al estandar
interno del equipo. Se inyectaron 10 pL/min de leucina encefalina a una concentracion de
200 pg/pL. Se exportaron los datos correspondientes a la ionizacidon negativa en dos
formatos: el que es nativo de la empresa Waters (. UEP) y uno abierto o comercial (.mzml,

escrito en minusculas, indicando un error; pues el correcto es .mzML).

4.2.2 Conversion de formato

1. Serealiz6 en el sistema operativo Linux para comodidad del uso de comandos y
visualizacién de datos. Se usé el software Proteowizard 3.0 para convertir los
datos abiertos (.mzml) a su formato correcto (.mzML). Para esto, primero se
visualizaron los datos en el editor de textos, se comprobd un encabezado y una
sefial de finalizacion. Seguido, se realizd la conversion en el programa

mencionado usando el siguiente comando:

msconvert input.mzml --mzML -0 output directory
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Donde: msconvert es la forma en la que se da la orden para llamar al programa en

distribucion Linux, input.mzml es el archivo de entrada, --mzML es la extension en la que

queremos que se obtengan los archivos resultantes, y output directory es donde queremos

que se guarden los resultados.

2.

Seguido a esto, se comprobd la integridad de los datos en el editor de textos
ofrecido por LINUX, pues nos permitié comparar el archivo inicial y el archivo
final facilmente mediante el uso de comandos. Sin embargo, al intentar abrir los

archivos en un visor de metadatos, estos no pudieron ser abiertos ni visualizados.

4.2.3 Cambio de MS2 por MS1

Se analizaron los niveles de masas (MS1, MS2) y al no hallar MS1 en los archivos,

se los introdujo en cada archivo. Se filtr6 las zonas donde se hallaba lo siguiente:
<Param accesion="MS:1000511” cvRef="MS” name="ms level” value="2"/>

Y se sustituy6 con lo siguiente:

<Param accesion="MS:1000511” cvRef="MS” name="ms level” value="1"/>

Seguidamente, se procedid a verificar la integridad en visores para datos

metabolomicos para asegurar que dichos archivos contaran con las partes bdésicas

requeridas por los programas para poder ser leidos. Si dichos archivos no cuentan con una

sefal de apertura o de finalizacion, un programa o plataforma no podra leerlo, dando un

mensaje de “ERROR”.

1.

4.2.4 Preprocesamiento de datos

Esta etapa fue realizada en PROGENESIS QI. El primer paso fue importar los datos
desde el programa UNIFI para realizar la revision de la alineacion. Este es un paso
importante en el andlisis estadistico de los datos ya que permite que la seleccion de
picos o Peak picking sea un proceso Optimo y rapido. Ademads, abre paso a un
analisis estadistico robusto y confiable. Una vez que finalizé esta etapa, se dio click
en “Section complete”

El siguiente paso realizado fue Peack picking, por el cual PROGENESIS QI
localizé posibles compuestos o features en las muestras. Finalizado el proceso, se

dio click en “Section complete”
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3.

Luego, se continuo con el proceso de deconvolucion. En este paso los iones hallados
en el paso anterior y los aductos se agrupan en compuestos. Se analizo la integridad
de los cromatogramas y espectros para seleccionar cada sefial o feature en: Pico
(cromatograma y espectro correctos), No pico (espectro correcto, cromatograma
con fallas), No patréon (cromatograma correcto, espectro fallado) y No pico/No
patron (cromatograma y patron con fallas). Este paso sirvido como un filtro de los
datos, pues de esta forma las sefiales situadas en el tltimo grupo fueron clasificadas

como ruido. Al finalizar este proceso se dio click en “Section complete”.

4.2.5 Analisis estadistico

Los analisis estadisticos se realizaron en la plataforma de analisis metabolomicos

METABOANALYST 5.0, donde se llevaron a cabo estudios multivariables.

1.

Se exportaron los datos resultantes de revision de la deconvolucion desde
PROGENESIS QI, en formato .csv. Luego, se editd para obtener un archivo en el
que los tratamientos se situaron en las filas y la relacion carga masa en las columnas.
Se realizé una limpieza extra de los datos, pues se observd una gran cantidad de
valores perdidos (NA). Se obtuvo el promedio de NA’s por cada tratamiento y se
eliminaron los que superaban este porcentaje. Adicionalmente, se observo una gran
cantidad de sefales que no mostraron valores en las columnas por lo que se decidid
eliminarlas. De esta forma, se logré un andlisis més estricto y limpio.

Seguido, se ingreso6 al portal de METABOANALYST 5.0 y se selecciono la pestana
correspondiente a “Analisis estadistico”. Se seleccion6 la opcion “Concentracion”
en tipo de datos, en “Formato” se eligio las muestras en filas y no pareado. Luego
se carg0 el archivo en formato .csv. Inmediatamente, se da “Submif” para enviar el
trabajo a servidor.

A continuacion, se mostraron especificaciones sobre la integridad de los datos,
donde se nos indico la cantidad de valores perdidos, porcentaje y demas. En esta
pantalla, se dio click en “Missing value” para realizar un tratamiento a estos valores.
Se retird el 31% de valores perdidos (NA) y se excluyeron todas las variables con
estos mismos valores. Luego, se dio click en “Process”.

El siguiente paso que es el filtrado de datos, donde se selecciond la opcion
“Ninguna” o “None” ya que por el nimero de features que manejamos no es

recomendable filtrar datos. Este nimero se obtiene del total de sefiales en el archivo
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7.

10.

11.

.csv. Se dio click en “Proceed”.

Se prosiguio6 con la normalizacion de datos. Se selecciono la opcidon de normalizar
los datos por su suma (By sum), en la transformacion de datos se eligi6é un proceso
logaritmico (Log transformation) y en el escalado de datos se seleccion6 la opcion
de Pareto (Pareto scalling). Se dio click en “Normalize”. Seguido a esto se da en
“Proceed”.

Se obtuvieron los resultados estadisticos del método multivariable de PCA y al
observar que los tratamientos no se separaron en base a estos, se analiz6 el diagrama
PLSDA (Partial least squares-discriminant andlisis). Dada la naturaleza de los
datos, se decidid realizar una validacion de los datos segiin el modelo PLSDA
ortogonal. Con este fin, se formaron grupos de parejas entre los tratamientos en
archivos .csv y se inici6 el procedimiento nuevamente.

A continuacion, se validaron los datos en el modelo seleccionado por permutacion,
teniendo en cuenta que el p value obtenido sea menor a 0.005.

De los grupos que pudieron ser validados, se procedio a buscar los posibles features
a través del puntaje VIP. El corte se realizo en 3.0 con el fin de ser mas restrictivos
en el analisis estadistico.

Se identificaron los features que cumplieron el valor de corte VIP, ubicandolos en
la tabla de formato .cvs para identificar su relacion carga / masa y tiempo de

retencion. Esta relacion fue anotada y guardada para continuar con la identificacion.

4.2.6 Identificacion de metabolitos

Este procedimiento fue llevado a cabo en PROGENESIS QI. Esto fue después que
los features fueran localizados junto a sus valores de carga / masa y tiempo de
retencion (RT). En la seccion de identificacion de metabolitos, se busco y se marcéd
estos features con un nuevo identificador. Seguido, fueron filtrados en base a este
para trabajar solo con ellos.

Luego se selecciono a “Chemspider” como el método de identificacion, pues este
compara su base de datos con mas de 32 millones de estructuras. Ademas, alberga
informacion de otras bases de datos como HMDB.

En la seccion donde se indican los filtros, se cambié de 10 ppm a 5 ppm; con el fin
de hacer la identificacion mas sensible. También se selecciono el set llamado

“Metabolomics”, pues en esta rutina se encuentran algunos pardmetros ya definidos
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para los trabajos de laboratorio del grupo de investigacion. Seguido a esto, se dio
click en “Search for identifications”.

Una vez obtenidos los resultados, se mostré una lista con posibles opciones por
feature, con un score y un puntaje de fragmentacion. Se eligieron los compuestos
con un score mayor a 40 y un puntaje de fragmentacion alto, principalmente.

Los compuestos seleccionados fueron buscados en las diferentes bases de datos
(ChEMBL, HMDB, Kegg Database, etc) para confirmar sus valores de tiempo de
retencion, peso molecular, relacién m/z y también se recurrid a observar su espectro
de masas para confirmarlo.

