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RESUMEN

La espectroscopia Raman es una técnica mediante la cual se capta la luz que ha sido
esparcida inel&sticamente por un medio de interés, gracias a que esta luz trae
consigo informacion a nivel molecular, es posible obtener un espectro unico
caracteristico del material. Una de sus principales aplicaciones es la caracterizacion
e identificacion de biomoléculas, especialmente biomarcadores, ya que es posible
diferenciarlos: ya sea que correspondan a estados éptimos de salud o a estados en
los que se presenta alguna enfermedad. La espectroscopia Raman se proyecta como
unatécnica que puede ser usada clinicamente para mejorar los diagnésticos médicos

de una forma rapida y no invasiva.

El cancer requiere de diagndsticos certeros y rapidos, su deteccion temprana puede
ser determinante para la sobrevivencia del paciente por lo que diversos
biomarcadores estan siendo investigados, dos de ellos la proteina p53 (en su estado
natural y sus mutaciones) y el aminodcido L-Asparagina; los cuales,
particularmente en esta tesis, se han estudiado mediante espectroscopia Raman. La
proteina p53 en su estado natural tiene la capacidad de reparar el ADN de células
dafadas o bien conducirlas hacia la muerte antes de que el dafio prolifere, sin
embargo, cuando ocurren mutaciones hay mayor probabilidad de que se desarrollen
tumores. Poder identificar y diferenciar entre la proteina p53 natural y sus mutantes
con métodos de deteccion sencillos, puede significar un avance importante en la
deteccion temprana del cancer. Las células cancerigenas de leucemia linfoblastica
aguda se alimentan del aminoécido L-Asparagina, los tratamientos anti-leucemia
incluyen métodos para su eliminacion, sin embargo, a la fecha no existe un método
certero y sencillo que permita monitorear la biodisponibilidad de este aminoacido

durante el tratamiento.

Mediante espectroscopia Raman, métodos de analisis multivariable y de
aprendizaje automatico, en este trabajo se determino el limite de deteccion para
identificar a la proteina p53 y se logré diferenciar entre la proteina p53 natural y
tres de sus mutantes: R273H, E343A y L344A. Ademas, se probaron diferentes
superficies con L-Asparagina para aplicar espectroscopia Raman mejorada por

superficies y caracterizar el espectro del aminoacido.



ABSTRACT

Raman spectroscopy is a technique by which the light scattered inelastically is
obtained and studied. This light brings information from the molecular level,
making it possible to get a unique spectrum for the material under examination. One
of the applications of Raman spectroscopy is the characterization and identification
of biomolecules, particularly biomarkers, since it is feasible to differentiate among
them; either they correspond to optimal states of health or to conditions in which
some disease occurs. Raman spectroscopy is projected as a technique that can be

used clinically to improve medical diagnosis quickly and noninvasively.

Cancer requires accurate and rapid diagnoses; its early detection can be decisive for
the patient's survival. Various biomarkers are being investigated, two of them the
p53 protein (wild type and mutants) and the amino acid L-Asparagine, particularly
in this thesis through Raman spectroscopy. The p53 wild-type protein repairs the
DNA in damaged cells or leads them to death before damage proliferates. However,
when mutations occur, tumors are more likely to develop. Identifying and
differentiating between wild-type p53 protein and its mutants with simple detection
methods can be an essential step towards the early detection of cancer. Cancer cells
of acute lymphoblastic leukemia feed on the amino acid L-Asparagine; anti-
leukemia treatments include strategies for its elimination. However, no accurate and
straightforward method allows monitoring the bioavailability of this amino acid

during treatment.

Utilizing Raman spectroscopy, multivariate analysis, and machine learning, the
detection limit for the p53 protein was determined in this work. It was possible to
differentiate between the wild-type protein and three mutants: R273H, E343A, and
L344A. Different surfaces were tested with L-Asparagine to apply surface-

enhanced Raman spectroscopy and characterize the amino acid spectrum.



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a la Universidad Autonoma de San Luis Potosi, a la Coordinacion para
la Innovacion y la Aplicacion de la Ciencia y la Tecnologia y al Laboratorio
Nacional de Ciencia y Tecnologia de Terahertz; por haberme brindado todas las
herramientas para desarrollar mi trabajo de doctorado. Gracias también al Consejo
Nacional de Cienciay Tecnologia por el financiamiento del grado mediante la Beca
293704 y el apoyo recibido a través del proyecto No. 315926 de la Convocatoria

Laboratorios Nacionales 2021.

Mi maés sincera gratitud a mi asesor el Dr. Francisco Javier Gonzalez y a mis
sinodales: Dr. Angel Gabriel Rodriguez, Dr. Ghebré Ramirez, Dr. Samuel
Kolosovas y Dr. Guillermo Toriz; a quienes debo me hayan encaminado con su

dedicacion y experiencia hacia este resultado.

De igual manera agradezco al Dr. Edgar Guevara, a la Dra. Vanessa Olivares y al
Dr. Javier Méndez, por sus valiosas aportaciones para el desarrollo de esta tesis.
Gracias a los investigadores: Dr. Marco Atzori, Dra. Marcela Miranda y Dra.
Alejandra Loyola, quienes me han permitido colaborar en sus trabajos y

laboratorios.

Gracias a todos los profesores e investigadores que han sido parte de mi formacién
académica, a mis comparieros y amigos, por haber compartido conmigo estos afios

de fructifero estudio y trabajo.

Gracias a mis Papéas, a mis Hermanas, a mis Hermanos y a mis Sobrinos, gracias
por su carifio y su alegria; contar con ustedes ha sido fundamental para mi. Gracias

por tanto, gracias por todo.



TABLA DE CONTENIDOS

Capitulo 1. INTRODUCCION............ocooiiieeieieeeieee ettt es s s st aeses 1
Capitulo 2. ESPECTROSCOPIA RAMAN PARA MARCADORES DE ENFERMEDAD.............. 5
2.1 Principios basicos de la espectroscopia Raman..........cceeecvveeeeiiieeecciieeecciieeeecieeenn 5
2.1.1 Vibraciones MOIECUIAIeS.......ccc.eevieiierieeieeneeee et 6
2.1.2 ESPECIIO RAM@N .. s 7

2.2 Adquisicion de eSPectros RAMaN .....c.uuiiiecuiiieiiciieeeeciree e eiree e ssire e ssrae e s s e e s saneee s 8
2.2.1 Eleccion del laser: longitud de onda, potencia y tiempo de exposicion............ 9
2.2.2 Eleccion del objetivo de miCroSCOPIO.......ueeeccuerieeeciieeeeciieeeeectieeeeeciree e e ecrree e 10

2.3 Mejoramiento del Esparcimiento Raman por Superficies........ccoccvevvrveeincivee e, 11
2.3.1 Factor de Mejoramiento de SERS .......cccueiiiiciiiiiiiiee e 13

2.4 Caracterizacion de biomoléculas mediante Espectroscopia Raman ...........c......... 15
2.4.1 AMINOACIAOS Y PrOtEINGAS...ccicctiieeeeiiie e ettt et eecee e et e e e e tre e e e eare e e e eenreeaeeans 15
DA 0y A W { o] o oY SRR 17
2.4.3 Carbohidratos .....c.ceeeeeerieeeiiiertee ettt s 17
2.4.4 ACIAOS NUCIEICOS ....veveerecvevveieeeeeee ettt s s teae ettt es ettt ses s st sesenas 18

2.5 Métodos de Analisis Multivariable aplicados en Espectroscopia Raman............... 19
2.5.1 Andlisis de Componentes Principales: PCA .........cccoieeeeciiieecccieee e 20
2.5.2 Regresion de minimos cuadrados parciales: PLSR........cccceeeeciieeiecieeeeecieeeeens 21
2.5.3 Maquina de vectores de soporte: SVM ......ccccveeivciieeieciieecciieee e eecireee e 21

2.6 SIMUlaciones MOIECUIAIES .........cccoveiiiiniiiieeeeeeee et 22
Capitulo 3. MARCADORES DE ENFERMEDAD ..........c.cooctiiiiieiieeetieeeieeseeeseeesveessnnee e 24
3.1 Marcador tUMOKal P53 ... et e e e ae e e e 24
3.1.1 Localizacidon y Estructura de la Proteina p53 ......ooeeciieeeeciieeeecieeee e 25
3.1.2 Funciones y Regulacion de la Actividad de la Proteina p53......ccccccevveeenieennne. 27
N R 1Y (U1 - ol o] g ToTN o [ o1 X SR 28
3.1.4 Uso de p53 en diagnostico y €N terapias ......cccceeeeeiieeeeeciiieeeeiiieeeeereeeeeeveeen 30
3.1.5 Deteccién de p53 mediante espectroscopia Raman. ........cccceccveeeeciieeeccnneenn. 31

3.2 AMINOACIAO L-aSParaginga.....cccccureeeeiirieeeiiieeeeciteeeesireeeeste e e e ssree e e s nnreeeesnsaeesenses 33
3.2.1 Estructura y localizacidn fiSiolOgICa ......ccccvveeeeciiiiieciieeeccee e 33

3.2.2 L-Asparagina y su importancia en el control de la leucemia linfoblastica aguda

.................................................................................................................................. 35
3.2.3 L-Asparagina Y MEtAStasiS....ccccuriiircirieeeeiiieeeciireeeecireeessireeessaereeessnrseeessnsaeeees 35
3.2.4 Deteccidn de L-Asparagina mediante Espectroscopia Raman.........cccceeeuneeen. 36

Vi



Capitulo 4. ESPECTROSCOPIA RAMAN DEL MARCADOR TUMORAL P53 ... 37
4.1 Espectro Raman de las proteinas p53: tipo natural y mutantes 273, 343 y 344....38

.11 IMIUBSEIAS ottt e 38
4.1.2 Metodologia para la adquisicidn de espectros Raman. ........cccccccveeeecreeeeennen. 39
4.1.3 Preprocesamiento de @SPECIIOS. ..uiiiiiiiiiiiieeeeiiee e esiee e ssree e e saree e s 40
4.1.4 Asignacion de VIDraCioNeS......ccccuueieeiiiieieeiiieee et ssiee e sree e s ree e s e saree e s e anes 42
4.2 Limite de deteccion de p53 natural mediante espectroscopia Raman. ................. 45
4.2.1 Preparacién de muestras de p53 a diferentes concentraciones. .................... 46
4.2.2 Adquisicidn y preprocesamiento de espectros Raman.........cccceccveeeeecveeeeennnen. 46
4.2.4 Regresion UniVariable........cuuii ittt 47
4.2.5 Regresion mMultivariable ........cooiieeiicieecec e 49

4.2.6 Comparacion entre los ajustes para la curva de calibracidn de
(o] ol o} d =T T ]  T=F TSN 50

Capitulo 5. CLASIFICACION DE P53 MEDIANTE METODOS DE ANALISIS MULTIVARIABLE

Y APRENDIZAJE AUTOMATICO..........coovieieieceeecececeeeeteteteee ettt nanas 51
5.1 Analisis de componentes prinCipales.......ccueeeeccieeeeciieie e e 52
5.2 Resultados y discusion de PCA...........uviiiiiiie ettt e e e e 53
5.3 Clasificacion mediante SVM .......cociiiiiiiiiiiieereeete ettt s 58
5.4 Resultados y discusion del Clasificador SVM .......coeeciioiciiiieeeee e, 60

Capitulo 6. DETECCION DE L-ASPARAGINA MEDIANTE SERS.............cccccevevviinreerererennnns 64
6.1 Muestras de L-ASParagina......ccccceeecuririeeeeeiiiciiiieee e e e e eccrrerr e e e e e e s sraane e e e e e e e ssnnraanees 65
6.2 SUSEFratos SERS.....coiiiii e e 65

6.2.1 Sustrato SERS de particulas.........ccevcvieeiiciieeiciiee e 65
6.2.2 Sustrato SERS de nanoestructuras triangulares sobre 6xido de silicio............ 66

6.2.3 Sustrato SERS de nanoestructuras tipo bowtie de oro sobre sustrato de
grafeno en OxXido de SiliCIO. ....eeeecveiieeciiee e e e e 67

6.2.4 Sustrato SERS de nanoestructuras tipo bowtie de plata sobre dxido de silicio.

.................................................................................................................................. 68
6.3 Espectroscopia Raman ¥ SERS.......ccocuiiiiiiieee ettt e e e e 69
6.3.1 Andlisis de los Espectros Raman de referencia.......ccccceeecvveeeeccieeeecccieee e, 70
6.3.2 SERS con superficie de particulas de 0ro. .......cccceevcvieeecciieee e, 72
6.3.3 SERS con superficie de tridngulos sobre SiOz.......cccccveeevciieeeciiieeeccieee e, 74

6.3.4 SERS con superficie de estructuras de oro tipo bowtie sobre grafeno y SiO, .75

6.3.5 SERS con superficie de bowtie de plata sobre SiOz .......cccveeeeiciiiieeccieeeeciieen. 77
6.3.6 Discusidn sobre el desempefio de las superficies SERS .........cccovvevvciveeeeinnnnn. 78
6.3.7 Simulaciones y Asignacidn de Vibraciones..........cccecuveeeiciieeeecciiee e 80
Capitulo 7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO.......cccccouiriiiieeieenieenieesee e 82

vii



PRODUCTIVIDAD ACADEMICA ..........coveeeeeececeeeteeeeeeeeae e sesessae et eae et asaese s 84

REFERENCIAS ...ttt ettt e ettt e e e e e e sttt e e e e e s s s anbeeeeeeeeesansraaeeeaeenns 86
APENDICE.........outuiuiiieiiteeeeiee i sie sttt 99
Regresiones polinomiales univariables para limite de deteccidn........ccccceeeevvveeennneenn. 99
PLSR para limite de deteCCiOn......c..uviieiiiiieiieee et 101
Analisis de Componentes PrinCiPales ......occuveiieciieeiiciiiiecciiee e 103
SUPPOIt VECtOr MacChine .....cii ittt s e e st e e s sbee e e e e 104
Calculo de Factor de Mejoramiento SERS..........coooviiiiiiiiie et 107

viii



Capitulo 1.
INTRODUCCION

Uno de los grandes retos de la humanidad es mejorar el diagndstico de
enfermedades para atenderlas de forma temprana y precisa. Se ha evolucionado de
la medicina cualitativa, en la que solo se observaban sintomas, a una medicina
analitica, en la que se estudian pardmetros cuantitativos para obtener diagnosticos
certeros y entender los mecanismos con los que las patologias se desarrollan en el

cuerpo humano, permitiendo también disefiar tratamientos de prevencion y de cura.

En la actualidad, se llevan a cabo distintas pruebas para poder confirmar ciertos
padecimientos. Estas pruebas tienen el objetivo de medir sustancias o identificar
patrones especificos, llamados marcadores de enfermedad o biomarcadores. Un
biomarcador se define como una caracteristica o sustancia que puede ser medida y
evaluada objetivamente como un indicador de procesos bioldgicos normales,
patogénicos 0 como respuesta a una intervencion terapéutica. Para que un
biomarcador sea considerado como valido, debe cumplir con haber sido medido
mediante un sistema analitico correctamente caracterizado y debe existir evidencia
cientifica de su importancia fisioldgica, farmacoldgica, toxicoldgica o clinica [1],
[2]. Algunos ejemplos de biomarcadores son los niveles de glucosa o lipidos en
fluidos; perfiles gendmicos, metabolémicos o protedmicos; sefiales eléctricas

cerebrales, patrones en imagenes y en general niveles de sustancias bioquimicas

[1].

Existe una gran cantidad de técnicas para identificar y caracterizar distintos tipos
de marcadores de enfermedad; tales como las pruebas de cromatografia, PCR y
ELISA para identificar sustancias especificas; la histologia para el estudio de
tejidos; métodos para obtener iméagenes como el ultrasonido, la resonancia
magnética o los rayos X. Desafortunadamente muchos de estos métodos suelen ser
laboriosos, tardados, costosos y requieren la interpretacion de expertos, por lo que
en ocasiones los diagnosticos resultan poco confiables por la subjetividad de la

valoracion.



Los tiempos actuales han hecho méas que evidente la necesidad de métodos
alternativos capaces de identificar y caracterizar marcadores de enfermedad de
manera confiable, rapida y accesible a la poblacion. La aplicacion de la optica es
una alternativa para lograr este objetivo. La radiacion electromagnética es
ampliamente usada para el estudio de la materia, pues al interaccionar con ésta,
sufre cambios que pueden ser medidos y asociados con el material [3]. En este

sentido, la luz puede usarse para el estudio de biomarcadores moleculares.

Una técnica prometedora es la espectroscopia Raman, mediante ésta se analiza la
radiacion que ha sido esparcida por un medio; la energia de esta radiacion esta
relacionada con la vibracion inducida en las moléculas, lo que permite obtener
informacién a nivel molecular con alto grado de especificidad, ya que cada
molécula tiene modos de vibracion particulares [4]. Mediante espectroscopia
Raman se pueden identificar marcadores de enfermedad moleculares pues se

obtienen detalles especificos sobre la bioquimica de la muestra bioldgica.

La principal desventaja de la espectroscopia Raman es la baja intensidad de sefial
cuando hay muy poca cantidad de materia (baja concentracion), mas puede ser
superada utilizando técnicas fotonicas para incrementar la dispersion. La mas
utilizada es llamada SERS (Surface-Enhanced Raman Spectroscopy); consiste en
incrementar el campo eléctrico que excita a la molécula mediante la resonancia
plasménica de superficies metalicas periddicas, amplificando la dispersion Raman
en factores de hasta 10° oOrdenes de magnitud [5]. SERS combina la alta
especificidad de Raman con la capacidad de detectar biomoléculas en

concentraciones muy bajas (de hasta 10> M) e incluso moléculas individuales [6],

[71.

La espectroscopia Raman y SERS son técnicas sumamente capaces de mejorar la
deteccion de biomarcadores, pues ademas de su alta especificidad y sensibilidad:
no son invasivas, las muestras requieren preparaciones sencillas, no requieren
etiquetas adicionales durante los analisis, son rapidas y la instrumentacion puede
adaptarse para su portabilidad, son menos costosas que la mayoria de los estudios
convencionales, pueden detectar mas de un biomarcador a la vez y la interpretacion
de los resultados es objetiva gracias a la implementacion de la quimiometria [5]-
[11].



Mediante espectroscopia Raman y analisis multivariable se han logrado reconocer
diferencias entre tejidos sanos y enfermos [8], [12]-[14]. Estas técnicas han
permitido identificar bordes tumorales en cirugias cerebrales [15]. También ha sido
posible caracterizar individualmente biomarcadores, identificar sus diferencias
moleculares, hacer un seguimiento de sus cambios estructurales y diferenciar
mutaciones [7], [16]-[18]. Estas caracteristicas incrementan las posibilidades de

que se implemente para mejorar el diagndstico de enfermedades.

El cancer es una enfermedad cuya deteccion es desafiante, en la mayoria de los
casos no se presentan sintomas hasta etapas avanzadas; su diagnostico conlleva
grandes cantidades de analisis: laboriosos, costosos y cuya confiabilidad muchas
veces recae en la experiencia de los oncélogos [19]-[21]. Optimizar las técnicas de
deteccidn de marcadores tumorales permitiria mejorar el diagnostico y pronostico,

tanto en etapas tempranas como durante los tratamientos.

La proteina p53 es uno de los biomarcadores asociados al desarrollo de cancer; su
funcién mas importante es impedir el crecimiento anormal de las células, por lo que
es considerado como un gen supresor de tumores; su deteccion y cuantificacion
podria ser empleada para mejorar los diagnosticos. Sin embargo, aunque ha sido
ampliamente estudiado, su deteccion requiere de elaboradas técnicas que no son
accesibles en la mayoria de los centros de atencion oncoldgica [22]. Otro
biomarcador implicado en la progresion del cancer es el aminoacido L-Asparagina:
las células cancerigenas (linfoblastos) en la leucemia linfoblastica aguda requieren
este aminoécido como alimento y su disponibilidad extracelular ha sido vinculada
con el desarrollo de metastasis en otros tipos de cancer [23], [24]. Las terapias
anticanceres podrian mejorar al eliminar este aminoacido, por lo que su deteccion

resulta importante.

Para este trabajo de tesis, la proteina p53 y el aminoacido L-Asparagina fueron
estudiados mediante espectroscopia Raman y SERS respectivamente. El objetivo
general es comprobar la utilidad y la capacidad de Raman para identificar estos

biomarcadores; los objetivos especificos son:

e Caracterizar mediante espectroscopia Raman el marcador tumoral p53 tipo
natural y tres tipos de sus mutantes: R273H, E343A y L344A.



e Determinar el limite de deteccion de p53 en espectroscopia Raman.

e Diferenciar mediante métodos de analisis multivariable y aprendizaje

automatico los tipos de proteina p53.
e Aplicar SERS con diferentes superficies para el aminoacido L-Asparagina.

Se espera que los resultados aqui obtenidos, permitan avanzar hacia la meta de que
la espectroscopia Raman sea una técnica que se implemente cotidianamente para
identificar marcadores de enfermedad y en particular los aqui presentados por sus

implicaciones en el desarrollo del cancer.



Capitulo 2.
ESPECTROSCOPIA RAMAN PARA MARCADORES
DE ENFERMEDAD

2.1 PRINCIPIOS BASICOS DE LA ESPECTROSCOPIA RAMAN

Cuando una molécula especifica recibe radiacion, esta luz polariza (distorsiona) su
nube de electrones, formando un estado de excitacion momentéaneo (estado virtual),
al decaer de este estado excitado un foton es dispersado, lo que significa que es
reemitido con una direccion aleatoria. El foton puede tener la misma energia que la
radiacion incidente, proceso eléstico llamado esparcimiento Rayleigh, en el cual la
momentanea distorsion de la nube de electrones no provoca un cambio en el ndcleo
y la molécula regresa a su estado original. El fotdn dispersado también puede tener
mayor o menor energia que el incidente, dandose un proceso inelastico llamado
esparcimiento Raman, que sucede cuando en la interaccion foton-molécula, la
polarizacion de la nube de electrones modifica momentaneamente la posicion del
nucleo y existe transferencia de energia [4]. Especificamente, se le llama dispersion
Stokes cuando la energia de la radiacion incidente E; es mayor a la energia de la
radiacion dispersada E,; Yy, por el contrario, cuando la energia de la radiacion
incidente es menor a la de la radiacién dispersada se conoce como dispersion anti-

Stokes. EIl esquema de niveles de energia de la Figura 2.1 ilustra estos procesos.

La probabilidad de que la dispersion Raman ocurra es de solo un fotén en cada 108
fotones esparcidos, por lo que la intensidad del esparcimiento Rayleigh es mucho
mayor [4], [25].



Dispersidn Dispersion Dispersién

anti-Stokes Rayleigh Stokes
4 A Estados virtuales
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A A
Y Y
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< =
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Figura 2.1 Diagrama de los procesos de dispersién Raman y dispersion Rayleigh. La diferencia de
energia AE entre la radiacion incidente y la radiacion dispersada es la diferencia de energia entre

dos niveles energéticos de la molécula.

2.1.1 Vibraciones Moleculares

La energia de una molécula (no lineal y de méas de dos atomos) esta cuantizada en
cierto nimero de grados de libertad: tres grados traslacionales, tres grados
rotacionales y 3N-6 grados vibracionales [4]. En la figura 2.2 se modela una
molécula de agua, el nimero de estados vibracionales posibles son 3 y estan

esquematizados.

La luz proveniente del esparcimiento Raman contiene informacién del material a
nivel molecular, especificamente de la energia de sus estados vibracionales. Cuando
la radiacién interacciona con una molécula, promueve saltos de un estado

vibracional a otro [4].

—
o o o
Vol AN \ yd N’ / AN
H H H l’ H H H
Estiramiento simétrico Deformacion Estiramiento asimétrico

Figura 2.2. Modelo de la molécula de agua y sus tres modos de vibracion.



Modelando la molécula como un sistema de masas y resortes, el modelo del
oscilador armonico predice la energia de vibracién de un enlace; para resortes
fuertes y masas ligeras (enlaces fuertes y atomos pequefios) se tendran frecuencias
de oscilacion altas y, para masas pesadas y resortes débiles se tendran oscilaciones
a frecuencias bajas. De esta forma, se puede interpretar la energia de la luz que
proviene del esparcimiento Raman como la energia que corresponde a la vibracion

de un enlace [4].

2.1.2 Espectro Raman

La figura 2.3 ilustra un tipico espectro Raman. El eje horizontal esta dado en
ntmeros de onda (k) también Ilamado corrimiento Raman, con unidades cm™1, el
cual es directamente proporcional al cambio en energia (AE) o a la frecuencia de

vibracion (w) [4]:

2T
k=— 2.1),
: 2.1)
w=k-c (2.2),
AE =h-w (2.3).
Anti-Stokes Rayleigh Stokes
=
S
O
©
o
2
Q
=
500  -300  -100 0 100 300 500

Corrimiento Raman (cm™)

Figura 2.3. Espectro Raman Stokes y Anti-Stokes de Cloruro de Carbono (CCl.). La intensidad de
las bandas Raman depende de la cantidad de fotones esparcidos. En el centro la dispersion Rayleigh
aparece con una intensidad méaxima porque el esparcimiento elastico tiene mayor probabilidad de
suceder que el no eléstico [26] .



Los picos o maximos son llamados bandas Raman o bandas de vibracion,
corresponden a una frecuencia de vibracion especifica de la molécula y son la

diferencia de energia entre la luz esparcida y la radiacién incidente (Ecuacion 2.3).

El esparcimiento Stokes, donde AE > 0, es mas intenso que el esparcimiento anti-
Stokes porque a temperatura ambiente la mayoria de las moléculas se encuentran

en su estado base [4], [5].

El eje vertical del espectro Raman corresponde a la intensidad de las bandas Raman,
que es una medida de la cantidad de fotones esparcidos. Se mide en unidades

arbitrarias o cuentas y esta dada por la expresion:
| = Kla’w* (2.4).

En esta ecuacién: K es una constante de proporcionalidad en la que se encuentra la
velocidad de la luz y la constante de Planck, [ es la potencia de la fuente usada para
la excitacion, « es el tensor de polarizabilidad de la molécula 'y w es la frecuencia
de la fuente [3]. La cantidad de fotones esparcidos también depende de la cantidad
de moléculas excitadas, por lo que la cantidad de materia -0 concentracion de la

sustancia- modifica la intensidad de las bandas Raman.

La forma del arreglo atbmico de una molécula es Unico, por lo tanto, su
comportamiento vibracional al recibir radiacion es caracteristico, de tal forma que
el nimero, la posicion y la intensidad de las bandas Raman estan relacionadas al
tipo ya la forma general de la molécula, razén por la que el espectro es llamado
huella digital [4], [27].

2.2 ADQUISICION DE ESPECTROS RAMAN

La configuracion Optica necesaria para adquirir el espectro Raman de un material
se conoce como espectrometro Raman. La figura 2.4 ilustra un sistema basico. Los
sistemas modernos en general estdn formados por un laser como fuente de
excitacion; filtros para eliminar la dispersion Rayleigh y otras radiaciones,
manteniendo asi solo la dispersion Raman; un medio para dividir la radiacion en

sus longitudes de onda constituyentes (rejilla de difraccion o prisma); un detector



muy sensible (por ejemplo, un sensor CCD) y un dispositivo de computo para
controlar todo el sistema, generar el espectro y permitir analizar la informacion.
Este tipo de espectrometros se han combinado con microscopios Opticos, 1o que
permite enfocar la luz en areas de unas cuantas micras sobre la muestra y mejorar
la resolucion del andlisis, algo sumamente Gtil cuando de muestras bioldgicas se

trata.

En el caso especifico de las muestras bioldgicas, es importante considerar los
parametros longitud de onda, intensidad del laser, objetivo de microscopio y tiempo
de adquisicion [9]. El objetivo de modificar cualquiera de estos pardmetros es
obtener la mejor calidad en el espectro: tener la menor cantidad de ruido y la mayor

intensidad en las bandas Raman.

muestra T aser

Luz
esparcida

fitro g @

| Luz del
| esparcimiento
| Raman

rejilla de
difraccion

Figura 2.4. Configuracién béasica de un espectrometro Raman [28].