Se anotaron los codigos de acceso de cada compuesto, tanto el principal como el

secundario.

4.2.77 Construccion de redes metabolicas.

Esta parte de la metodologia se llevdo a cabo en la plataforma de

METABOANALYST 5.0.

1.

Se accedio a la plataforma de forma online y se seleccion6 la opcion de “Click to
start” para empezar y en el menu principal se selecciond la opcion de “Pathway
analysis”.

Se selecciono el tipo de entrada y por cuestiones de practicidad, se eligio “Kegg
ID”. Luego se introdujo manualmente los cddigos ID de cada compuesto de esta
base de datos en una columna y se dio click en “Submit”.

En el paso siguiente, se selecciono en la opcion de “Pathway library” en mamiferos,
la opcion de “Rattus novergicus”. Finalmente se subi6 el trabajo a la plataforma

dando click en ”Submir”.

Finalmente, se prosiguid con el andlisis e interpretacion de los resultados

obtenidos hasta el momento.
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Capitulo 5

Resultados y Discusion

5.1. Exportacion de datos

Se logr6é exportar datos de un total de 56 inyecciones, correspondiente a la
ionizacion negativa (ESI -) en dos tipos de formato: . UEP, el cual es una extension nativa

de Waters; y el formato libre o abierto .mzml por el programa UNIFI.

5.2. Cambio de formato

Se modifico exitosamente el tipo de extension de los archivos con formato .mzml
a .mzML usando el convertidor online PROTEOWIZARD, sin embargo, estos no
pudieron ser analizados ni visualizados por otras herramientas bioinformaticas debido a

incompatibilidades entre plataformas.
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Figura 8. Diagrama de espectrometria de masas (MS/MS)

Al analizar la estructura de cada archivo se notd que estos no contenian valores

MSI, los cuales son imprescindibles para un andlisis metabolémico ya que brindan
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informacion sobre los primeros precursores del compuesto padre. Por esta razon, no fue
posible visualizarlos a través de programas especializados como los mencionados en la
seccion de metodologia, ya que nuestros archivos solo contenian valores de MS2. Este
fenomeno se explica desde el funcionamiento del equipo, pues el UPLC/MS-MS; luego
de la primera ionizacion, genera iones que son precursores inmediatos de una relacion
carga masa (m/z), es decir MS1. Estos son seleccionados y fragmentados nuevamente,
generando otros iones que son detectados como MS2. De la misma forma el proceso
puede alargarse como MS3, MS4; dependiendo de la metodologia que se siga (Figura 8).

Al investigar la rutina de trabajo del equipo con el que se trabajo, se hallo la
metodologia que genera MS1 y MS2. Fue asi como se decidi6 editar, de forma deliberada,
todos los archivos para poder brindarle al programa un valor MS1 que nos permitiera
abrirlos y visualizarlos. La visualizacion se realiz6 en el programa OPENMS 2.0, pues
nos permitio observar y analizar aspectos sobre los espectros de masas de cada inyeccion.
Sin embargo, los estadisticos iniciales no pudieron ser llevados cabo por
incompatibilidades de versiones y formatos de UNIFI (Rdst et al., 2016).

A pesar de que se reportan plataformas que permiten trabajar con conjuntos de
datos que incluyan sdlo valores MS2, no es este el caso. Esto se debe a que los valores
MSI1 estan destinados a realizar identificaciones putativas, principalmente debido al tipo
de informacién que aportan al estudio (Majumder et al., 2021).

Los datos con informacién de MS1 y MS2 son mas complejos, pero generan mas
datos. Con los primeros obtendremos informacién detallada acerca del ion precursor (m/z,
RT, tiempo de vuelo), mientras que con los segundos se analizaran principalmente las
propiedades fisicas de los iones producto que sean detectables por el equipo. De esta
forma, el contar s6lo con un tipo de datos, limita en gran parte el analisis.

Perez-Riverol & Moreno en su publicacion del 2020 hablan sobre el escalamiento
de datos en metodologias de metaboldmica, protedmica y su condicionamiento implicito.
En dicho estudio, se hace mencidon sobre la recurrente limitacion de conversion e
intercambio de formatos donde se explica las consecuencias de conversiones entre
formatos privados y abiertos: ralentizacion del desarrollo, demanda de mantenimiento,

introduccion de errores o pérdida de datos (Perez-Riverol & Moreno, 2020).

5.3. Preprocesamiento de datos

Se exportaron un total de 17510 sefiales desde UNIFI hacia PROGENESIS QI
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provenientes de las 56 inyecciones que fueron alineados con respecto a una muestra
representativa. Luego se reviso la alineacion, pues como se mencion6 en el Capitulo 2,
es en este paso donde se lleva a cabo tres procesos principales que permiten un posterior
estadistico robusto.

Para visualizar las sefiales detectadas antes y después de la alineacion, se muestra
la Figura 9 correspondiente al cromatograma de iones totales. En esta figura se observa
en color verde el cromatograma correspondiente a la alineacion con respecto a la muestra
representativa, la que fue elegida en forma aleatoria. Usualmente esta alineacion se realiza
en base al QC (Quality control), el cual es una muestra formada a partir de una mezcla de
una muestra por grupo de tratamiento. De esta forma se asegura que el analisis contara
con todos los metabolitos presentes en los controles y en todos los tratamientos, jugando
el papel de estandar interno. Sin embargo, en este estudio no se cont6 con la presencia de

uno. A pesar de esto, se observan bajas fluctuaciones entre picos (Begou et al., 2018).
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Figura 9. Cromatograma de iones totales.

En color magenta se ven las sefiales de todas las inyecciones del estudio, sin
alineacion alguna. La calidad del alineamiento nos da una idea de cudn confiable y robusto
serd nuestro analisis estadistico. Al comparar ambas sefales en dicha figura, se ve
claramente una disminucion en la intensidad. Dicho fendmeno ocurre gracias al
alineamiento que el programa realiza respecto a la muestra elegida, ayudando a disminuir

el ruido de fondo. En este paso se realizan los principales pasos del preprocesamiento de
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los datos: suavizado y correccion de la linea base, ya que la seleccion de picos es un paso
especial en PROGENESIS QI (ver Figura 5).

En el proceso de seleccion de picos o Peak picking, se hallaron un total de 14810
features lo cual nos indicod la eliminacion de un total de 2700 sefiales que fueron
clasificadas como ruido. Explicando el por qué en la Figura 9 se observan picos distintos
entre la muestra de referencia entre el minuto 13 y el minuto 20. Adicionalmente, se
visualizan senales antes del minuto 0.7 y después del minuto 26; mismas que fueron
descartadas proceso pues corresponden a sefiales del equipo correspondientes al lavado
de la columna.

En el momento de revisar la deconvolucion, se reportd un nimero final de 2440
features aptos para identificar como posibles metabolitos. Para este proceso, los aductos
son los responsables de brindar informacién tedrica acerca del compuesto o sefial
detectada.

La disminucién del nimero de features se debe a que luego de haber captado las
sefales, el programa los agrupa en compuestos usando la informacion experimental de
aductos que se ingreso al estudio. Para que una sefal y un aducto sean considerados parte
de un mismo compuesto, deben presentar el mismo tiempo de retencion (RT) y la masa
de sus iones pueden diferir en una cantidad igual a la diferencia de dos aductos incluidos
en la rutina experimental. Entonces, habra muchas sefiales de aductos detectadas por el
equipo de forma repetida, por lo que el proceso de deconvolucion los detecta y si forman
parte de un compuesto los conserva. De lo contrario, son eliminados y clasificados como
ruido. Esta es la principal razén por la que el nimero de features disminuye drasticamente

en este paso (Erngren et al., 2019).

5.4. Analisis estadistico

Se analizaron los datos luego de haber atravesado por un control de calidad para
evaluar integridad y eliminar el ruido de fondo, el cual serd explicado a continuacion. Las
principales causas que en un inicio se hiciera imposible analizarlos fue la presencia de un
numero significativo de datos vacios y remanentes del ruido de fondo.

Al realizar una revision de la integridad del archivo en Excel, se hall6 un promedio
de 35% de valores perdidos que causaron que procedimientos como la normalizacion y
escalado no fueran llevados a cabo con éxito. Los tratamientos que superaron este valor

fueron separados del estudio ya que, al tener una cantidad grande de éstos, se afiaden
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falsos positivos al estudio. Finalmente, el ensayo se llevo a cabo con 31 inyecciones de
56. La principal causa de la merma en el grupo se debe a que ratas obesas que consumieron
la bebida funcional “Verde” fue eliminado de forma integra debido a que todas las
inyecciones superaron con gran ventaja el porcentaje promedio establecido de valores
perdidos. De haber continuado con el grupo de estudio completo, los pasos posteriores no
hubieran sido posibles, pues cada procedimiento debe ser validado estadisticamente para
seguir trabajando con determinados datos.

Como se hace mencion en el articulo de Wei en el 2018, el proceso elegido para
la imputacion de valores perdidos es clave del desarrollo del proceso estadisticos. Sin
embargo, se menciona también que la cantidad obtenida de estos habla sobre la calidad
del analisis. Ya que, con un numero creciente de valores perdidos, la posterior imputacion,
los andlisis estadisticos y la identificacion se veran afectados. Tomando en cuenta esta
premisa, de no haber filtrado un porcentaje de valores perdidos, el estudio se hubiera visto

afectado (Wei et al., 2018).
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Figura 10. Diagrama PCA de set de datos filtrados.

El analisis de compuestos principales (PCA) del ensayo general se muestra en la
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Figura 10. Es un método exploratorio y es capaz de reducir las dimensiones de las
variables de respuestas. Es decir, por su naturaleza multivariable tiene la capacidad de
normalizar las intensidades que saltan de los maximos establecidos. De esta forma, fue
factible observar el efecto de los tratamientos.

Se formaron 4 grupos principalmente: A, B, C y D; donde las dos tltimas fueron
las més pobladas (Figura 10). A pesar de no haberse agrupado por tratamiento
estrictamente, estos mostraron cierta semejanza. Brindando la idea que los tratamientos
se agrupaban por similitud al estado metabolico. Sin embargo, esto no ocurrié en el grupo
“B”, ya que hallamos animales que consumieron dieta estandar y dieta alta en grasa y en
fructosa; descartando la teoria. También se observd la presencia de una muestra
perteneciente al grupo “roja” que se encontr6 muy alejada de todos los demas;
considerandole como un dato (o conjuntos de datos) que escapa(n) de la media del estudio

permaneciendo hasta un cuadrante distantes de los grupos de datos (Li, Shao, & Fu, 2018).

Scores Plot
BLANCA
© BLANCAHFD
OBESA
O o ROJA
ROJAHFD
0 SANO
@] VERDE
1 ©
o @
o ©
g o]
~
~ o
&
<
a
=
g8
3 00
(8]
O
I.r": -
O
o
S O
T T T T T T T
-20 -15 -10 -5 0 5 10
Component 1 ( 27.9 %)

Figura 11. Diagrama PLSDA de set de datos filtrados.

Al analizar de forma integral la Figura 10, se muestra en un inicio que el estudio
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los datos no mostr6 una diferencia estadisticamente significativa, ya que se esperaba que
los grupos se separen en base al tratamiento. Esto se confirma al observar el
comportamiento de los grupos control (obeso y sano), pues no se separan de forma
contundente.

Este fendmeno indicaria la presencia de un ruido de fondo significativo, falta de
sensibilidad en la metodologia experimental o errores en los procesos de normalizacion y

estandarizacion, lo que arrastraria consigo ruido constante a lo largo de todo el estudio.
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Figura 12. Test de validacion de set de datos filtrados.
Sin embargo, estas especulaciones se descartan al observar las siguientes pruebas

estadisticas mostradas a continuacion. Puede ocurrir que un modelo estadistico cargado

predeterminadamente en plataformas como METABOANALIST 5.0 no se ajusten muy
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bien al modelo biolégico que se maneja en el presente estudio.

Como lo mencion6 Antonelli y colaboradores en su articulo referido a rutinas
estadisticas de trabajo para metadatos, todo resultado bioldgico sometido a distintos
modelos estadisticos varia segin lo que sea de interés investigar de esos datos en
especifico. Siendo asi, que algunos no generaran la respuesta deseada frente a un mismo
modelo a pesar de modificar los parametros de normalizacion y escalado (Antonelli et al.,
2019).

Plataformas bioestadisticas en su version grafica pueden estar limitadas en cuanto
a la flexibilidad de las rutinas que se llevan a cabo. Esto se debe principalmente a que ya
vienen programadas y en ocasiones se requieren pasos adicionales. Dicha limitacion
quedo expuesta desde el momento en el que se requirid que los datos atravesaran por un
control de calidad extra, ya que el programa que eliminé el ruido de fondo no tomé en

cuenta los valores perdidos por tratamiento.

Tabla 2. Grupos formados para PLSDA - ortogonal.

GRUPOS FORMADOS VALOR “p value”
Blanca + HFD Blanca 0.005
Blanca + HFD Obesa 0.733

Obesa Sana 0.015

Obesa Verde 0.15

Roja + HFD Blanca + HFD 0.154
Roja + HFD Obesa 0.224
Roja + HFD Roja 0.003

Sana Roja 0.918

Sana Verde 0.609

Sana Blanca 0.878

Por otro lado, en el andlisis PLSDA (Figura 11) se muestra una agrupacion

conformada por blanca + HFD, roja + HFD y obesas; aunque de forma dispersa. Los
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grupos observados en la Figura 10 se mostraron disociadas en la Figura 11, confirmando
la presencia de ruido. Esto indica que la fuerza de atraccion que las mantenia unidas en el
diagrama PCA no es lo suficientemente fuerte como para mantenerse en el
correspondiente al PLSDA. Asi se resta importancia a la hipdtesis sobre la accion del
tratamiento y al estado metabolico, a lo cual se le atribuia la agrupacion de grupos. Al ser
mas restrictivos en la eliminacion de ruido y en la limpieza de tratamientos y de sefales,
se obtuvo el mismo resultado.

Al wvalidar los datos por los métodos ofrecidos en la plataforma de
METABOANALYST, se obtuvo un p value de 0.001 a través de la prueba de

permutacion. Esta se valida obteniendo un valor menor a 0.005.
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Figura 13. Diagramas O-PLSDA correspondientes a los dos grupos validados
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Por otro lado, en la prueba Cross validation se generd una Q? negativa. La cual,
para validar el andlisis, debe ser positiva. Se indicaria asi que el modelo no tiene
predictibilidad, ya que el valor minimo debe ser de 0.7 en esta prueba (Xia et al., 2009).

Se observa en la parte superior de la Figura 12 la prueba por Cross validation, y
se nota una inconsistencia entre los valores de R? y Q?, pues usualmente ambos dan como
resultado un minimo de 0.7. Por otro lado, en la prueba de permutacion (Figura 12, parte
inferior), se generd un p value deseable, siendo este menor a 0.001. Sin embargo, al
trabajar con el modelo PLSDA, es necesario validar los datos por ambos test, de caso
contrario no es posible usar este modelo estadistico.

Como es mencionado por Barupal y colaboradores en su articulo sobre las
recientes aproximaciones de las estrategias para una correcta interpretacion e integracion
de datos metabolomicos, el probar con diferentes modelos estadisticos es muy importante.
Esto se realiza para analizar y descubrir el comportamiento de dichos datos a
determinados arreglos matematicos (Barupal, Fan, & Fiehn, 2018).

El modelo ortogonal del anélisis discriminante de minimos cuadrados parciales
(O-PLSDA) al usar filtro matematico, elimina la varianza de los datos que no estd
relacionada con su clase. Dicho fendmeno sucede gracias al arreglo matematico que tiene
como base a la matriz de Hessian, ocasionando la exacerbacion de las variables de
respuestas, incrementando su magnitud como un evento aislado. Dando como resultado
una separacion entre dos grupos comparados en los diagramas (Allen, Payne, & Cole,
2018; Xia et al., 2009).

Este modelo estadistico presentdé mejores probabilidades y resultados para el
analisis dado su fundamento, ya que finalmente los datos pudieron ser validados por el
test de permutacion. Para esto, fue necesario formar parejas entre los tratamientos de
diferente y el mismo estado metabolico y el tratamiento, mismos que estan detallados en
la Tabla 2.

Los diagramas de O-PLSDA se observan en la Figura 13, donde se observa que
los tratamientos se separan en cada extremo del diagrama. Lo mismo ocurre de la misma
manera tanto en la comparacion de Roja+HFD vs. Roja (superior) y Blanca+HFD vs.
Blanca (inferior). La notoria separacion de los grupos indica que los datos responden de
forma satisfactoria a este modelo estadistico, permitiendo su validacion para poder
continuar con el estudio a pesar de que no sea obligatorio que todos los grupos con los
que se trabaja sean validados.