2.2.1 Eleccion del laser: longitud de onda, potencia y tiempo de exposicion.

La eleccion de longitud de onda A tiene una relacion importante con la intensidad
de la sefial, pues hace que ésta disminuya en 1/A% Sin embargo, al excitar
biomoléculas con longitudes de onda cortas se presenta alta emision de
fluorescencia, la cual puede opacar la dispersion Raman. Lo mas conveniente es
utilizar longitudes de onda en regiones donde se tenga poca absorcion de radiacién
y por lo tanto menor emision de fluorescencia, por ejemplo, en el cercano infrarrojo
[9]. Lafigura 2.6 muestra el perfil de la fluorescencia que se obtiene para el espectro

visible.
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Figura 2.5. Perfil de emision de fluorescencia en muestras biolédgicas [9].

Para lograr espectros con alta calidad también se requiere suficiente potencia de
excitacion, no es trivial solo elegir un laser altamente potente, sobre todo cuando se
trata de biomoléculas. La alta intensidad de un laser puede provocar dafio por
fotoablacidn; disminuir drasticamente la intensidad puede producir muy baja sefial
en el sensor. La intensidad dptima es un pardmetro que debe ajustarse
experimentalmente para cada muestra y mantenerse en monitoreo constante, pues
en caso de quemaduras, se observara una mancha oscura en la muestra o bien una
prominente banda en 1500 cm™ que corresponde a los enlaces del carbono [9]. Una
alternativa para resolver el compromiso entre aumentar la intensidad para obtener
mejor sefial espectral o disminuirla por posibles dafios, es cambiar el tiempo de
exposicion. Al disminuir el tiempo podemos evitar dafios a la muestra sin

comprometer la calidad del espectro.

2.2.2 Eleccion del objetivo de microscopio.

La resolucion espacial de un espectrémetro Raman depende del area iluminada por
el laser. En un microespectrometro esta area esta determinada por el limite de
difraccion de la luz, por lo tanto, depende de la longitud de onda del laser y de la
apertura numeérica del objetivo de microscopio [9], [27]. Para obtener sefial Raman
de regiones mas amplias es conveniente el uso de microscopios con menor
amplificacion, mientras que para lograr mayor resolucion axial un objetivo de

aumento alto sera el adecuado.
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2.3 MEJORAMIENTO DEL ESPARCIMIENTO RAMAN POR

SUPERFICIES

A menudo la sefial obtenida por un espectrometro es muy débil y practicamente

indistinguible con respecto al ruido; la principal razén de esto, en las muestras

bioldgicas, es la baja concentracion que la molécula de interés puede tener en la

muestra [5], [27]. Existen varias técnicas para amplificar el esparcimiento Raman

mediante mecanismos fotdnicos y superar esta desventaja, algunos ejemplos se

muestran a continuacion en la Tabla 2.1.

Técnica

Surface-Enhanced
Raman

Spectroscopy

Resonance Raman

Spectroscopy

Surface-enhanced
resonance Raman

Spectroscopy

Graphene-
enhanced Raman

scattering

Tip-enhanced
Raman

spectroscopy

Principio de Funcionamiento

La molécula de interés se encuentra muy cercana a una
superficie plasménica que incrementa el campo

electromagnético de excitacion [5], [29].

La frecuencia de excitacion coincide con la frecuencia de
alguna transicion electronica de la molécula, generando

un efecto de resonancia [5].

Combina el efecto de resonancia con el efecto de
amplificacion de campo de una superficie plasmoénica
[30].

Utiliza grafeno como substrato, la molécula de interés
queda unida a éste y se observa amplificacién debido a la
interaccion quimica entre ambos materiales [31], [32] .

La punta de un microscopio de fuerza atomica es de un
material con resonancia plasmonica, al acercarse a la
molécula se incrementa el campo eléctrico aumentando el

esparcimiento [33].

Amplificacion

1010

106

1015

10°

108

Tabla 2.1. Resumen de las principales técnicas utilizadas para mejorar la dispersion Raman. La

columna de factores de amplificacién muestra los més altos reportados en la literatura.
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Una de las técnicas méas usadas por su simplicidad y su alto nivel de amplificacion
es Surface Enhanced Raman Spectroscopy (SERS), que se traduce como
amplificacion del esparcimiento Raman por superficies 0 espectroscopia Raman

mejorada por superficies [5].

SERS puede describirse como dispersién Raman amplificada por la presencia de
una superficie plasmonica muy proxima a la molécula de interés. La molécula es
excitada tanto por el campo de la fuente de excitacion como por el fuerte campo
electromagnético que se genera en la proximidad de la superficie plasmonica, lo

que genera un incremento en la sefial Raman [5], [7].

El nuevo campo electromagnético se origina porque en una superficie metalica de
rugosidad periddica o bien, en un conjunto uniforme de pequefias particulas
metalicas, se crean plasmones de superficie. Los plasmones de superficie son las
oscilaciones de los electrones libres del metal y son capaces de absorber y dispersar
luz. Se llaman plasmones de superficie localizados cuando se excitan en su
frecuencia de resonancia, es decir, la frecuencia a la que absorben y dispersan luz

mas eficientemente [5].

Para que una superficie sea una buena superficie SERS debe cumplir basicamente
con tener resonancias de plasmén fuertes y permitir que la molécula de interés
guede unida o0 a unos cuantos nandmetros de ella. Una éptima amplificacién surge
cuando la frecuencia de excitacion del laser coincide con la frecuencia de
resonancia del plasmén. La frecuencia y la fuerza de esta resonancia dependen del
tipo de metal, del entorno dieléctrico, del tamafio, la forma y la distribucion de las

nanoestructuras [5].
Las superficies SERS pueden clasificarse en tres clases principales [5], [7]:
e Nanoparticulas metélicas en solucion coloidal.

e Estructuras metalicas 'planas’, como conjuntos de nanoparticulas metalicas

depositadas en sustratos planos o nanoestructuras formadas por litografia.

e Electrodos metalicos.

12



Los materiales mas comunmente usados para la fabricacién de estas estructuras son
oro y plata, puesto que tienen las propiedades Opticas adecuadas para mantener
resonancias de plasmon eficientes en el rango visible y cercano infrarrojo (400 -
1000 nm) [5]. Otra ventaja de usar estos materiales es que presentan alta afinidad
para permitir enlaces con ciertos residuos aminos, lo cual propicia el mejoramiento

de la sefial Raman también por efecto quimico [7].

SERS presenta otras ventajas: generalmente no requiere elaborados procedimientos
experimentales ni gran cantidad de materiales o equipo, ademas de que es
ampliamente flexible, el agua no interfiere en la sefial y en algunos casos la
fluorescencia puede evitarse; la posibilidad de sintonizar la frecuencia de
resonancia de la superficie plasménica a la longitud de onda deseada permite que
sea una técnica adaptable [7], [29], [34].

Una desventaja de SERS es la dificultad para asegurar que las moléculas de interés
se unan realmente al material resonante, ademas puede ser complicado controlar el
namero o concentracion de las nanoparticulas que seran responsables del efecto de

mejoramiento de sefial y conocer el nimero de moléculas que se unen a éstas.

2.3.1 Factor de Mejoramiento de SERS

Para determinar la eficiencia del mejoramiento Raman que se logra gracias a la
superficie plasmonica, se puede comparar la intensidad de una banda en el espectro
SERS con la intensidad de la misma banda en el espectro Raman. Para que esta
comparacion refleje cuantitativamente el efecto de la superficie, se puede
considerar de forma ideal la sefial Raman de una sola molécula y la sefial SERS de
la misma. Sin embargo, obtener esta intensidad individual supone un problema,

pues no es posible aislar la sefial de una sola molécula experimentalmente.

Una aproximacién para la intensidad individual es la intensidad promedio por
molécula (I), que se obtiene al dividir cada intensidad (Raman y SERS) por el

ndamero de moléculas excitadas en cada caso:

_ 1
Iraman = Raman (2.5),

N Raman
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= Isgrs
Isprs = Newoo (2.6).
SERS

Al dividir la intensidad por molécula de SERS entre la intensidad por molécula
Raman, Isgrs/Iraman, S€ Obtiene el llamado factor de mejoramiento SERS
promedio (EFY) [5], [35]-[37].

EF — !sErRsXNRaman (2.7),

IRamanXNSERS

donde Izgman © Isgrs SON las intensidades de los espectros Raman y SERS en la
misma banda, Nzgman Y Nsgrs cOrresponden al nimero de moléculas que son
excitadas y producen dispersién para generar las intensidades Irgman € Isgrs

respectivamente.

De acuerdo con la aproximacién de Andre Childs et. al. [35], el nimero de
moléculas que generan el esparcimiento Raman sin el efecto de mejoramiento se
puede calcular como:

nr?hp N,
Ngaman = T (2.8),

donde zr?h es el volumen dptico que se excita, p es la densidad del material de la

muestra en gr/cm®, N, es el nimero de Avogadro y M es el peso molecular.

Para estimar el nimero de moléculas que intervienen en el esparcimiento mejorado
por las nanoparticulas, se presenta un nuevo problema: dificilmente se puede
conocer la cantidad exacta de moléculas que se han unido a las nanoparticulas. En
algunos trabajos que utilizan sustratos SERS donde se conoce con precision la
distribucion de las nanoparticulas, se ha estimado el nimero de moléculas unidas a
las nanoparticulas mediante la medicion de la fluorescencia en las soluciones
residuo [38]. En otros casos se ha calculado la cantidad de particulas suponiendo
gue éstas se han enlazado en monocapa sobre las nanoparticulas uniformemente

distribuidas en el area de excitacion [35]:

LEF: siglas del inglés Enhancement factor
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r?

Nggrs = T (2.9).

donde mr? es el area de excitacion o spot del laser y A es el area superficial efectiva

de cada molécula.

2.4 CARACTERIZACION DE BIOMOLECULAS MEDIANTE
ESPECTROSCOPIA RAMAN

La espectroscopia Raman tiene la capacidad de acceder a niveles moleculares en
las sustancias por lo que es de especial interés su aplicacion para marcadores

moleculares de enfermedad.

Cuando se trata de andlisis Raman en tejidos o fluidos, el espectro obtenido es una
combinacion de las vibraciones moleculares de las diferentes biomoléculas que
conforman la muestra: amino&cidos, carbohidratos, proteinas, acidos nucleicos y
lipidos. El espectro Raman de cada una de estas biomoléculas tiene bandas

particulares que pueden permitir su identificacion en el espectro total.

2.4.1 Aminoacidos y proteinas

Los aminoacidos son moléculas formadas por carbono, oxigeno, hidrégeno,
nitrégeno y en algunos casos azufre. Su estructura comienza con un carbono o al
que se enlazan: un grupo amino (-NH2), un grupo acido carboxilo (-COOH), un

grupo de cadena lateral que varia en cada aminoacido y un hidrégeno [39].

Las proteinas son biomoléculas formadas por aminoacidos unidos mediante un
enlace peptidico: carboxilo enlazado a un grupo amino. Poseen una misma
estructura primaria o esqueletal que consiste en una cadena lineal de distintos
aminoacidos. La secuencia lineal de aminoacidos al plegarse tiene mdltiples
conformaciones en el espacio, dando lugar a estructuras secundarias y terciarias. A
su vez, las nuevas estructuras pueden unirse a otras cadenas de aminoacidos,

formando estructuras cuaternarias.
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La figura 2.4 representa estas estructuras de las proteinas. Los enlaces del arreglo

esqueletal son covalentes, mientras que la mayoria de los enlaces que determinan

la conformacidn estructural y la asociacién entre cadenas no lo son [7], [39].

Primaria

00000000

Secundana

a- hellx [3 sheet é

Terciaria Cuaternaria

Figura 2.7. Estructuras de las proteinas [7] .

La espectroscopia Raman permite identificar las vibraciones de los aminoacidos y

otros enlaces para asociarlas con las proteinas y su estructura. En general se puede

considerar las siguientes asignaciones vibracionales para interpretar el espectro

Raman de una proteina:

Aminoacidos aromaticos de
cadenas laterales

Fenilalanina: 621, 1003, 1031 y 1208 cm™*
Triptéfano: 759, 1011, 1340-1360 y 1555 cm*
Tirosina: 643, 829, 853 y 1200 cm™*

Grupos S-S (enlaces
disulfuro)

510, 525, 540 cm™*

Grupos C-C,

939 cm™*

Grupos CH2/CHs de
aminoéacidos alifaticos

1340 — 1449 cm™?

Grupos Amidas

Amida I: a-hélice 1645 — 1660 cm™, B-hoja 1665-
1680 cm?

Amida I11: a-hélice 1310 — 1260 cm, B-hoja 1240
—1225cm?

Grupo sulfhidrico -SH

2570 — 2580 cm*

Enlace C-S

630, 670, 700 y 720 cm™*

Tabla 2.2 Principales grupos vibracionales de las proteinas [40]-[43].
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La presencia, cambio de concentracién o alteracion de ciertas proteinas puede
relacionarse con cambios patologicos, por ejemplo: el desarrollo del cancer se
asocia con la presencia de oncoproteinas y con la mutacion proteinica por
sustitucion de aminoacidos en las cadenas primarias; otras enfermedades como el
Alzheimer y el Parkinson son asociadas a un doblamiento incorrecto en la estructura
secundaria. Por otro lado, algunas proteinas cambian su estructura cuaternaria y

terciaria para llevar a cabo sus funciones [7].

Identificar el comportamiento estructural y conformacional de las proteinas
mediante espectroscopia Raman, puede servir para establecer marcadores de
enfermedad que permitan mejorar el diagnéstico y seguimiento de enfermedades.

2.4.2 Lipidos

Los lipidos son un amplio grupo de biomoléculas hidr6fobas formadas de carbono
e hidrogeno, en algunos casos contienen oxigeno, azufre, fosforo o nitrégeno. Su
estructura generalmente es lineal, formada por cadenas alifaticas, aunque también

existen lipidos con estructuras arométicas [41], [44].

En general la sefial Raman que se obtiene de los lipidos revela la presencia de
enlaces entre carbono e hidrogeno en las regiones: 1250 -1300 cm™, 1400 -1500
cm™y 2800 -3100 cm. La vibracion de enlaces C-C en 1600 -1800 cm™ y 1050-
1200 cm™ y C=0 alrededor de 1749 [34], [41], [44].

Los lipidos estan presenten en todos los tejidos y células del organismo y sus
funciones dependen de su tipo y de su ubicacién, por ejemplo, pueden estar
involucrados en la sefializacion celular, en el almacenamiento de energia, en la
construccion de membranas y en el trasporte y absorcion de nutrientes. Dada su
importancia pueden ser usados como marcadores de enfermedad [11], [44], [45].

2.4.3 Carbohidratos

Los carbohidratos son las moléculas constituyentes esenciales de los seres vivos.

Los atomos que los componen son carbono, oxigeno e hidrdégeno principalmente,
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pueden contener nitrogeno, azufre y fésforo. Dentro de sus funciones, las mas
importantes son: proporcionar energia de forma inmediata (glucosa) o almacenarla
(glucdgeno) y dar soporte estructural a las paredes celulares de plantas y

microorganismos [46].

Dependiendo de su estructura y cadenas, los carbohidratos se pueden clasificar
como monosacaridos, oligosacaridos y polisacaridos. La unidad monomeérica basica
en las cadenas poliméricas es muy similar, dificultando las investigaciones

estructurales mediante espectroscopia Raman[34].

Algunas bandas caracteristicas de los carbohidratos son: estiramientos de enlaces
hidrogeno oxigeno entre 3100 - 3600 cm™*; vibraciones y deformaciones de grupos
C-H entre 2800 — 3100 y 1200-1500 cm™; de 800 a 1200 cm™ grupos C-Oy C-Cy
entre 100 y 800 cm™* deformaciones CCO [11], [34], [46].

2.4.4 Acidos nucleicos

Los acidos nucleicos son biomoléculas que contienen la informacion genética de
las células y los virus. Su estructura estd formada por subunidades llamadas
nucleotidos, que se unen con un enlace fosfodiéster (enlace covalente entre
hidroxilo y fosfato) [39].

Los espectros Raman de los acidos nucleicos contienen alrededor de 30 bandas que
se originan a partir de residuos de azucar, grupos fosfato y bases, con lo cual se ha
logrado seguir la conformacion de la estructura esqueletal, el apareamiento de

bases, e interacciones con proteinas, fArmacos y otros compuestos [34], [40].

Se observan bandas Raman muy fuertes en la region de 600 a 800 cm™, los cuales
son asignados a la respiracion de anillos de varias bases. De todas las bases, la
timina tiene un pico muy caracteristico alrededor de 1671 cm™ [34], [40]. Las

bandas caracteristicas de los grupos fosfatos son 980, 1080 y 1240 cm™ [9].
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2.5 METODOS DE ANALISIS MULTIVARIABLE APLICADOS EN
ESPECTROSCOPIA RAMAN

Una gran cantidad de datos es generada durante los experimentos de adquisicién de
espectros Raman debido a que cada espectro se traduce en un arreglo de dos
vectores columna: un vector contiene los nimeros de onda en los que se mide la
intensidad de la dispersion y el otro contiene los valores de esta intensidad. Entre
mayor sea la resolucion del espectrometro utilizado, mayor sera la dimension de

cada vector.

Experimentalmente, al analizar una muestra para obtener su espectro Raman, es
necesario llevar a cabo varias mediciones, lo cual incrementa la cantidad de datos.
Esta gran cantidad de datos provenientes de los espectros puede analizarse mediante
quimiometria. La quimiometria permite extraer informacion quimica y fisica de los
espectros haciendo uso de métodos matematicos y estadisticos que en general se

engloban en dos enfoques: andlisis univariable y analisis multivariable [8], [27].

El andlisis de una sola variable (univariable) se enfoca en analizar un valor
especifico del espectro descartando el resto, por ejemplo: la intensidad de alguna
vibracién en particular, la variacion en su posicién o en su ancho. Para grandes
cantidades de datos, esta técnica no es muy conveniente por la cantidad de tiempo
que implica analizar individualmente los valores. Tampoco es conveniente analizar
solamente una variacion vibracional, pues no es un identificador especifico para

una sola molécula [5], [27].

El anlisis multivariable permite considerar todo el espectro como una sola entidad
y estudiar estadisticamente el comportamiento del conjunto de espectros sin
descartar a priori ningun dato. La principal ventaja de los métodos de analisis
multivariable es que permiten manejar automaticamente una gran cantidad de
valores de acuerdo con su importancia estadistica, facilitando su interpretacién. Al
mantener los datos ordenados de acuerdo con su relevancia, es posible eliminar

aquellos de poca importancia [8], [27], [47].

Dentro del andlisis multivariable se tienen métodos supervisados y métodos no
supervisados. Los métodos no supervisados no requieren un conocimiento inicial

descriptivo del conjunto de datos, simplemente requieren que se identifiquen los
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valores que corresponden a las observaciones y a las variables. Los métodos
supervisados, por el contrario, si requieren de al menos un valor que describa alguna

caracteristica de los datos [8], [47].

Los métodos de andlisis multivariable también pueden agruparse segun su
aplicacion; en espectroscopia sus principales usos son: minimizar la cantidad de
datos para observar agrupaciones o caracteristicas ocultas y llevar a cabo

clasificaciones, regresiones o predicciones [8].

2.5.1 Analisis de Componentes Principales: PCA

PCA es uno de los métodos no supervisados mas usados en aplicaciones de
espectroscopia Raman, principalmente por su capacidad para disminuir las
dimensiones de los datos, permitir observar cualitativamente tendencias entre los

mismos y revelar cuantitativamente las similitudes y las diferencias vibracionales.

PCA permite reducir la matriz original de M variables (columnas) y N
observaciones (renglones) en tres grupos de nuevos valores mediante una

transformacion ortogonal: cargas, puntuaciones y porcentajes [10], [18], [48].

Las cargas o PC loadings, son N vectores columna de M dimensiones. Cada vector
corresponde a un componente principal y se encuentran ordenados segun su
importancia estadistica [10], [48]. Los PC loadings también son llamados nuevas
variables, pues al graficar cada vector contra los corrimientos Raman, se observa
un nuevo espectro, cuyas nuevas bandas de vibracién revelaran las de mayor, menor

o nula variabilidad.

Las puntuaciones o PC scores son una matriz N x N coeficientes, cada columna
corresponde a un componente principal y cada renglon asigna un valor (puntuacion)
a un espectro en el orden original. Los PC scores también aparecen ordenados de
acuerdo con su porcentaje de varianza explicada: del que mayor relevancia
representa al de menor. Al graficar los PC scores mas relevantes uno contra otro,
se puede observar un nuevo espacio de variables reducidas que revela el
comportamiento de los espectros entre si: PC scores con valores similares tenderan

a agruparse y viceversa [10], [18], [48], [49].
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Los porcentajes de varianza explicada se obtienen en un vector cuyos valores
describen la importancia de cada componente principal en orden descendente: asi
el primer valor indica la contribucion estadistica del primer PC loadings y del
primer PC score, y asi sucesivamente. Al conocer la relevancia de cada componente

principal, es posible eliminar aquellos cuya contribucion sea poco relevante [48].

2.5.2 Regresion de minimos cuadrados parciales: PLSR

PLSR es un método multivariable supervisado que permite crear una regresion
lineal para llevar a cabo predicciones. Esta técnica, genera un modelo para describir
la relacion entre dos variables independientes: variable predictora X y variable de

respuesta Y:

Y=B-X+E (2.10).

Donde B es la matriz de los coeficientes de la relacion lineal, la cual se busca

determinar con el menor error posible E [50].

El método también es llamado proyeccion en estructuras latentes ya que, para
obtener la mejor prediccion, se extraen de las variables predictoras un nuevo grupo
de variables ortogonales que son calculadas mediante transformaciones lineales,
estas nuevas variables latentes explican el mayor porcentaje de varianza y por lo
tanto tienen el mayor poder predictivo. La calidad de la prediccion obtenida de un
modelo de regresion PLS suele evaluarse con técnicas de validacion cruzada (cross-
validation) [51].

2.5.3 Maquina de vectores de soporte: SVM

Un SVM es un método supervisado de aprendizaje automatico para clasificacion
binario: para un conjunto de datos X, SVM encuentra un hiperplano de separacion
para dividir los datos en dos clases mediante una funcion g(x). Esta funcion se
encuentra optimizada al mantener la maxima distancia (margen) a los datos borde
de cada clase, llamados vectores de soporte, como se ilustra en la Figura 2.8 [52],
[53].
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Comunmente los grupos de datos no son linealmente separables, por lo que se
implementan kernels para transformar los datos a un nuevo espacio donde sean
separables mediante una funcién lineal g. En otros casos ademas no existen solo
dos clases, requiriéndose ajustar el algoritmo para entrenar al modelo comparando
cada clase contra todas las otras hasta tener todos los pares de clases comparadas
[52], [54], [55].
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Figura 2.8. Ejemplo de clasificacion por SVM en dos grupos. El mejor hiperplano es aquel con el

mayor margen entre las dos clases [52].

2.6 SIMULACIONES MOLECULARES

Una molécula es una estructura tridimensional y sus vibraciones son complejas. Su
espectro Raman no solo depende de la vibracién de enlaces individuales, sino que
es una superposicion de frecuencias provenientes de varios modos de vibracion.
Para interpretar un espectro Raman se requiere conocimiento preciso de la
frecuencia de vibracion que los ndcleos atomicos, por lo que supone resolver la
ecuacion de Schrodinger para la molécula, considerando su configuracion
electronica y su microentorno [4], [27]. Dicha tarea es sumamente compleja y no
existe una solucién analitica para moléculas de mas de dos atomos [3], por lo que
la alternativa es la implementacion de métodos computacionales para simular el

comportamiento vibracional de la molécula.
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Existe una gran cantidad de programas de software comercial utilizados en la
disciplina de quimica computacional, los cuales permiten aplicar la mecéanica
cuantica y la dinamica molecular para encontrar una aproximacion a la solucion de
la ecuacion de energia. Utilizar este tipo de software es practico para sistemas
relativamente simples como moléculas con unos cuantos atomos; sin embargo, para
sistemas complejos como proteinas con cientos de aminodcidos se requiere de
grandes capacidades de computo y en ocasiones llegan convertirse en sistemas

irresolubles [56].

El programa Gaussian, es un software que permite simular el comportamiento
vibracional de ciertas moléculas. Utiliza métodos de quimica cuéantica para resolver
la ecuacion de energia, tales como: ab initio, Hartree Fock, DFT y los métodos
semiempiricos [56]. Por ejemplo, Béatrice Sjoberg et. al., llevé a cabo calculos DFT
para obtener el espectro Raman de cadenas laterales de aminoécidos en las proteinas
y compararlos con los espectros obtenidos experimentalmente, demostrando que no
siempre se reproduce con exactitud el espectro obtenido analiticamente, sin
embargo, el resultado es util para asignar sin ambigiedad las vibraciones
correspondientes a las bandas Raman [57]. R. Cabrera et. al., demostr6 también la
utilidad de célculos DFT para determinar los modos vibracionales de la
hidroquinona, igualmente demostrando que la asignacion vibracional mediante las

simulaciones permite la interpretacion adecuada de las bandas [58].
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Capitulo 3.
MARCADORES DE ENFERMEDAD

3.1 MARCADOR TUMORAL P53

Todos los dias nuestras células estan expuestas a agentes dafiinos como quimicos,
virus y radiacion, sin embargo, el organismo tiene vias para regular el dafio y
mantener el estado normal de las células. También la reproduccion celular esta
perfectamente regulada mediante una compleja red de sefiales que definen cuando

una célula puede dividirse y qué tan rapido puede hacerlo.

Cuando las células dafiadas no son reparadas y se reproducen sin control, entran
directamente en la ruta hacia la tumorigénesis. Las células cancerigenas tipicamente
contienen dos tipos de mutaciones: mutaciones que causan crecimiento y
multiplicacién descontrolada, y mutaciones que bloquean las defensas que protegen

contra este crecimiento anormal [59].

La activacion de la proteina p53 en su estado natural es uno de los mecanismos de
regulacién para que las células dafiadas no se reproduzcan. Esta proteina induce
mediante diferentes vias la reparacion del ADN dafiado; cuando no es posible
repararlo provoca apoptosis: muerte celular para evitar la proliferacion del dafio.
Un p53 defectuoso o inactivado podria permitir que las células anormales contintien

su reproduccion.

En alrededor de 50% de los canceres humanos se han encontrado mutaciones de
p53, algunas de las cuales se convierten en oncogenes, teniendo funciones para

proteger a las células cancerigenas [60]-[62].

Por lo anterior, la proteina p53 en sus diferentes estados es de gran interes, ya que
sus caracteristicas y comportamiento la posicionan como un biomarcador
prometedor para mejorar el diagnéstico y el seguimiento del cancer o bien para

disefiar terapias anticancer mas efectivas.
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3.1.1 Localizacion y Estructura de la Proteina p53

El gen Tp53 se encuentra en el cromosoma 17, banda 13 (17p13) y codifica la
proteina p53, factor de transcripcion que al estar activado se enlaza al ADN. Su
nombre se debe a su masa molecular aparente: 53 kD. Esta formada por 393
aminoacidos y se considera una proteina “desorganizada intrinsecamente” por su
estructura compleja y flexible [63], [64]. También llamado “guardian del genoma”
por su tarea de reparar el ADN celular, el gen Tp53 es un gen supresor de tumores,

es decir: su actividad detiene la formacion tumoral [65].

P53 es una proteina homotetramérica: su estructura contiene cuatro subunidades
idénticas que estan asociadas, pero no unidas covalentemente. Cada mondmero de
393 aminoacidos se divide en distintos dominios funcionales, como se muestra en
la Figura 3.1: dominio amino terminal (N-terminal), dominio de union al ADN

(DBD), dominio de tetramerizacion y dominio carboxilo terminal (C-terminal)[66].

p53 unida al ADN

Dominio de
Unién al ADN
Dommlo de

S E’E Tetramerlza:lon q
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P ¥
A D, Daminio Amino (.