Como se menciono, en ocasiones los modelos matematicos programados en las
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plataformas en version grafica pueden tener limitaciones debido a su flexibilidad y la de
los datos con los que se trabaja. Como se mencion6 anteriormente, los datos recabados
requirieron un tratamiento filtrante adicional, asi como el uso de un modelo estadistico en
especifico (O-PLSDA en este caso). Solo de esta forma fue posible la validacion de los
datos, esto puede deberse a que los datos presentaron un alto ruido y variables internas de
amplia magnitud que impidieron ver la respuesta hacia los tratamientos que se esperaba

observar.
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Figura 14. Validacion por permutacion de grupos validados.

También puede ocurrir que las plataformas presenten limitaciones para trabajar

con datos bioldgicos. Esto ocurre debido a la variabilidad implicita de un organismo vivo.
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Esta es la principal razén por la que se manejan modelos para datos bioldgicos, los cuales
pueden ser flexibles o restrictivos. Sin embargo, se requiere amplia experiencia en el
campo de la bioestadistica para entender a fondo como es que estos funcionan (Xia et al.,
2009).

Luego de someter a pruebas de validacion estadistica los grupos de estudio, s6lo
2 fueron aptos para continuar el proceso. Los 8 grupos restantes no obtuvieron p values
menores a 0.005 en la prueba de permutacion. Los grupos que no lograron ser validados,
fueron eliminados del estudio, pues de continuar con estos, se obtendrian falsos positivos.
La comparacion del grupo Blanca + HFD y Blanca obtuvo un p value de 0.005 y el grupo
Roja + HFD con Roja uno de 0.003. Estos se muestran en la Figura 14 en la zona inferior
y superior; respectivamente. Los valores los podemos encontrar en la Tabla 2.

Una vez validados los datos, se recolectaron un total de 22 features con un valor
VIP (variable importance parameter) mayor a 3, pues esta fue la linea de corte que se
decidio usar para hacer mas estricto el andlisis. En la Figura 15 se observa que este valor
es el punto de inflexion donde, si subimos un poco se obtiene menos sefiales, pero mas

selectas y con mas fuerza.
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Figura 15. Features y valores VIP de grupos estudiados.

Dichas sefiales, fueron localizadas e integradas en un archivo de lectura. Se
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obtuvieron los respectivos tiempos de retencion (RT) y su relacion m/z y se reservaron
para continuar con el proceso de identificacion. En el momento de iniciar los andlisis
estadisticos se detectaron 2440 sefiales, las cuales disminuyeron a 22 luego de atravesar
por controles de calidad, tratamientos estadisticos y demas; para poder continuar con el
proceso de identificacion.

Esta es la principal ventaja del por qué se decidio llevar a cabo primero el anélisis
multivariado y luego la identificacion. De esta forma, se disminuye considerablemente el
nimero de variables y posibles compuestos, dandole importancia a los que presenten una
diferencia estadisticamente significativa con respecto a los demas. Evitando, asi,
identificar compuestos que no sean de relevancia en el estudio (Michel et al., 2020).

Por otro lado, al realizarse el proceso de identificacion en un grupo de datos muy
grande llega a ser contraproducente, ya que esto indicaria que los procesos estadisticos a
los que fueron sometidos no son lo suficientemente robustos.

No se afirma que ninguna de las metodologias sea mejor que la otra, sin embargo,
una es claramente mas practica que la otra. Eliminar todo el ruido de fondo antes de
identificar compuestos es de gran ayuda cuando se buscan nodos reguladores o
biomarcadores.

Por otro lado, identificar antes de disminuir las variables, habla de un ensayo de
amplio espectro que estaria aplicado para mapeos metabolicos. Son formas distintas de
procesar los datos, para aplicaciones diferentes. Sin embargo, al ser rutinas estadisticas
queda implicito que estan sujetas a muchas variables de por si y no es funcional agregar
mas variabilidad al estudio (Michel et al., 2020; Zhang et al., 2020).

La rutina implementada permitié comprobar informacion ya reportada, dando

validez al procedimiento llevado a cabo.

5.5. Identificacion de metabolitos

Los 22 features seleccionados en base al valor VIP fueron mapeados o localizados
en la relacion de sefales filtradas y detectadas por el equipo. A su vez, fueron marcados
con un identificador especial para poder rastrearlos en la lista de todas las sefiales captadas
y de estar manera poder ser ubicados con facilidad dentro de PROGENESIS QI. De 22
sefiales con puntaje VIP mayor a 3, se hallaron 17 coincidencias con otros compuestos de
bases de datos reconocidas. Sin embargo, solo se logré identificaron 7 compuestos (Tabla

3). A pesar de haber usado una metodologia y un equipo sumamente sensibles, el resto de
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las sefiales detectadas no mostraron una abundancia relativa alta en los andlisis
quimiométricos.

Fueron detectados en una concentracion minima de 5 ppm para darle mas
sensibilidad a la identificacion, la cual est4 detallada en la metodologia ya establecida en
PROGENESIS QI. Los compuestos identificados fueron hallados en bases de datos como
Kegg, Human Metabolome Data Base (HMDB), Chemspider, ChMBL-EBI Data base y
otros mas. Dentro de estas, podremos hallar compuestos que son producto del
metabolismo enddgeno y metabolitos exdgenos.

Se trabajo principalmente con la base de datos de Kegg debido a que el proceso
de identificacion arrojo identificadores de esta. Se espera que todos los identificadores
sean mapeados en HMDB ya que se busca compuestos enddgenos detectados como
producto del metabolismo interno del ser humano, pues es una base de datos especializada
en esta tarea. Pero, al no ser posible, se ubico todos los compuestos en la base de datos de
Kegg. Esta es mas general, pues dentro de esta se ubican toda clase de metabolitos; de

mamiferos, plantas, bacterias, etc.

Tabla 3. Metabolitos identificados.

Nombre HMDB ID KEGG ID Score Fragmentacion
Molybdopterina Z (precursor) HMDBO0011683  C05924 44.9 37.3
5-O-Mycaminosyprotylonolide - C12001 51.3 61.7
(17R(18S)-EpETE) HMDB0010212  C13843 40.1 3.93
LysoPA(0:0/18:1(9z)) HMDB0007851  C00416 44 26.1
Lolitriol - C20548 48 56.8
Norrubrofusarin-6-beta- HMDBO0034570  C17671 46.8 50.3
gentiobiosido
Acetoacetil-CoA HMDB0001484  C00332 40 0.88

La plataforma de METABOANALYST brinda la herramienta para trabajar con
datos obtenidos a partir de esta. Como lo describe Chong y Xia, este servidor web es
ampliamente usado por las tareas que es capaz de realizar y por su accesibilidad. Puede
realizar desde andlisis estadisticos multivariados, identificacién de compuestos, genes y
compilacion de redes metabolicas (Chong & Xia, 2020). En contraste, otros autores como

Leenders y colaboradores hacen estricta menciéon sobre la rigidez de plataformas
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metabolomicas y protedmicas, inclinandose y aconsejando el uso de rutinas de
estadisticas y de identificacion mediante codigo R y Python (Leenders et al., 2020).

Se continud la rutina filtrando y seleccionando los compuestos en base a un score
mayor a 40 (Tabla 3), ya que este pardmetro es el minimo establecido por PROGENESIS
para hacer de elegible un compuesto. Esta es una puntuacioén que se enumera de 0 a 100,
considerando 5 parametros de similitud: masiva, de is6topos, de tiempo de retencion, de
libreria CCS y puntuacion de fragmentacion. Un promedio de estos debe dar como
minimo 40 para poder ser elegible (Rost et al., 2016).

De esta forma, el porcentaje de fragmentacion puede llegar a ser ambiguo, ya que
lo recomendado es que este valor sea lo mas alto posible para asegurase de forma rapida
y sencilla que el compuesto elegido es realmente el que se identifico. Sin embargo, en
ocasiones como esta no se logra conseguir un porcentaje alto. El siguiente paso es
observar y analizar los espectros de cada compuesto y se los compara con su respectiva
fragmentacion para asegurarse que el compuesto identificado tiene el mismo patron de
fragmentacion que el detectado por el equipo (Pucker et al., 2019).