Terminal

g =
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9 Terminal
w 5

a) b)

Figura 3.1. a) Esquema de la estructura tetrdmera de p53 en la que se distinguen las cuatro
subunidades y se identifican los dominios funcionales. b) Proteina p53 unida a una cadena de ADN
[66]-[68].
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En el centro de p53, entre los amino&cidos 320 y 360, se encuentra el dominio de
tetramerizacion, que se une a cuatro cadenas laterales (residuos). Este dominio
central contiene una secuencia de aproximadamente 30 aminoacidos, que lo enlazan

al dominio de union al ADN.

El DBD tiene cuatro regiones mediante las que reconoce e interactta con secuencias
especificas del ADN. Estos cuatro dominios, ubicados entre los aminoacidos 94 y
294 de cada una de las cuatro cadenas, son ricos en arginina y reconocen sitios

reguladores especificos [67].

La region N-terminal se encuentra cerca del final de cada brazo, esta constituida
por los primeros 94 aminoacidos y contiene [66]:

e Dos dominios de transactivacion, AD1y AD2, que son imprescindibles para

la activacion transcripcional de genes.

e Una region rica en prolinas con secuencias implicadas en la apoptosis

regulada.

e Una sefial de exportacion nuclear y maltiples sitios que, ante una sefial de
estrés, causan fosforilacion y, por consiguiente, este dominio se libera de
MDMZ2, principal regulador de p53 [61].

El dominio C-terminal comprende los aminoacidos 363-393. Gracias a su
abundancia en residuos basicos de argininay lisina, es capaz de unir ADN de forma
inespecifica mediante interacciones electrostaticas, capacidad que le permite
regular la actividad del dominio de unién al ADN[63], [64], [66].

En condiciones normales, p53 se encuentra en su estado natural, presente en todos
los tejidos del cuerpo humano en cantidades muy pequefias. Cuando p53 se activa,
la concentracion aumenta considerablemente y es trasportado del citoplasma al

nucleo, sitio donde lleva a cabo sus funciones [64].
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3.1.2 Funciones y Regulacion de la Actividad de la Proteina p53

Cada dia ocurren situaciones que producen estrés celular y dafian el ADN. Un
simple cambio en su secuencia es capaz de ocasionar enfermedades como cancer,
envejecimiento prematuro, neurodegeneracion, entre otras. Mantener la integridad
gendmica reparando dichos dafios, es esencial para la salud del organismo. A los
procesos encargados de resguardar la integridad del ADN se les denomina
mecanismos de reparacion; la gran mayoria de ellos suceden gracias a la
participacion de diversas proteinas. La proteina p53 es una de las implicadas en
estos procesos, actuando ya sea como factor de transcripcion o como activador de
la apoptosis para evitar la proliferacion del dafio.

En una célula normal, el nivel de la proteina p53 es bajo, debido a su corto tiempo
de vida. Su funcion de factor de transcripcion comienza como respuesta a sefiales
de estrés celular: incrementando sus niveles para que se una a secuencias especificas
del ADN. De esta forma al controlar la transcripcion de la informacion genética,

inhibe efectivamente la reproduccion de las células dafiadas[60], [69].

Una vez que p53 se ha unido al ADN, sus funciones son esencialmente las
siguientes [63], [64]:

1. Detencién o arresto del ciclo celular para impedir que el ADN dafiado sea
replicado, de esta forma asegura la integridad gendémica y puede dar paso a

la reparacion del ADN.

2. Activacion de enzimas de reparacion del ADN. Cuando la reparacion es
exitosa, el ciclo celular continda, de lo contrario, p53 activara los
mecanismos de senescencia o apoptosis para asegurar la muerte de la célula

dafada y evitar su reproduccion.

3. Entrada en la senescencia, para asegurar que las células dejaran de dividirse

permanentemente.

4. Activacion de la apoptosis o suicidio celular, respuesta que sucede no solo
cuando no es posible reparar el dafio, sino también cuando p53 detecta

sefiales oncogénicas.
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Por lo anterior, el gen Tp53 se convierte en un sensor de estrés celular, que controla
la muerte o permanencia de una célula, por lo que su expresion y su actividad se

encuentran perfectamente reguladas mediante inhibidores y coactivadores.

Uno de los mas estudiados inhibidores de p53 es el gen MDM2. En células
normales, la asociacion a MDM2 induce la ubiquitinacion de p53 y su destruccion
en la proteasoma, manteniendo sus niveles bajos. Cuando ocurre un dafio celular,
dos quinasas activan vias de sefializacion que fosforilan diversas proteinas, entre
ellas a p53. La fosforilacion de p53 la libera de su asociacion con mdm2,
aumentando su vida media para poder ejercer sus funciones. Si el dafo se repara
correctamente, p53 ahora estimula la sintesis de MDMZ2, activando su propia

destruccion para permitir que el ciclo celular continte [61].

3.1.3 Mutaciones de p53

Las células cancerigenas generalmente se escapan de las funciones del supresor
tumoral p53, ya sea por un mal funcionamiento o bien debido a mutaciones en este
gen, blogueando las defensas naturales que protegen contra el crecimiento anormal
[70].

Alrededor del 50% de los canceres humanos tienen al menos una mutacion de p53.
Las mutaciones no solo impiden que se lleve a cabo el proceso de supresion de
tumores, sino que ademas una buena parte de estas mutantes actlan para proteger a
las células cancerigenas y permitir su proliferacion, es decir, se convierten en
oncogenes [70]-[72].

Cerca del 75% de las mutaciones de p53 identificadas en canceres humanos son
mutaciones con cambio de sentido: hay una sustitucion de un aminoacido por otro;
otro 15% son mutaciones por desplazamiento o mutaciones sin sentido. De las
mutaciones con cambio de sentido, cerca de 90% ocurren en el dominio de union al
ADN o muy cerca de esta zona, por lo que afectan la forma en la que la proteina se
enlaza y por lo tanto desactivan sus funciones de transcripcion [72]. Dentro de este
tipo de mutaciones existen seis que ocurren con alta frecuencia y se ubican en los
codones: 175, 245, 248, 249, 273 y 282. El porcentaje mas alto de mutaciones ha
sido hallado en los codones 248 y 273 [64], [72],[73]. La Figura 3.2 demuestra este
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hallazgo y permite tener una idea general sobre la frecuencia de las mutaciones en

los diferentes dominios de la proteina.
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Figura 3.2. Frecuencia de la aparicién de mutaciones con cambio de sentido en p53 respecto a la
posicion del aminoacido y sus dominios. Los datos provienen de cénceres humanos de 19262
pacientes [72].

Las mutantes son intrinsecamente inestables, sin embargo, en tejidos tumorales se
acumulan y se estabilizan a niveles altos debido a un conjunto de sefiales que se
originan en el microambiente alterado del tumor. La estabilizacién de p53 mutante
permite que sus niveles sean mucho mas altos que los de p53 en estado natural,
manteniéndose a si misma mediante funciones oncogénicas [73]. Esta acumulacion
mejora la supervivencia de las células cancerigenas, permitiéndoles responder ante
el estrés y facilitando su adaptacién [74]. Otro efecto que tienen algunas mutantes
de p53 es la reprogramacion del metabolismo celular, lo cual es necesario para el

crecimiento tumoral y su proliferacion [62], [71].

El momento en que ocurren las mutaciones de p53 durante el cancer depende del
tipo de tumor, algunas mutantes se encuentran presentes en etapas tempranas

mientras que otras se expresan cuando el cancer estd en etapas avanzadas [60]. Se
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ha encontrado que los canceres con mutaciones en p53 son mas agresivos, con
mayor capacidad metastasica y a menudo fatales. La deteccion de las anomalias de

p53 puede revelar aspectos de origen y evolucion del cancer humano[63], [73], [74].

3.1.4 Uso de p53 en diagnostico y en terapias

Desde que la proteina p53 fue descubierta como un gen regulador de tumores se ha
planteado la idea de que su deteccion podria mejorar el diagndstico de cancer, sin
embargo, no ha sido posible demostrar que ésta es una alternativa viable,
principalmente porque la alteracion de niveles en la expresion de p53 no solo se
asocian a desarrollo tumoral [75]. Por ejemplo, ante un dafio celular tan tipico como
el que sucede por la exposicion a los rayos ultravioleta del sol, las sefiales de estrés
activan p53 aumentando su expresion, esto es solo es una reaccion ante el dafio y

no significa que se desarrollara cancer de piel [76].

Por el contrario, la deteccion de mutantes podria significar un gran avance para
mejorar el diagndstico y el prondstico, debido a su alta incidencia en canceres
humanos y a las funciones oncogénicas que algunas de éstas obtienen. Un
conocimiento mas preciso sobre las mutantes presentes en los canceres también

permitiria desarrollar tratamientos especificos y mas eficaces contra el mismo.

En un gran ndmero de tumores se ha encontrado que las mutantes promueven la
quimio y radio resistencia mediante adaptacion al estrés, protegen a las células
cancerigenas y son precursoras de metastasis, por lo que algunas alternativas
terapéuticas podrian ser neutralizar su accién o bien conseguir su regulacion

negativa para restablecer las funciones de p53 en su estado natural.

Desde su descubrimiento en 1979, p53 ha sido detectado mediante una variedad de
técnicas, las mas comunes, resumidas en la Tabla 3.1, se basan en la generacion
antigeno-anticuerpo. Aunque existe un gran avance en estos métodos y presentan
en su mayoria alta sensibilidad [77]-[79], tienen desventajas como la necesidad de
varios instrumentos y materiales costosos, mano de obra bien capacitada para

operar estos equipos y tiempos prolongados para obtener los resultados [22].
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Inmunohistoquimica Mediante microscopio se analizan las zonas de
interés, las regiones con mayor cantidad de
proteina tendran una coloracion distinta debida a

la conjugacion antigeno-anticuerpo [80].
FASAY Analisis en colonias de levaduras, en las que se
activa la interaccion proteina-proteina y permiten

distinguir el estatus de p53 [77], [78].

ELISA EI antigeno se detecta al inmovilizarlo con un
anticuerpo enlazado a una enzima que produce un

cambio de color [81].

Western blot  Separacion por tamafio de proteinay visualizacion

mediante el uso de anticuerpos [82].

Tabla 3.1. Resumen de las técnicas mas comunes para detectar p53

3.1.5 Deteccion de p53 mediante espectroscopia Raman.

La investigacion de p53 mediante espectroscopia Raman tiene escasos 10 afios,
pocos trabajos se han reportado al respecto y ain queda mucho para lograr

establecer Raman como un método confiable para la deteccion de este biomarcador.

De las investigaciones mas relevantes las ha llevado a cabo el grupo de Salvatore
Cannistrano en Italia. En 2016 reportaron el espectro Raman de p53 tipo natural y
la identificacidn de sus bandas mas importantes [83]. En 2018 reportaron un sensor
SERS que promete detectar p53 (tipo natural y mutantes) en suero en
concentraciones de hasta 101" M. El sensor es creado con anticuerpos de p53 que
se enlazan a nanoparticulas de oro mediante 4-ATP, posteriormente se colocan en
muestras de suero con p53 y al crearse la union anticuerpo-proteina, la vibracion de
los enlaces que se generan son los que se siguen como marcadores de la presencia
de p53 [38], [84].
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En 2015 Peter Owens et. al. reportd la deteccion de p53 con sustratos SERS
funcionalizados con antigenos y anticuerpos, logrando hasta 0.23 nM. Este estudio
ademas relaciona la variacion en la concentracion con el cambio en el ancho medio
de la banda de vibracion 1080 cm™ y su ligero corrimiento hacia frecuencias mas
altas [85]. Lei Wu y colaboradores en 2013 reportaron la deteccion simultanea de
p53y p21 mediante sustratos SERS combinados con anticuerpos; logrando detectar

hasta 1 pg/mL de ambos analitos [86].

Todos estos estudios tienen la caracteristica de lograr determinar la presencia de
p53 mediante el seguimiento de anticuerpos especificos, es decir: utilizan etiquetas
para reconocer la proteina de interés y aunque tienen resultados altamente

especificos, el proceso experimental es sumamente complicado.

Para que la identificacion de p53 y de sus mutantes sea empleado como un marcador
tumoral a nivel clinico, ademés de entender los mecanismos de accion de cada una
de las mutantes es necesario lograr diferenciar entre ellas durante su deteccién. Para
lograrlo se requieren métodos altamente efectivos que ademas sean herramientas

con un disefio simple y de facilidad operativa.
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3.2 AMINOACIDO L-ASPARAGINA

L-Asparagina (L-Asp) es un aminoacido no esencial que puede ser sintetizado
mediante diversas vias metabdlicas para cubrir las necesidades nutricionales de las
células. La sobrevivencia de algunas células cancerigenas, su adaptacién y su
evolucidn, tienen dependencia con la disponibilidad extracelular de asparagina,

pues no pueden sintetizarla ellas mismas [87], [88].

Se han desarrollado tratamientos anticancer a base de enzimas que inducen la
eliminacion de L-Asp libre [88]. Las técnicas que se utilizan para seguir su
concentracion durante el tratamiento generalmente estan basadas en ensayos
enzimaticos y cromatografia liquida de alta presion; estos métodos son altamente
especificos y sensibles, pero son tardados y laboriosos, lo que los vuelve costosos
y de dificil acceso en los centros de atencion oncoldgica. Mejorar el tipo de técnicas
de medicién de L-Asp en fluidos de pacientes bajo tratamiento representa
monitorear la eficacia de éstos y poder hacer ajustes de acuerdo con su necesidad

individual.

3.2.1 Estructuray localizacion fisioldgica

L-Asparagina es un alfa aminoacido necesario para la biosintesis de proteinas, la
Figura 4.1 muestra su estructura: contiene un grupo a-amino, un grupo de acido

carboxilico y una carboxamida como cadena lateral [89], [90].

O

HoN
OH

0 NH,

Figura 3.3. Estructura quimica de L-Asparagina [89].
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A nivel celular se encuentra presente en el citoplasma y mitocondria. Se ha
identificado en tejidos como la placenta y se ha medido en sangre, fluido

cerebroespinal, heces, saliva, sudor, orina y leche materna [91].

Algunos padecimientos en los que se ha identificado como parte del metaboloma
son: preclamsia, Alzheimer, céncer de colon, céncer de mama y leucemia
linfoblastica aguda [91], [92].

Fluido Condicion Edad Concentracion (uM)
Sangre Sanos Adulto 16.4 - 90.0
Sangre Sanos Nifios (0 - 1 afio) 23-132
Sangre Sanos Nifios (1-18 afios) 23-79

Leche materna Sanos Adultos 16.6 +/- 10.5
Fluido Sanos Adultos 0-9
cerebroespinal

Fluido Sanos Nifios (0 — 13 afios) 4.00-19.0
cerebroespinal

Saliva Sanos Adultos 0.069 - 3.58
Sangre Embarazo Adulto 10.3-345
Sangre Uremia Nifios (1-13 afios) 29.3-52.3
Fluido Esquizofrenia Adulto 5.36 - 6.66
cerebroespinal

Fluido Leucemia Nifios (1-13 afios) 15-17.8
cerebroespinal

Saliva Alzheimer Adulto 1.68 +/- 2.90

Tabla 3.2. Concentraciones de L-Asp reportadas en diversos estudios clinicos [91].
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3.2.2 L-Asparagina y su importancia en el control de la leucemia linfoblastica

aguda

La leucemia linfoblastica aguda (LLA) ocurre cuando existen mutaciones en el
ADN de las células madre de la médula 6sea, lo cual impide que las células blancas
maduren correctamente y sean liberadas prematuramente al torrente sanguineo.
Este es el tipo de cancer m&s comun durante la nifiez; alrededor del 85% de los
casos que afectan a los nifios ocurren en menores de 15 afios, principalmente entre
las edades de 0 y 5 [23].

Las células cancerigenas de LLA (células linfoblasticas) no tienen la capacidad de
producir asparagina, por lo que se alimentan de la disponible en el plasma. Al
introducir la enzima L-Asparaginasa (L-ASNase) al flujo sanguineo, se promueve
la eliminacion de asparagina mediante su transformaciéon a acido aspartico y
amoniaco. El agotamiento de la asparagina extracelular causa que las células
linfoblasticas mueran por desnutricién: parando la replicacion del ADN dafiado y

el crecimiento tumoral [23], [87].

El uso de L-ASNase contra LLA es uno de los tratamientos mas exitosos, pero
presenta graves efectos como infecciones o resistencia inmunoldgica, debido a que
la enzima generalmente se obtiene de bacterias como Escherichia coli y Erwinia
chrysanthemi [88]. Otros efectos secundarios son: pancreatitis, reacciones de

hipersensibilidad, complicaciones tromboticas y neuroldgicas.

Para mejorar los tratamientos anti-leucemia es necesario determinar la cantidad de
L-ASNase que eficientemente promueve el agotamiento de L-Asp y al mismo
tiempo causa el menor nimero de efectos secundarios, por lo que es de suma

importancia monitorear la concentracion de L-Asp libre en tejidos y plasma.

3.2.3 L-Asparagina y metastasis

Estudios recientes han encontrado una relacion entre la biodisponibilidad de la L-
Asparagina y el desarrollo de metastasis en cancer de mama, cerebro, higado y
rifidn, sugiriendo que este aminoacido incrementa la migracion de células
cancerigenas y facilita su adaptacién [24], [93], [94]. Otros estudios han

demostrado que ciertos mecanismos de produccion metabdlica de Asparagina se
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relacionan con el aumento de metastasis y que su union a ciertos oligosacaridos es
necesaria para la proliferacion de células cancerigenas y el desarrollo de metéstasis
[95]. Aunque ain no es completamente claro el papel de L-Asp durante el
desarrollo de céancer, establecer técnicas que permitan determinar su presencia y
concentracion en pacientes con cancer permitiria mejorar las investigaciones,

anticipar tratamientos para eliminarlo y prevenir la metéstasis.

3.2.4 Deteccion de L-Asparagina mediante Espectroscopia Raman

La Tabla 3.2 resume algunos trabajos que reportaron la medicién de L-Asp en
fluidos [91], sin embargo todos ellos utilizan técnicas estdndares como HPLC.
Algunos otros trabajos se han llevado a cabo para desarrollar biosensores para
asparagina, por ejemplo: en 2014 se reportd un biosensor amperométrico que
capturaba L-Asp mediante poliimida, permitiendo medir hasta 2 uM en suero [96];
en 2018 Nikolaos E. Labrou et. al., presentaron un biosensor basado en reaccion
enzimatica, el cual promete medir concentraciones de hasta 10uM en suero y
muestras de alimentos [97].

Moreno et. al., llevé a cabo un estudio de caracterizacion Raman en cristales de
monohidrato de L-Asparagina modificando polarizaciones y temperatura, lo que
permitio identificar las bandas caracteristicas [98]; en 2014 S. Sylvestre y
colaboradores, midieron y simularon los espectros FT-IR y FT-Raman, la
simulacion DFT les permitié comprobar el origen de los modos de vibracion y
asignarlos correctamente con los obtenidos experimentalmente [99]. B.O.
Golichenko et. al., también llevo a cabo un estudio Raman de L-Asp ampliando el
rango de frecuencias, la polarizacién y las longitudes de onda, comprobando la

presencia de las bandas caracteristicas antes reportadas [100].

En 2016 se reportd un tipo de sensor SERS que se obtiene con nanoparticulas de
plata ensambladas en una estructura metal-organica homoquiral; este sensor
permitié detectar dos conformaciones de Asparagina, tipo L y tipo D, hasta en 1
MM [101]. En 2019 se reporto el espectro SERS de L-Asp disuelta en agua a 2 pyM
utilizando nanoparticulas de plata [102]. Hasta ahora ningun trabajo ha llevado a

cabo la medicién mediante Raman de L-Asp en condiciones fisioldgicas.
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Capitulo 4.
ESPECTROSCOPIA RAMAN DEL MARCADOR
TUMORAL p53

Cualquier sustancia o caracteristica bioldgica que se pretenda establecer como
biomarcador debe ser consistentemente estudiado, no solo su estructura fisica y
quimica o sus funciones bioldgicas e implicaciones clinicas, sino que ademas se
debe conocer la respuesta que esta sustancia producira con el instrumento que sera
usado para su deteccion. Por esta razén, el primer paso hacia lograr establecer la
espectroscopia Raman como una técnica de apoyo en el diagndstico médico, es la
caracterizacion del biomarcador especifico: conocer su espectro o huella digital y
asignar qué vibraciones moleculares corresponden a las bandas presentes. Esta
caracterizacion permite identificar y diferenciar a la molécula, asi como tener una

idea mas clara de su estructura y monitorear sus cambios.

Este capitulo describe la caracterizacion espectral de la proteina p53 tipo natural y
sus mutantes R273H, E343A y L344A. Se describe la metodologia implementada
para la adquisicion de los espectros y el procesamiento posterior. También se
presenta la asignacion de vibraciones moleculares de acuerdo con las bandas

caracteristicas de los aminoacidos principales.

Otra parte importante de la caracterizacion de un biomarcador es el limite de
deteccion que el instrumento de medicion puede alcanzar. Este parametro puede
calcularse mediante una regresion lineal a partir de resultados experimentales [103].
En este capitulo se presenta el calculo del limite de deteccion para la proteina p53
tipo natural aplicando dos enfoques: analisis univariable y andlisis multivariable,

comparando el resultado obtenido en ambos casos.
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4.1 ESPECTRO RAMAN DE LAS PROTEINAS P53: TIPO
NATURAL Y MUTANTES 273, 343 Y 344.

4.1.1 Muestras

Muestras de cuatro tipos de proteina humana p53 expresadas en la bacteria
Escherichia coli fueron proporcionadas por el Laboratorio de Interacciones
Biomoleculares y Céancer del Instituto de Fisica de la Universidad Auténoma de
San Luis Potosi. Todas las muestras se encontraban en una solucion buffer salina

con un pH de 8.5 y se mantuvieron en refrigeracion (~3°C) hasta ser usadas.

TIPO CONCENTRACION (UM) PUREZA (%)
18.9 > 08

Natural
12.6 > 95

Mutante R273H  9.04 > 96

Mutante E343A  6.10 > 96

Mutante L344A  17.7 > 96

Tabla 4.1. Tipos de p53 estudiados mediante espectroscopia Raman. Se indica la

concentracion a la que se recibieron las muestras y su respectiva pureza.

La mutacion R273H que se origina por una sustitucion en el codon 273 de arginina
(R) por histidina (H), es una de las mutaciones méas cominmente identificadas en
los canceres humanos; ocurre en el dominio de union al ADN por lo que
directamente impacta en las funciones de regulacion de crecimiento tumoral de p53
[104]. Esta mutacion, no causa distorsiones estructurales en los residuos cercanos
por lo que, tampoco impacta significativamente en la estabilidad de la proteina
[105].
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Las mutaciones E343A y L344A (sustituciones de &cido glutamico por alanina y
leucina por alanina respectivamente) son mutaciones en el dominio de
tetramerizacion. Mediante este dominio p53 forma un tetramero para actuar como
factor de transcripcion, las mutaciones pueden comprometer la formacion del
tetramero y por consiguiente las funciones de transcripcion de p53, es decir éstas
mutaciones impactan en la estructura cuaternaria de la proteina y por lo tanto en su
estabilidad y sus funciones [106], [107].

4.1.2 Metodologia para la adquisicion de espectros Raman.

Un micro espectrometro Raman confocal XploRA PLUS® fue usado para adquirir
los espectros de cada muestra de proteina. Este espectrémetro estd equipado con un
microscopio Olympus BX41 y un sensor CCD multicanal [108] . Antes de
comenzar la adquisicion de los espectros, el espectrometro fue calibrado para
asegurar la posicion correcta de las bandas y maximizar la intensidad captada por
el sensor. La calibracién se llevé a cabo para los dos laseres del equipo y todas sus
rejillas de difraccion, tomando como referencia una muestra de silicio cuya banda

Raman caracteristica se encuentra en 520 cm ™1,

Un diodo laser de 785 nm fue usado como fuente de excitacion durante la
adquisicion de los espectros Raman. La eleccion de esta longitud de onda se llevo
a cabo en funcién de la respuesta obtenida con este laser y otro de 532 nm. En
ambos casos la sefial de la fluorescencia estuvo presente, sin embargo, como era
esperado, para el laser de 785 nm fue menor [29]. Para elegir la potencia del laser,
se observo la respuesta en la intensidad y en las bandas del espectro usando
diferentes filtros. La m&xima potencia es de 22 mW para este laser, la cual se utiliz6
para las adquisiciones pues no se presentaron bandas asociadas a dafios por

sobrecalentamiento ni cambios en la forma del espectro.

La adquisicion de los espectros Raman se llevé a cabo utilizando un objetivo de
microscopio 20x (NA=0.40 WD = 12 mm) y una rejilla de difraccién de 1800
gr/mm, con lo que se logré una resolucion de 0.6 cm™/pixel. El rango de
adquisicion fue desde 300 hasta 2000 cm™ para captar toda la region de la huella

digital de la proteina, con un tiempo de adquisicion de 15 segundos.
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Se depositaron 50 pL de cada espécimen de p53 dentro de contenedores cilindricos
de aluminio, todos con la misma forma y volumen. Se adquirieron tres espectros de

cada muestra de p53 tipo natural y tres espectros para cada tipo de mutante.

La Figura 4.1 muestra un ejemplo de los espectros adquiridos. El espectro en color
azul se considera “crudo”, pues no ha sufrido ninguna modificacion. Se puede
constatar la presencia de la sefial de fluorescencia, razon por la cual el espectro se
observa inclinado. Para eliminar este efecto, el ruido de frecuencias altas y las
diferencias que puedan existir en la intensidad entre espectros de una misma
muestra, se llevaron a cabo una serie de procedimiento descritos a continuacion, los
cuales tienen como principal objetivo facilitar el andlisis posterior eliminando

sefiales que no provengan de vibraciones moleculares.

4.1.3 Preprocesamiento de espectros.

Para eliminar la fluorescencia se aplico el método desarrollado por Zhao et al. [109]
Ilamado Algoritmo Raman de Vancouver, consiste en ajustar una base polinomial
al espectro y substraérselo. Al ser un método iterativo, permite mejorar el ajuste del
polinomio reduciendo el error en cada iteracion. El ruido adicional o ruido de
frecuencia alta fue eliminado implementando el método de Savitzky-Golay con un

polinomio de grado 5 [27].

En la Figura 5.1 se puede observar la diferencia entre un espectro sin procesar y un
espectro cuya fluorescencia y ruido han sido eliminados. Es importante considerar
que aplicar estos procedimientos para mejorar el espectro también implica que parte
de la informacién es perdida, por lo que se debe cuidar no perder las caracteristicas

relevantes.

Aunque todos los espectros fueron adquiridos con los mismos parametros
experimentales, existen algunas variaciones en intensidad entre espectros de la
misma muestra que no se originan quimicamente. El proceso de normalizacion
resuelve estas diferencias haciendo que la intensidad de una banda Raman

especifica del mismo material sea igual o similar entre dichos espectros [8], [27].
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La normalizacién de un espectro Raman se debe llevar a cabo considerando el tipo
de informacidn que se quiere obtener. Por ejemplo, para un andlisis cualitativo de
las muestras, basta con mantener la forma espectral, sin embargo, cuando se
obtendra informacién cuantitativa de los espectros y su intensidad, es necesario
considerar otras condiciones para hacer la normalizacion, como la concentracion,
longitud del camino Optico recorrido por el laser o el tipo de material [27].
Aplicando la Ecuacién 4.1 se llevé a cabo la normalizacion de los espectros por tipo
de muestra; esta expresion hace que la maxima intensidad sea igual a 1 y la minima

igual a cero:

[rorm — i = hnin_ , (4.1)

Imax - Imin
donde I; es la intensidad en cada frecuencia capturada en el espectro, L,,;, € Lnax
corresponden respectivamente a la minima y a la maxima intensidad obtenida para
el grupo de espectros de una misma muestrae I;**"™ es la intensidad normalizada
en cada punto [27]. Este tipo de normalizacion facilita el analisis cualitativo para
identificar bandas.