El primer compuesto identificado fue Molybdopterina Z (Ci10Hi12NsO7P), este es
un precursor de molybdopterina, un tipo de oxotransferasa que usa un atomo de
molibdeno como cofactor y que contiene pterina. Este tipo de enzimas generalmente
catalizan la transferencia de atomos de oxigeno desde o hacia un sustrato usando el Mo
como aceptor o donador de electrones (Wishart et al., 2018). Este compuesto ha sido
identificado en sangre y en orina, como lo muestra la investigacion realizada en el 2018
por Suganuma encontrd que el complejo de molibdopterina previene el dafio oxidativo
causado por un exceso de aminodcidos azufrados, promoviendo asi, la acelerada
oxidacion de acidos grasos y formacion de acetil-CoA (Suganuma et al., 2018).

El segundo compuesto de la Tabla 3, 5-O-Mycaminosyprotylonolido (C31Hs3NOs)
también se le conoce como 5-O-beta-D-Mycaminosyltylactona y es un antibidtico que
pertenece a la clase de macroélidos, se deriva de un monosacarido y de una enona. No es
un metabolito que se produzca del metabolismo endégeno. Sin embargo, haber detectado
su presencia puede deberse al metabolismo hepatico de determinados compuestos de la
planta (Adeva-Andany et al., 2014; Wishart et al., 2018).

El tercer compuesto identificado es 17R(18S)-EpETE (C20H3003) o acido 17,18-
epoxyeicosatetraenoico es un compuesto orgéanico clasificado como 4cido graso de
cadena larga. Tiene una cola alifatica de 13 - 21 4&tomos de carbono, siendo una molécula

altamente hidrofoba, de caracter eicosanoide (originadas luego de la oxidacién de acidos
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grasos esenciales de 20 carbonos, como omega-3 y omega-6) (Arneth, Arneth, & Shams,
2019; Wishart et al., 2018). Park menciona que la presencia en suero de este acido graso
nos habla sobre una disminucion de los mediadores de la respuesta inflamatoria asi como

de las especies reactivas de oxigeno (S. J. Park & Park, 2020).

Tabla 4. Rutas metabolicas relacionadas con los metabolitos identificados.

Ruta metabélica” Total Hits Impacto
Sintesis y degradacion de cuerpos cetonicos 5 1 0.13
Metabolismo de butanoato 15 1 0.26
Metabolismo de glicerofosfolipidos 16 1 0.01
Biosintesis de terpenoides 18 1 0.00
Metabolismo de piruvato 22 1 0.00
Metabolismo de propanoato 23 1 0.00
Degradacion de lisina 25 1 0.05
Biosintesis de folato 27 1 0.05
Sistema de sefializacion de Fosfatidilinositol 28 1 0.00
Metabolismo de glioxilato y dicarboxilato 32 1 0.00
Metabolismo de glicerofosfolipidos 36 1 0.14
Degradacion de 4cidos grasos 39 1 0.02
Degradacion de valina, leucina e isoleucina 40 1 0.00
Metabolismo de triptofano 41 1 0.00

*Dichas rutas provenientes del analisis de rutas metabdlicas.

También se logré identificar LysoPA(0:0/18:1(9z)) o 4&cido lisofosfatidico
(0:018:1) (C21H4107P). Se describe como un glicerofosfolipido con un resto fosfato en la
posicion del glicerol. Este compuesto es mediador lipidico, tiene tareas similares al factor
de crecimiento que se libera de forma instantanea al detectar plaquetas activadas (Wishart
et al., 2018). Estudios llevados a cabo por Fan y colaboradores han demostrado que la
produccion excesiva de este metabolito puede deteriorar la tolerancia a la glucosa, siendo
un marcador de inflamacion (Fan et al., 2021).

Lolitriol (C37H49NO?7) es un compuesto identificado en semillas de una especie
perenne infectada con ciertos tipos de hongos, como Neotyphodium lolii. Es precursor
activo de Lolitrem B, neurotoxina responsable de causar el “escalofrio de raigras”, la cual

es una enfermedad en animales de granja que se caracteriza por la presencia de temblores
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y descoordinaciones motoras (Wishart et al., 2018). Es probable que se hace detectado su
presencia debido al consumo de granos infectados con el patogeno.

El penultimo compuesto organico de la tabla lleva como nombre norrubrofusarin-
6-beta-gentiobiosido (C26H30015). Son conocidos como glucdsidos de naftopiranona, y
tienen un carbohidrato y un enlace glicosidico a la naftopiranona. Es un compuesto
practicamente neutro, y considerado una base muy débil. Ha sido detectado en el cuerpo,
y fuera de ¢l en algunos alimentos como el café y derivados (Wishart et al., 2018).

Por ultimo, el compuesto detectado con un menor porcentaje de fragmentacion,
Acetoacetil-CoA (C25H40N7018P3S) es un compuesto conocido como aminopiperidinas.
Es un sustrato para varias enzimas, sobre todo para succinil-CoA que forma parte del
Ciclo de Krebs. También es esencial para sintesis de colesterol ya que es un precursor de
HMG-CoA. Es crucial en la ruta del mevalonato y de los cuerpos cetonicos (Wishart et
al., 2018). Fukao y colegas realizaron una revision, en la cual hace mencion a este cuerpo
cetonico que, en abundancia, brinda informacion sobre una desregulacion del
metabolismo de lipidos (Fukao et al., 2014).

Haber identificado los compuestos mencionados brinda una idea panoramica de
como podria funcionar la dieta y confirmar que las bebidas causaron un efecto en los

animales.

5.6. Construccion de redes metabolicas.

La integraciéon de las rutas metabolicas fue gracias a la herramienta de la
plataforma METABOANALYST 5.0. Se tomaron los identificadores de los metabolitos
detectados en el paso anterior, corroborandose en la base de datos de KEGG y fueron
introducidos en la seccidon de “Join pathway” en la plataforma metaboldémica.

Realizar esta tarea, se refiere a la simulacion mediante un conjunto de técnicas
que recompila informacién relevante de un organismo, traduciéndola y compildndola en
un modelo matematico. Luego de manejarlo, este se refina a través de datos ya conocidos
y se puede analizar de manera holistica e interactiva (Majumder et al., 2021).

De esta forma, es posible basarse en la conservacion de la masa de los metabolitos
para expresar la red mediante una matriz estequiométrica, equilibrando la ecuacion pues
se considera que no existe la acumulacion interna de metabolitos. Asi lo mencionan Ren
y colegas, quienes en 2015 modificaron el c6digo en R de la rutina implementada por el

equipo liderado por Ferndndez en 2014 de la paqueteria MAIT para la identificacion
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automatica de compuestos (Fernandez-Albert, Llorach, Andrés-Lacueva, & Perera, 2014;
Ren et al., 2015).

De este andlisis holistico de las rutas metabolicas, se encontr6é que los metabolitos
identificados tienen presencia en un total de 14 rutas, detalladas en la Tabla 4. Este es
resultado fue obtenido a través de la rutina predeterminada del servidor web

METABOANALYST.

Metabolite Sets Enrichment Overview

Synthesis and degradation of ketone bodies

Butanoate metabolism

Terpenoid backbone biosynthesis

P value
2e-02
Pyruvate metabolism
Propanoate metabolism
Lysine degradation 7e-02
Folate biosynthesis
Glyoxylate and dicarboxylate metabolism
— 1e-01

Fatty acid degradation

Valine, leucine and isoleucine degradation

Tryptophan metabolism

I ! I 1
20 30 40 50 60

o
=
o

Enrichment Ratio

Figura 16. Andlisis de enriquecimiento de rutas metabdlicas.

En dicha tabla, “total” es el numero total de compuestos involucrados en la ruta
metabolica, “hits” se refiere al nimero de los coincidentes cargados para realizar el
analisis. El impacto se da en un valor calculado a partir de la topologia de la via (S. Park

etal., 2015).
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El estudio de enriquecimiento de rutas metabolicas mostré principalmente que dos
vias tienen un cambio significativo en sus concentraciones: sintesis y degradacion de
cuerpos cetonicos y el metabolismo de butanoato. A pesar de que hay otras rutas
metabolicas involucradas, estas no tienen un impacto grande con respecto a las ya
mencionadas, como se muestra en la Figura 16. Estas vias se encuentran de un color rojo
intenso debido al p value que obtuvieron, el cual fue menor a 0.002. La primera
mencionada con un valor de impacto entre 0.014 y 0.015 y la segunda con uno mayor a
0.025.