700 4
Espectro Raman sin procesamiento

600

= Ajuste para eliminar la fluorescencia

500 —

400

300 —

Intensidad (a.u.)

200 —

100

Espectro Raman después de eliminar |a fluorescencia
-100

I v I v I v I v I i I v I v I
300 500 700 900 1100 1300 1500 1700 1900

Corrimiento Raman (cm-")

Figura 4.1. Espectros Raman de la proteina p53 tipo natural a 12.6 uM antes y después de la

eliminacion de la fluorescencia y sin normalizacion.

41



4.1.4 Asignacion de vibraciones

En la Figura 4.2 se presentan los espectros promedio y normalizados para cada tipo
de p53 (se muestran 2 espectros de p53 tipo natural por ser diferente muestra).
Como se esperaba, los espectros Raman contienen un conjunto complejo de bandas,
algunas de ellas similares en todos los espectros. La Tabla 4.2 contiene la
asignacion de vibraciones para cada una de las bandas distinguidas, esta asignacion
se llevd a cabo tomando como referencias estudios previos de proteinas,
aminoéacidos, dipéptidos y tripéptidos, siguiendo las coincidencias en frecuencias
[57], [83], [110]-[112].

Las caracteristicas observadas en los espectros de p53 natural coinciden con la
mayoria de las bandas reportadas previamente por Signorelli et al. [83], sin
embargo los espectros aqui reportados fueron medidos en un rango de frecuencia

mas amplio.

Tipo natural a 18.9 uM

5(C-C)
Lys, o(CH)

c-C
Tyr v(C-N)
5(anillos)

) Lys
5(C-C) g NH3 Amida III U’ECH) Tipo natural a 12.6 uM

B(N-H)

3(C-C) Mutante R273H

Intensity [a.u.]

5(CHz, CH3)
Tyr

3(C-C) Mutante E343A

Tyr Tyr

S(anillo) (CH:)
y r(CH.
3C-C) &S (CH) Mutante 1344A

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Raman Shift [1/cm]

Figura 4.2. Espectros promedio de la proteina p53 tipo natural en dos concentraciones y tres p53

tipo mutante.
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Alrededor de las frecuencias 350 — 416 cm™ los cuatro espectros presentan bandas
asociadas a la deformacion de enlaces C — C, mismo que se asocian a aminoacidos
alifaticos como glicina (Gly) y valina (Val); en el espectro de la mutante L344A las
bandas menores a 400 cm™ son distinguibles facilmente, mientras que para la
proteina natural solo se observa un pequefio hombro alrededor de 375 cm™ y su
banda mas prominente para este tipo de vibracion es en 416 cm™,

Todos los espectros presentan una banda alrededor de 480 cm™, la cual se ha
asociado con deformaciones en aminoacidos como treonina (Thr) y fenilalanina
(Phe). Cerca de esta frecuencia se distinguen también las bandas asociadas con las
vibraciones de enlaces disulfuro (S-S) y deformaciones del esqueleto (<550 cm™).
Entre 600 y 800 cm* las bandas son menos definidas, la mas prominente esta en el
espectro de la mutante L344A en 619 cm™, corresponde a una deformacion del
anillo de Phe. Todas las mutantes presentan un pico alrededor de 766 cm™ asociado
al balanceo de enlaces CH2 de metionina (Met) e isoleucina (Iso).

En 820y 850 cm* se encuentran las bandas mas intensas para los cuatro espectros,
estas bandas corresponden a vibraciones del aminoacido tirosina (Tyr). En los
espectros de la proteina natural estas dos bandas se encuentran mas definidas,
mientras que en los espectros de las proteinas mutantes son mas anchas. Alrededor
de 1063 cm™ se encuentran bandas asociadas a vibraciones de Phe, enlaces C-C,
deformaciones C-N y NHa. Se identifica una marcada diferencia alrededor de 1150
cmt entre las proteinas del tipo natural y las proteinas mutantes, en particular para
las mutantes hay dos bandas bien definidas, una en 1133 cm™ que se asocia a
deformaciones de enlaces C-C de leucina (Leu) e Iso y 1159 cm™ correspondiente

a vibraciones de los anillos de aminoacidos aromaticos.

La region de la Amida 111 se encuentra generalmente alrededor de 1250 cm; pero
en los espectros de las proteinas mutantes y el espectro de p53 natural a 18.9 uM,
se observa una banda intensa y bien definida en 1258 cm™ que corresponde a
deformaciones de enlaces C-N y doblamientos de N-H. Posteriormente aparece
otro pico bien definido en 1328 cm™ que se asigna a vibraciones de Tyr (tirosina) y
Trp (triptofano). Finalmente, para los espectros de p53 tipo natural se tiene una
banda en 1465 cm™, que aparece menos definida para los espectros de p53 mutante,

esta banda corresponde a vibraciones de lisina (Lys) vy tijereos de CH.

43



Natural Mutante Vibracion
189 uM  12.6 uM R273H E343A L344A

358* 356* 3(C-C) de aminoacidos alifaticos
379* 373* 366* 374* 370 (Gly, Val)
413 414 411
416 416
480 477 480 478 482.4 Thr, 8(C-C-C-C) de Phe
493* 493* Gly, Cys
528 536.2 Enlaces S-S, d(esqueleto)
549 548 547 550
612 8(0-C=0) de Phe
614.5* 614* 615*
622* 619 d(anillo) de Phe
640* 640 642* 637* Tyr, v(C-S) y 6(CO2) de Met
679.5 678* C-S de aminoécidos alifaticos
686* 686* 687*
700* 700* 701* 701* 701* S-H, v(C-S) de Met
765* 767 767 765 Tyr, r(CH,) de Met, Iso
786* 784* 780* 782(h) v(CH) de His, y(OCO)
821 820 820 819 822 Tyr, v(C-C) de His
851 849 852 850 846 Tyr
912(h) 906.8(h) 911(h) 908 3(C-C) de Phe
921 v(C-C),
979.6* 984 977* 980* 986*
1007+ 1003* 1006* d(anillo) de Phe
1049(h)  1044(h) 1044 (h)
1060 1057 1064 1063 1064 C-C, v(C-N), 3(anillos), NHs
1097* 1096* 1097 1100* r(CH) de Pro, v(C-N) de Met y
Cys, Aminoé&cidos basicos.
1112* 1110 Tyr
1134* 1133 1134 1133 v(C-C) de Leu, Iso
1160* 1157* 1159 1159 1156 Anillos de Tyr, Trp, Phe, 8(C-H)
1259 1250 1258 1258 1258 Amida I11, B(N-H), v(C-N)
1329 1328 1328 1328 Tyr, Trp
1432* 1430 1431* 1431* 8(CHy, CHg), Leu
1466 1465 1463 1467* 1462 Lys, o(CH)
1488* 1489* o(CHy>) de His, v(CNC)
1530* 1528* v(C-N), B(N-H)
1620* 1619* 1619* d(anillo) de Phe y Trp

Tabla 4.2. Bandas Raman identificadas en los espectros experimentales de p53 tipos natural
mutantes. Las frecuencias marcadas con asterisco (*) son de poca intensidad, mientras que las
resaltadas en negritas son de picos mas prominentes; la letra (h) indica que la frecuencia es un
hombro en una banda. Los tipos de vibraciones son: § = deformacion; r = balanceo; ¢ = tijereo; v =
estiramiento; = doblamiento. [54], [80], [106]-[108].
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4.2 LIMITE DE DETECCION DE P53 NATURAL MEDIANTE
ESPECTROSCOPIA RAMAN.

La intensidad de los espectros Raman esta directamente relacionada con la cantidad
de material que se esta excitando: entre mas moléculas sean alcanzadas por la
radiacion, mayor numero de fotones seran esparcidos y las bandas de las
vibraciones caracteristicas seran mas prominentes [27]. Cuando la concentracion
es muy baja, el esparcimiento es menor y las bandas Raman tienden a desaparecer
o aplanarse, por lo que existe un limite de deteccion, que es la concentracién minima
ala cual el espectrémetro alcanza a detectar esparcimiento de la muestra. Este limite
también depende de la sensibilidad del detector, la intensidad y longitud de onda de

la radiacion incidente y el montaje experimental.

El limite de deteccion (LDD) se calcula de acuerdo con:
S
LDD (uM) =3 — (4.2),

donde m es la pendiente del mejor ajuste lineal entre la concentracion predichay la
concentracion medida experimentalmente y s es una medida de la desviacion
promedio de las concentraciones predichas por el modelo (c,) y las concentraciones

medidas experimentalmente (c.) [103], [113]:

s = ’% (4.3).

Para obtener el limite de deteccion para p53 medido por espectroscopia Raman se
emplearon dos métodos de regresion (univariable y multivariable); en ambos se
relaciond la concentracién con la sefial Raman. El objetivo es comparar los
resultados obtenidos de cada metodo y determinar cuél de ellos tiene mejor

desemperio.
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4.2.1 Preparacion de muestras de p53 a diferentes concentraciones.

Partiendo de la muestra de p53 natural a 12.6 pM se prepararon diluciones
adicionales utilizando solucion buffer salina (PBS, pH 7.5). Las concentraciones
obtenidas fueron: 8.40, 4.20, 2.8, 2.1 y 1.68 uM. Se mantuvieron en refrigeracion

(~3°C) hasta ser usadas.

4.2.2 Adquisicién y preprocesamiento de espectros Raman

Cada muestra se depositd en una cavidad de aluminio. Todas las cavidades tuvieron
las mismas dimensiones para asegurar que el laser tuviera el mismo camino optico
en todas las muestras; al mantener este pardmetro constante, el nimero de
moléculas excitadas depende directamente de la concentracion, y ésta a su vez sera

directamente proporcional a la sefial obtenida [18], [27].

-M
_’WWW
_MM
g _WW% 2.8 uM
E | 2.1 uM
L A e IS
_WM 1.68 uM
_Wm 0 uM

T T I T I I I ! 1
400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Corrimiento Raman [1/cm]

Figura 4.3. Espectros promedio de p53 tipo natural a diferentes concentraciones y espectro de la

solucién buffer como referencia de concentracién cero.

De cada concentracion se adquirieron dos espectros Raman y dos espectros
adicionales de la solucién PBS, para un total de 14 espectros con concentraciones

de 0 a 12.6 uM; en todas las adquisiciones se mantuvieron los mismos parametros
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descritos en la seccion 4.2 (intensidad, tiempo de adquisicién, objetivo de
microscopio Y rejilla). Los espectros obtenidos fueron procesados posteriormente
para eliminar la fluorescencia con el mismo procedimiento descrito en la seccion
4.3. La normalizacion se realiz6 aplicando la Ecuacion 4.1, utilizando como
intensidad méxima e intensidad minima los valores globales para el grupo de 14
espectros.

4.2.4 Regresion univariable

Para calcular el limite de deteccion mediante analisis univariable, se llevaron a cabo
dos ajustes lineales con el modelo:
c(x) =ax+b (4.4),

donde c es la concentracion y x la variable obtenida del espectro. Para el primer
ajuste x correspondié a la intensidad del pico mas prominente del espectro Raman,
para el segundo ajuste x fue el ancho medio a altura méxima (FWHM).

Con la funcién de prediccidn c(x) se calcularon los nuevos valores de concentracién

(Cp), y se hizo un nuevo ajuste lineal:
C,=mC,+E (4.5),

con el cual se calculd el limite de deteccion aplicando las Ecuaciones 4.2 y 4.3.

a) Concentracion en funcién de intensidad maxima

La banda mas intensa de los espectros Raman de p53 natural es en 850 cm™, en esta
posicién se tomaron los valores de la intensidad normalizada para cada uno de los

14 espectros y se realizaron los ajustes lineales mediante Matlab®.

Las Figuras 4.4 (a) y (b) contienen los ajustes lineales c(x) y Cp respectivamente.

El limite de deteccion calculado fue de 0.897 uM.
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12 (a) ) = 20.1x- 6.71 b I (b) I ki Al

Concentracion [uM]
Concentracion predicha [uM]

L L L L I
0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 2 4 6 8 10 12 14
Intensidad [u.a.] Concentracién medida [uM]

Figura 4.4. (a) Ajuste para predecir la concentracion en funcién de la intensidad. (b) Ajuste entre

concentracion predicha y concentracién medida experimentalmente.

b) Concentracién en funcion de FWHM.

Para calcular el FWHM de cada espectro, primero se hizo un ajuste en el pico 850

cm™! mediante la aproximacion de Lorentz en Origin®.

En este ajuste, la relacion entre la concentracion y la variable x es inversamente
proporcional, y el ajuste produce una pendiente negativa como se observa en la
Figura 4.5(a). El limite de deteccion calculado fue 1.34 uM.

14 T T T T T -, 14

® (a) —¢(x) = -0.107x + 16.1 (b) 7EE : (éfGCE +0.45

Concentracion [uM]
Concentracion predicha [uM]

40 60 80 100 120 140 160

| |
0 2 4 6 8 10 12 14
FWHM [1/cm] Concentracion medida [uM]

Figura 4.5. (a) Ajuste para predecir la concentracion en funcion de FWHM. (b) Ajuste entre

concentracion predicha y concentracion medida experimentalmente.
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4.2.5 Regresion multivariable

El método PLSR fue implementado en Matlab® para obtener un modelo
multivariable que permitiera predecir las concentraciones en funcion de las
caracteristicas estadisticamente mas relevantes de los espectros. De acuerdo con la
ecuacion 2.10 del Capitulo 2, este modelo predice las nuevas concentraciones (YY)
en funcion de nuevas variables latentes (X) y realiza validacion cruzada para probar
el ajuste; la eleccion del numero de nuevas variables se llevd a cabo mediante
analisis de componentes principales, descartando con esto variables que representan
poca contribucion estadistica. En este caso se mantuvieron dos componentes para

el ajuste, que suman 99.8% de la varianza.