De la misma forma, se guarda relacion con la grafica de impacto de las rutas
metabolicas obtenida como resultado de la plataforma usada (Figura 17), donde se
observa las mismas vias con un alto impacto. Asi, las dos siguientes vias mas afectadas
son el metabolismo de glicerofosfolipidos y de glicerolipidos. Esta informacion guarda
relacion, con la serie de reportes publicados por D’Souza los cuales los puentes que
existen entre la alimentacion y los cambios bioquimicos y metabdlicos que ocurren en un
organismo (D’Souza, Paramel, & Kienesberger, 2018).

Al realizarse una comparacion mediante andlisis quimiométricos en base a la
abundancia relativa, se observaron cambios sutiles entre los compuestos mencionados. Es
decir, variaciones ligeras entre ellos. Dichas abundancias se encuentran en la Tabla 6 en
la seccion de Anexo A.

La varianza mdas notable la mostrd el acido lisofosfatidico, que se encuentra
naturalmente elevado en estados de obesidad y resistencia a la insulina (Lee, Kim, Oh, &
Jun, 2019). Este compuesto se encontr6 incrementado en el grupo control “Obesas”. Con
respecto a este, se observo que en los grupos de “Blanca+tHFD” y “Rojat+tHFD” se
encuentra ligeramente disminuido. Sin embargo, no todos los animales obesos del estudio
mostraron una disminucion del compuesto mencionado. Dicho evento, guarda relacion
con lo reportado por Rubio-Rodriguez, investigador principal del proyecto quien
menciona que la bebida que nosotros llamamos “Blanca”, tuvo un efecto hepatoprotector
al reducir lipidos en sangre (Rubio-Rodriguez et al., 2021).

Entre ambos grupos, los animales obesos que presentaron una mayor disminucioén
de dicho compuesto fueron los pertenecientes al grupo que consumio6 la bebida funcional
nombrada como “Blanca”, en promedio un 27.84%. Con esta premisa, podriamos tener
un indicio que el tratamiento con esta bebida podria haber sido el responsable de disminuir
la concentracion de este metabolito en el grupo de estudio (ver Tabla 6) (Rubio-Rodriguez

et al., 2021; Tangvarasittichai, 2015)
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Figura 17. Grdfico de impacto en las rutas metabolicas.

Por otro lado, acetoacetil-CoA también mostré una diferencia muy sutil al
comparar la abundancia relativa obtenida con respecto al control. A pesar de que estos
estan disminuidos en ambos tratamientos comparados y validados, s6lo uno demostré
mayor diferencia con respecto al control. Nuevamente fueron los animales obesos tratados
con la bebida “Blanca” los que presentaron una menor abundancia con respecto al control,
aproximadamente un 5.61% (ver Tabla 6).

Acetoacetil-CoA tiene un papel bioldgico de importancia, pues participa en una
lista grande de rutas metabolicas. Esto se menciona en el articulo de Qiu y colaboradores
donde se habla sobre la cetoacidosis en ratas alimentadas con una dieta alta en grasa y
fructosa que desarrollaron un estado de diabetes (Qiu, Novikov, & Vallon, 2017). Al
observar los resultados obtenidos en el presente estudio, como la grafica de impacto de
los compuestos en las rutas metabolicas y la grafica de enriquecimiento, se mostro que el

metabolito tuvo incidencia principalmente en el metabolismo de cuerpos cetdnicos, el
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metabolismo de butanoato, en la degradacion de lisina y de 4cidos grasos; confirmando
la importancia de su papel metabolico.

En hepatocitos, dicho metabolito se encuentra abundancia junto con acetil-CoA,
lo que indica una beta-oxidacion, segin Fukao y colaboradores. Dicho proceso, se
encuentra desregulado en un estado de resistencia a la insulina, debido a la incapacidad
del organismo de aprovechar la glucosa exogena. En el articulo mencionado, se expone
sobre cuerpos cetonicos y sus efectos en el cuerpo; explicando la relevancia de los
metabolitos que dan lugar a 3-hidroxibutirato y acetoacetato; ya que son vectores
importantes para el aprovechamiento de energia en higado y tejidos extrahepaticos (Fukao
et al., 2014). El poco o nulo aprovechamiento de insulina y un inherente aumento del
glucagon en pacientes diabéticos conduce a una concentracion alta de acidos libres en
suero y en higado. Los cuales se metabolizan de manera acelerada a diéxido de carbono
y agua, al mismo tiempo que acetil-CoA se convierte en acetoacetil-CoA y finalmente en
acido acetoacético e hidroxibutirato (Chandirasegaran et al., 2018).

Como lo confirma Chandirasegaran, un estado metabdlico afectado por la diabetes
es capaz de producir cuerpos cetonicos como acetoacetil-CoA. Dichos metabolitos se
caracterizan por ser fuente energética alternativa de ciertos 6rganos como el corazon y el
cerebro en estados donde el cuerpo no pueda ingresar la glucosa a las células. Evidencias
muestran que la captacion de acetoacetil-CoA en los animales de experimentacion usados
es indicador de un estado de lipolisis debido a la dieta alta en grasa y fructosa
(Chandirasegaran et al., 2018; Qiu et al., 2017).

Por otro lado, nuestro estudio arrojo6 que lysoPA(0:0/18:1(9z)) o 4acido
lisofosfatidico se encuentra involucrado en el metabolismo de glicerofosfolipidos y de
glicerolipidos. Interviene en procesos de sefializacion, proliferacion y migracién como lo
menciona Arneth y colaboradores en el articulo donde se plasma la diferencia metabolica
de entre individuos que padecen diabetes tipo I y tipo II. Este compuesto en
concentraciones elevadas puede producir dafio celular a través de la superposicion de
rutas metabolicas produciendo especies reactivas de oxigeno (Arneth et al., 2019).

Aunque es un compuesto simple, es clasificado como una molécula altamente
importante en procesos de sefializacion celular por su estrecha relacion a los receptores
de la proteina G. Ademas, las alteraciones de este metabolito se pueden detectar de
manera directa e indirecta gracias a las alteraciones en expresion y produccion de enzima
autotaxina, pues esta es la encargada de producirlo (D’Souza et al., 2018).

D’Souza y colaboradores demostraron que las concentraciones circulantes en
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sangre de autotaxina y acido lisofosfatidico son reguladas por la dieta y el ayuno,
comprobando su participacion en procesos de desregulacion metabolica como la diabetes
y obesidad (D’Souza et al., 2017). A pesar que el mecanismo por el cual la dieta regula
sus concentraciones no esta del todo claro, este mismo autor indica que se encontrd una
sobreexpresion de mRNA y proteinas de autotaxina en ratones macho que fueron
alimentados con una dieta alta en grasa y fructosa (D’Souza et al., 2018). Por otro lado,
dicho compuesto fue detectado en sangre de pacientes que desarrollaron nefropatia
diabética (Lee et al., 2019).

A pesar de que el estudio llevado a cabo por Nishimura y colegas contradice lo
mencionado, la discrepancia entre ambos autores no esta clara (Sun et al., 2017). Por el
momento, nuestro estudio corrobora los hallazgos de D’Souza y guarda relacion con el
modelo animal que se disefid para estudiar las variaciones de respuesta en animales con
resistencia a la insulina.

Los metabolitos identificados y las rutas mapeadas analizadas de forma holistica
forman una pieza interesante en los trastornos metabdlicos relacionados con la resistencia
la insulina, estado predominante en la diabetes mellitus tipo II (Dabek et al., 2020; Lee et
al., 2019). Evidencias muestran que acetoacetil-CoA es metabolito importante, ya que
interconecta el metabolismo de la sintesis y degradacion de cuerpos cetdnicos a través
hidroxibutanoato y segin su abundancia en el organismo, ser indicador de la
desregulacion a nivel de lipidos (Qiu et al., 2017).

Dicho fenémeno estaria relacionado con una elevada oxidacion de acidos grasos
en el higado, para su produccion y aprovechamiento (Oguntibeju, 2019). Lo encontrado
en este estudio, reafirma lo reportado por numerosos autores. Dicho fendmeno ocurre
debido a la imposibilidad de aprovechar la glucosa proveniente de la dieta, estado
ocasionado por el desarrollo de una resistencia a la insulina. Esto traeria como
consecuencia un falso estado de inanicidon, debido a que el organismo posee glucosa
exdgena que es incapaz de ingresar a las células (Alsahli & Gerich, 2017). De esta forma
se cree que la metodologia implementada dio frutos al contrastar los resultados con lo
obtenido por Fukao en su trabajo donde habla de los efectos de la cetoacidosis en
pacientes diabéticos. (Fukao et al., 2014).

Por otro lado, lysoPA(0:0/18:1(9z)) o acido lisofosfatidico, juega el rol de
conector y regulador de algunas rutas metabdlicas que estan relacionadas con el aporte de
sustratos gluconeogénicos (Lee et al., 2019). Relacionando principalmente en el

metabolismo de los aminoacidos glicina, serina y treonina, ademas de aportar materia
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para el metabolismo del piruvato y de la glucosa (Alsahli & Gerich, 2017). Diversos
estudios reportan la presencia de este compuesto y de la enzima productora de este de
forma directamente proporcional al nivel de resistencia a la insulina que se genera al
detectar una abundancia elevada de estos compuestos (D’Souza et al., 2017).

La dieta ha demostrado ser un factor importante para el mantenimiento de la
homeostasis, por lo que, si esta presenta alteraciones, el equilibrio metabodlico interno se
vera afectado. El reflejo medible del estado metabdlico interno son los metabolitos,
responsables de distintas tareas y reacciones dentro del organismo, las cuales van desde
el aprovechamiento de la glucosa hasta llevar a cabo procesos de inflamacion. Diversos
autores han identificado y cuantificado metabolitos involucrados en enfermedades
complejas y en diferentes estados metabdlicos como inflamacién y resistencia a la
insulina,

Los metabolitos y rutas halladas guardan relacion con trastornos metabdlicos, esto
sugiere la presencia de un desorden del metabolismo de carbohidratos y acidos grados,
principalmente (Arneth et al., 2019; Qiu et al., 2017). Esta afirmacion concuerda con lo
establecido por D’Souza y Fukao quienes trabajaron con animales obesos.

Algunos de los compuestos detectados se ven involucrados de distinta manera con
la diabetes y la resistencia a la insulina se presentan en la Tabla 5 de la seccion Anexo A,
donde hallaremos el piruvato (Vanderperre, Bender, Kunji, & Martinou, 2015). Si bien
en el presente estudio no se identifico este metabolito, tienen relacion con acetoacetil-
CoA y con el acido lisofosfatidico (18:1) (Dabek et al., 2020; Lee et al., 2019).

A pesar de que dos compuestos presentaron diferencias entre tratamientos con
respecto al control, la informacioén recabada hasta el momento no es suficiente para
predecir su comportamiento mediante un mecanismo molecular. Esto principalmente se
debe a que dos compuestos con una diferencia sutil con respecto a su control no aportan
informacion relevante al estudio.

Sin embargo, se puede agregar que la bebida nombrada como “Blanca” en este
estudio fue capaz de reducir, de forma discreta, la concentracion de acetoacetil-CoA y del
acido lisofosfatidico. Asi también, podemos mencionar este estudio brinda un panorama
general de qué rutinas mejorar para realizar analisis metabolomicos mas efectivos y que

brinden mas informacion.
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Conclusiones

La migracion hacia un formato abierto fue posible, asi como la visualizacion de
espectros de masas por inyeccion; no por componente.

Sin la presencia de valores de la primera fragmentacion (MS1), los analisis
posteriores a la rutina establecida no fueron posibles.

El pretratamiento y una limpieza adicional a la que realizan los programas
convencionalmente hizo posible la validacion y la posterior deteccion de los metabolitos.

En lo que respecta a la identificacion de metabolitos relevantes en un estado de
resistencia a la insulina, se identificaron un total de 7 compuestos. De los cuales, 2 son de
importancia en estados de diabetes y resistencia a la insulina: Acetoacetil-CoA y acido
lisofosfatidico.

Acetoacetil-CoA y acido lisofosfatidico (18:1) se encontraron aumentados con
respecto al control, esto es caracteristico en un estado de obesidad y resistencia a la
insulina.

El tratamiento de la bebida “Blanca” en animales obesos, disminuy6 de forma
discreta dichos compuestos, generando un efecto protector hacia una dieta desequilibrada.

No haber encontrado una diferencia significativa entre tratamientos, dificulta

predecir un mecanismo de accion de los tratamientos empleados.
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Recomendaciones

Es necesario promover el uso de técnicas alternativas que no requieran el uso de
softwares de licencia, esto facilita en gran medida la capacidad de andlisis en el
laboratorio. Sin embargo, al no contar con un formato libre con valores de la primera
fragmentacion (MS1) esta tarea se hace dificil.

Como alternativa se recomienda la implementacion de metodologias que solo usen
datos de la segunda fragmentacion (MS2) y solicitar informacion al fabricante sobre coémo

rescatar los valores (MS1) del equipo, sin causar dafios.
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Anexo A

Tabla 5. Compuestos detectados por MS/MS relacionados con Diabetes tipo 1.

Compound m/z RT Fragl Frag2 Formula Sample Reference Comments
Aspartic acid 132.0304 0.88 NR NR CsH7NO4 Liver Jiang P. (2019). Aminoacyl-tRNA biosynthesis
Proline 116.0700 0.91 NR NR CsHoNO» Liver Jiang P. (2019).  Arginine and proline metabolism
Tyrosine 182.0802 0.95 NR NR CoH11NO; Liver Jiang P. (2019). Tyrosine metabolism
Pyroglutamic acid 128.0356 0.99 NR NR CsH7NO; Liver Jiang P. (2019). Glutathione metabolism
Taurine 126.0210 1.01 NR NR C,H/NOsS Liver Jiang P. (2019). Bile acid biosynthesis
Glutathione 308.0894 1.03 NR NR CioH17N306S Liver Jiang P. (2019). Glutathione metabolism
L-Carnitine 162.1116 1.11 NR NR C7H5NO; Liver Jiang P. (2019). Fatty acid metabolism
L-Methionine 150.0573 1.17 NR NR CsH;1NO,S Liver Jiang P. (2019). Cysteine and methionine metabolism; aminoacyl-
tRNA
L-Acetylcarnitine 204.1219 1.17 NR NR CoH17NO4 Liver Jiang P. (2019). Fatty acid metabolism
3-Hydroxybutyric acid 103.0402 1.23 NR NR C4Hs03 Liver Jiang P. (2019). Synthesis and degradation of ketone bodies
Betaine 118.0852 1.34 NR NR CsHiINO; Liver Jiang P. (2019). Betaine metabolism
Alanine 90.0543 1.45 NR NR C;H/NO, Liver Jiang P. (2019). Pyruvate metabolism; amino acids metabolism
Taurocholic acid 514.2832 3.85 NR NR Ca6H4sNO-5S Liver Jiang P. (2019). Primary bile acid biosynthesis; bile acid metabolism
Tauroursodeoxycholic 498.2886 4.25 NR NR Ca6HasNO6S Liver Jiang P. (2019). Primary bile acid biosynthesis; bile acid metabolism
acid
Glycocholic acid 464.3009 5.02 NR NR C26H43NOg Liver Jiang P. (2019). Bile acid biosynthesis; bile acid metabolism
Glycoursodeoxycholic 448.3063 5.04 NR NR C26H43NOs Liver Jiang P. (2019).  Primary bile acid biosynthesis; bile acid metabolism
acid
Cholic acid 407.2793 6.06 NR NR C24H4005 Liver Jiang P. (2019). Bile acid biosynthesis; bile acid metabolism
Piruvic acid 88.4301 7.43 NR NR C3H403 Liver Jiang P. (2019).  Bile acid biosynthesis; bile acid metabolism
LysoPE(18:2) 478.2903 9.26 NR NR C23HuNO7P Liver Jiang P. (2019). Glycerophospholipid metabolism
Lactic acid 90.3977 10.37 NR NR C3HsO3 Liver Jiang P. (2019). Glycerophospholipid metabolism
Sphingosine 300.2883 9.52 NR NR Ci3H37NO, Liver Jiang P. (2019). Phospholipid metabolism
LysoPC(18:1) 522.353 11.07 NR NR C2Hs2NO-7P Liver Jiang P. (2019). Glycerophospholipid metabolism
L-Palmitoylcarnitine 400.3398 11.85 NR NR C23H4sNO4 Liver Jiang P. (2019). Fatty acid metabolism
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Compound m/z RT  Fragl Frag2 Formula Sample Reference Comments
LysoPC(15:0) 482.3217 12.65 NR NR C23H4NO7P Liver Jiang P. (2019). Glycerophospholipid metabolism
LysoPC(18:0) 524.367 12.71 NR NR CyHssNO-P Liver Jiang P. (2019). Glycerophospholipid metabolism
Stearoylcarnitine 428.3708 13.59 NR NR CysH49NOy4 Liver Jiang P. (2019). Fatty acid metabolism
Docosahexaenoic acid 327.2324 13.95 NR NR Cx»H30, Liver Jiang P. (2019). Fatty acid metabolism
PC 1-acyl 32:1 732.560 22.687 NR NR C40HsoNO7P Liver Huang. Q. (2011).  Lipid metabolism
LPE l-acyl 22:5 528.314 12.318 NR NR Cy7H46NO-P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
Vaccenylcarnitine 426.375 12.689 NR NR C25sH47NO4 Liver Huang, Q. (2011).  Fatty acid oxidation
LPC 1-acyl 16:1 494.339 10.943 NR NR C24H4sNO7P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
LPC l-acyl 22:5 570.35 12.084 NR NR C30Hs2NO7P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
LPE 1-acyl 18:2 478.308 11.258 NR NR C»H4NO-P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
LPE 1-acyl 20:4 502.303 11.807 NR NR CusHasNO7P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
PC I-acyl 38:5 808.605 23.216 NR NR C46HgoNOsP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
LPC I-acyl 18:2 520.342 11.34 NR NR Ca6HsoNO7P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
SM 2-amido 16:0 703.571 21.194 NR NR C39Hg1N>OgP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
SM 2-amido 16:1 701.557 20.157 NR NR C3oH77N07P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
LPE 1-acyl 20:0 510.365 13.123 NR NR CysHs>NO-P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
PE 1-acyl 36:2 744.559 24.083 NR NR C42HgoNOsP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
LPE 1-acyl 22:0 538.391 15.032 NR NR C,7Hs¢NO-P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
PC 1-acyl 33:2 744.557 22.407 NR NR Ca6Hs2NOsP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
PC 1-acyl 31:0 720.551 22.934 NR NR C39H7sNOgP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
PC 1-alk 40:6 820.607 23.269 NR NR C4sHssNO7P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
LPC 1-acyl 15:0 482.34 11.195 NR NR Cy3H4sNO-P Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
PC 1-acyl 38:7 804.572 21.676 NR NR C4sH7sNOsP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
Leucine 131.8429 22.934 NR NR CsHi3NO; Liver Huang, Q. (2011).  Tyrosine metabolism
Orotic acid 156.0482  26.676 NR NR CsH4N2O4 Huang, Q. (2011).  Pirimidine metabolism
AMP 348.077 1.105 NR NR Ci0H14sNsO7P Liver Huang, Q. (2011).  Purine metabolism
PC 1-acyl 36:1 772.6 23.518 NR NR C4sHssNOsP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
PC 1-alk 36:2 772.625 24.391 NR NR C44HgsNOgP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
Inositol* C6H1206 180.631 NR NR CsH 1206 Huang, Q. (2011).  Inositol phosphate metabolism
PC 1-alk 38:6 792.573 22.191 NR NR C46HgoNOgP Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
GCA 466.333 6.299 NR NR C26H43NOg Liver Huang, Q. (2011).  Bile acid biosynthesis
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Compound m/z RT  Fragl Frag2 Formula Sample Reference Comments
Glutamine 146.0336 12.299 NR NR CsH1oN»O3 Liver Huang, Q. (2011).  Bile acid biosynthesis
Serine 105.035 223734 NR NR C3H/NOs3 Liver Huang, Q. (2011).  Lipid metabolism
FFA C22:5 329.258 17.588 NR NR C»H340, Liver Huang, Q. (2011).  Fatty acid biosynthesis
FFA C22:4 331.272 18.128 NR NR C22H360, Liver Huang, Q. (2011).  Fatty acid biosynthesis
Ascorbic acid 175.015 0.788 NR NR CsHsO¢ Liver Huang, Q. (2011).  Acorbate and aldarate metabolism
FFA C18:0 283.238 16.504 NR NR Ci3H3502 Liver Huang, Q. (2011).  Fatty acid biosynthesis
AMP 346.063 1.102 NR NR C10H14N5O,P Liver Huang, Q. (2011).  Purine metabolism
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Tabla 6. Abundancias relativas de los compuestos identificados por grupo.

COMPOUNDS
ID
LysoPA(0:0/18:1(92)) Aceg)::etll- Norrugb::tti‘z;?:)‘:ilc-lg_beta_ MOIdezpterma (IE?;(J"IFQ;JS))- Mycaminog)-fl?r_otylonolide Lolitriol

B4 5.90695371 0.709309999 2.340062117 0.194694132 47.3397765 106.6060973 95.587695
BS 6.008679338 0.016490671 0.891117226 0.069050169 126.971722 286.7763937 288.510595
B7 4.884816513 0.011697308 NA 0.017309748 13.0137775 86.56502973 86.6205985
BF1 354.5132554 19.02985549 0.334693485 7.79526007 NA 2.098005652 1.22741699
BF2 479.1587012 8.638327087 0.138767398 2.120992068 0.01516726 4.525117054 12.8932526
BF3 584.3078704 18.46934338 0.038013412 6.182462856 18.0086991 5.175409106 29.9107812
BF4 672.115488 23.28725666 0.479002972 11.30255741 17.8746643 83.77132048 66.6514782
BFS 845.1685727 20.19118691 2.077464265 10.07930175 8.6055309 139.5254936 118.458191
BF6 663.8947063 23.82074961 2.643018641 5.495691572 NA 3.886474609 3.04345703
BF7 781.3179889 28.15423623 2.610918985 4.019509557 3.09646608 5.01113163 4.60405224
01 600.8969883 32.16999532 0.220878677 30.62240468 3.69654848 3.212646484 2.07723999
02 695.6763914 29.1258422 0.076069263 10.63640214 21.42305 106.3645383 86.893446
03 1196.543178 27.95722277 1.985718914 16.23282175 0.95928955 19.57098607 14.9649264
04 114.9696584 0.874931976 0.814397611 3.249487208 1.11453247 8.891621252 5.18600816
05 6.406551793 2.27232156 NA 0.173756403 3.69503784 93.16404864 61.3922048
R1 454.0146715 26.64888352 0.056159945 29.48462799 17.1536043 40.12346292 25.2985214
RS 7.508907983 0.176593422 0.003221689 0.166701667 122.542226 488.3500579 409.644551
R7 234.4835966 0.081517536 0.145843416 1.980267712 30.4091872 149.8573782 123.738651
RS 5.102766972 0.31782219 1.35569786 0.303415288 21.410824 107.2969216 101.585812
RF1 889.4382199 24.98521336 0.399538362 5.725668106 5.86462405 16.75906566 11.6098328
RF2 1225.9682 28.16466347 1.200260676 26.66715236 2.00927734 12.1604632 9.76382446
RF3 750.5649984 22.39637202 2.032470687 7.181526375 1.53617859 3.08102417 2.19689941
RF4 688.2776211 19.75325819 0.56269852 28.15188764 4.87161255 25.16238403 22.5290863
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RF5
RF6
S2
S4
SS
Sé6
V3
V4
V7

777.1439447
1080.697102
28.57259781
6.301583146
5.428957377
4.533474584
11.82817844
7.514504661
5438091314

30.81803126
26.24775589
0.125877715
0.244989327
0.078390882
NA
0.168360383
0.178766461
0.391719411

2.034503034
0.891222561
1.870197115
0.769917679
0.648834673
NA
1.032933726
0.180392393
NA

53.79525872
16.01734866
0.199183666
0.589290385
0.016666221
0.059749157
0.324568529
0.049768249
0.033832841

25.239141
0.28330994
14.6150135
2.82531739
5.22061546
21.145252
30.0918463
34.2714344
13.4014818

186.0280991
1.984497049
8.599726263
44.50828901
17.38539748
106.5631136
133.5923907
66.61064919
86.74529933

153.707988
2.05780035
5.78518677
39.2955516
13.9413065
104.146096
113.611574
53.2914596
89.8123116
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