En este modelo, el coeficiente de determinacion R? indica que tan cerca esta el
modelo de dar una predicciéon perfecta y es usado como el parametro m para
predecir el limite de deteccién, que se obtuvo igual a 1.02 pM. La Figura 4.6
presenta las concentraciones predichas por el modelo y su dispersion de la linea de

prediccién perfecta.

14 T

=y
o

Concentracién predicha [uM]

0 2 4 6 8 10 12 14
Concentracion medida [uM]

Figura 4.6. Concentraciones experimentales versus concentraciones predichas por el modelo

PLSR, la linea roja representa el ajuste ideal donde Cp = Ce.
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4.2.6 Comparacion entre los ajustes para la curva de calibracion de

concentraciones.

La Tabla 4.3 presenta los resultados obtenidos para el limite de deteccion con los
tres modelos de prediccion de concentraciones. Como meétrica de desempefio, se
calcul6 la raiz del error cuadratico medio (RMSE?), la cual es una medida promedio

de qué tan lejanos se encuentran los datos experimentales de los datos predichos.

Ademas de tener un mejor desempefio y ahorrar tiempo de analisis y procesamiento,
la principal ventaja de utilizar PLSR es que la prediccion se realiza con las variables
mas relevantes de los espectros y descarta automaticamente aquellas menos

significativas.

Método Pardmetrom ParédmetroS LDD (uM)  RMSE(uM)
AR 0.9506 0.2842 0.8970 0.9116
con intensidad
Ajuste lineal
con EWHM 0.9006 0.4032 1.3432 1.2932
PLSR 0.9942 0.3387 1.022 0.3136

Tabla 4.3. Parametros y resultados del calculo del limite de deteccién

2 Siglas del inglés root mean square error.
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Capitulo 5.
CLASIFICACION DE P53 MEDIANTE METODOS DE
ANALISIS MULTIVARIABLE Y APRENDIZAJE
AUTOMATICO

No todas las variantes de la proteina p53 tienen las mismas implicaciones en la
progresion del cancer y la expresion de p53 tipo natural no necesariamente se
asocia con desarrollo de tumores [75], [76]. Debido a esto los métodos de deteccion

deben garantizar que son capaces de diferenciar entre los tipos de esta proteina.

Los métodos tradicionales de deteccion de p53 son altamente sensibles vy
especificos, pero la mayoria requieren obligatoriamente anticuerpos especificos
(etiquetas) para detectar cada tipo de p53 y complicadas técnicas de preparacion
[114]. La espectroscopia Raman, por el contrario, es una técnica sencilla que puede
identificar individual o simultineamente diferentes tipos y no requiere ningun tipo

de etiquetado molecular.

Los espectros Raman pueden tener ocultas ciertas caracteristicas esenciales que es
posible revelar mediante andlisis multivariable, como PCA, permitiendo diferenciar
entre biomoléculas aparentemente similares. Adicionalmente los métodos
multivariables permiten mantener variables estadisticamente mas significativas con
lo que es posible generar clasificaciones mas acertadas mediante aprendizaje

automatico.

En este capitulo se describe la aplicacion de PCA para analizar la agrupacion de los
espectros de p53 por tipos e identificar los marcadores moleculares que los
distinguen. Ademas, se presenta la implementacion de SVM para clasificar

automaticamente los cuatro tipos de p53 antes caracterizados.
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5.

1 ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

PCA se realizé utilizando Matlab con la funcion pca( ), que lleva a cabo el siguiente
proceso esquematizado en la Figura 5.1 [10], [48], [115], [116]:

1.

La matriz de N espectros y M nimeros de onda es un arreglo de N renglones y
M columnas, cada columna corresponde a una variable y cada renglén a una
observacion.

El arreglo es centrado: cada columna tendrd media igual a cero y desviacion
estandar igual a 1.

Se calcula la matriz de covarianza de la nueva matriz de datos centrados y se
obtienen los valores y vectores propios esta matriz.

Los valores propios son ordenados de mayor a menor y simultdneamente se
ordena la matriz de vectores propios; en esta matriz de NxN coeficientes cada
vector columna es la puntuacion (PC score) de un componente principal y cada
uno de sus valores representa a un espectro de la matriz original.

Se multiplica la matriz de PC scores por la matriz de datos centrados,

obteniendo la matriz de nuevas variables -también llamados PC loadings.

le Para cada columna

=
e p
[

x; — X Calcular matriz de

|

Z; covarianza.
S

N espectros

L le e INM

1
M mediciones

Calcular matriz de eigenvalores y eigenvectores |

, l l

Uy €117 - Cin

| PC scores = eigenvectores

CN 1 ™ CNN
v l
l—‘ Matriz de datos centrados X Matriz de eigenvectores |

| Nuevas variables = PC loadings |

l]:l en ll-N
EM‘l aun IMN

Figura 5.1. Diagrama de flujo para la implementacion de PCA mediante el cual se obtienen las

matrices PC scores y PC loadings cuya relevancia estd dada por el vector de eigenvalores.
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Se implement6 PCA para los siguientes dos grupos de espectros de p53:

e Grupo 1 con 25 espectros: 16 tipo natural y 9 mutantes (3 de cada tipo).

e Grupo 2 con 9 espectros: 3 de cada tipo de mutante.

Previo a PCA, todos los espectros fueron preprocesados mediante el algoritmo de
Vancouver para eliminar su fluorescencia y fueron normalizados respecto a la

intensidad maxima.

5.2 RESULTADOS Y DISCUSION DE PCA

Para cada resultado de PCA (de los dos grupos) se eligieron los PC scores méas
representativos en términos de porcentaje de varianza, se graficaron uno contra otro
para observar las tendencias de agrupacion en el nuevo espacio y se interpretaron

dichas gréficas tomando en cuenta las siguientes propiedades [10], [48]:

1. Cuando los valores del correspondiente PC score son similares entre si
(poca variacion), los puntos graficados se mantendrén cercanos. Dado que
cada punto representa un espectro, la cercania de los puntos indica que los
espectros son similares entre si y en la grafica se observara agrupacion.

2. Cuando hay variabilidad en los valores del PC score entonces los espectros

tienen diferencias importantes y los puntos graficados apareceran distantes.

Para el grupo de 25 espectros, los primeros 3 componentes contribuyen con el
87.9% de la varianza: el PC 1 contribuye con 53.5%, el PC 2 explica el 20.8%y el
PC 3 contiene el 13.6%; en el resto de los 22 componentes se reparte el 12.1%.

La Figura 5.2a presenta el espacio de los PC scores para el primer y el segundo
componente principal. En este espacio y en particular en el eje del PC 2, existe
separacion entre el grupo de las muestras mutantes y el grupo de p53 tipo natural:
los espectros de las mutantes tienen puntuaciones positivas y los espectros del tipo
natural puntuaciones negativas. En el PC 1 no hay separacion entre los tipos, pero
en este componente se observa que los espectros con concentraciones similares

permanecen cercanos.
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La Figura 5.2b presenta el espacio formado por el PC 2y el PC 3. En el PC 3 existe
poca variabilidad entre los espectros, nuevamente la distribucion tiende a ser por
concentracion en los espectros de p53 natural, ademas se identifica un espectro tipo

L344A cuya separacion es evidente y que podria considerarse atipico.
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Figura 5.2 Graficas de PC scores para el grupo de 25 espectros. (a) PC score 1 vs PC score 2. (b)
PC score 3 vs PC score 2. El tamafio de los puntos para p53 tipo natural es una representacion

cualitativa de su concentracion.

Para este grupo (25 espectros) se graficaron los PC loadings 1, 2 y 3 (Figura 5.3)
contra los valores de corrimiento Raman de los espectros originales. Dado que los
PC loadings indican cuanto contribuye una variable a cierto componente principal,
estas gréaficas revelan las vibraciones moleculares que determinan las principales
diferencias entre los grupos que se forman en el espacio de los PC scores. Los
coeficientes mas alejados de cero corresponden a las bandas que mayor
contribucion tienen; los coeficientes cercanos a cero corresponden a bandas que no
tienen una variacion considerable entre los espectros y poco influencian en el
modelo [117], [118].

La variacion de los PC loadings del primer componente principal es menor que la
variacion en los loadings consecutivos de PC 2 y PC 3. Las variables con loadings
cercanos a cero corresponden a las bandas mas intensas y presentes en casi todos
los espectros: 480, 852, 1062, 1258 y 1327 cm™, cuyas vibraciones

correspondientes se reportan en la Tabla 4.2.
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El PC 2 tiene loadings con mayor variabilidad. Los maximos que aparecen en este
nuevo espectro son las bandas que distinguen los espectros de las p53 mutantes de
los espectros de p53 natural. Las vibraciones en 1258 y 1327 cm™ aunque estan
presentes en algunos espectros de p53 natural, son mucho mas prominentes para los

tipos mutantes.

La presencia de las bandas de leucina en 1135 cm™y las vibraciones de algunos
anillos en 1155 cm™ también tiene una contribucion relevante para los grupos de
mutantes. Algunas vibraciones que no habian sido identificadas a simple vistay que
se hacen presentes para los espectros mutantes son: 533, 587, 622, 759, 1031y 1193
cm, que respectivamente se podrian asociar a: vibraciones de alanina, enlaces S-
S, vibraciones de acido glutdmico, deformaciones de anillos, vibraciones C-N de
glicina y lisina, y vibraciones de leucina [57], [110]. Particularmente la banda de
alanina (533 cm™), del acido glutdmico (622 cm™) y de leucina (1193 cm™) son
importantes pues los cambios en estos aminoacidos distinguen a las mutantes que

aqui se estudian.

En este mismo PC 2, los valores cercanos a cero corresponden a bandas de vibracion
que se encuentran presentes la mayoria de los espectros: 820, 1005, 1429, 1531,
1487, 1615 cm™. Los coeficientes negativos se relacionan con las bandas Raman
mas caracteristicas de p53 tipo natural, las bandas 338 y 420 cm™ no habia sido
identificadas en los espectros y se pueden asociar a deformaciones de enlaces C-C
para aminodcidos alifaticos [57]; la banda de 853 cm™, que es la mas intensa en
todos los espectros, en los de p53 tipo natural tiene mayor contribucion. Finalmente

se observa la banda en 1057 cm™, previamente identificada en la Tabla 4.2.

Los loadings para el PC 3 podrian revelar las diferencias entre la mutante L344Ay
las otras dos mutantes (R273H y E343A), pues el PC score 3 divide a estos dos
grupos con valores positivos para la mutante 344 y negativos para la 273 y la 344.
Sin embargo, no se puede analizar este nuevo espectro sin considerar que tambiéen

se tiene contribucion de los espectros de p53 tipo natural.
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Figura 5.3 Graficas de PC loadings (nuevas variables) obtenidos del analisis de componentes

principales para el grupo de 25 espectros.

Para confirmar las diferencias vibracionales entre los tres tipos de mutantes, se
analizaron mediante PCA este grupo de espectros (solo conformado por proteinas
tipo mutantes). En este caso la implementacion de PCA arrojo que el primer
componente contiene el 51.7% de la varianza total, el segundo componte contiene
el 34.5% vy el resto 13.8%. Los primeros dos componentes se graficaron en el
espacio de los PC scores (Figura 5.4); en este espacio nuevamente es evidente el
comportamiento atipico de uno de los espectros de la mutante 344, ademas de que
en el eje del PC 1 los espectros de esta mutante se separan de las mutantes 343 y

273; teniendo puntuaciones mayores.
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Figura 5.5. PC loadings 1 y 2 del grupo de espectros mutantes.

Para este grupo de 9 espectros se graficaron los dos PC loadings més relevantes
para identificar las bandas de vibracion de mayor contribucién. En la Figura 5.5,
los loadings positivos del PC 1 permiten confirmar las bandas que distinguen a la
mutante L344A de las mutantes R273H y E343A (loadings negativos). La banda
en 609 cm™, que se asocia a vibraciones de enlaces CHz [112], no se habia

identificado en el espectro de la mutante 344.

Otras bandas con contribucion relevante son 371, 485y 538 cm™, que si se habian
identificado previamente (Tabla 4.2). Los loadings negativos confirman bandas que
se presentan con mayor intensidad en las mutantes R273H y E343A y revelan las
bandas 445 y 896 cm™, respectivamente asociadas a deformaciones y vibraciones
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C-C [57]. Las bandas con loadings cercanos a cero corresponden a vibraciones

presentes en los tres tipos de espectros.

En la grafica de los PC loadings del PC 2 los valores positivos pueden asociarse a
bandas caracteristicas de las mutantes E343A y L344A, mientras que los valores

negativos son para bandas que caracterizan a la mutante R273H.

5.3 CLASIFICACION MEDIANTE SVM

El clasificador SVM se implemento6 para tener una clasificacion cuantitativa que
diferencie automaticamente entre las clases de la proteina p53. Este clasificador fue
entrenado con los componentes principales mas relevantes que se obtuvieron
mediante PCA. Mientras que PCA permite analizar cualitativamente el
comportamiento de datos espectrales y reducir sus dimensiones eliminando datos
gue no tienen contribucion estadistica relevante; SVM como método de

clasificacion puede determinar cuantitativamente a qué clase pertenece un espectro.
Algoritmo del clasificador SVM:

Paso 1. Implementacion de PCA: El conjunto de datos que fueron usados para
entrenar el clasificador fueron los PC scores que mayor contribucion estadistica

tienen.

Paso 2. Entrenamiento del clasificador: Se implementd un clasificador multiclase
“one vs all” con correccion de errores de salida en Matlab (funcién fitcecoc), que
consiste en crear k modelos binarios de clasificacion SVM dividiendo los datos en

dos clases (positivos y negativos).

El nimero de modelos k es el numero de clases (k = 4 clases), los cuales quedaron
distribuidos como se especifica en la Tabla 5.1. Iterativamente el algoritmo aprende

y prueba los modelos buscando reducir el error [52].
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SVM Clase positiva Clase negativa

Modelo 1 Tipo natural (wt) Mutantes 273, 343 y 344

Modelo 2 Mutante 273 Tipo natural, mutantes 343 y 344
Modelo 3 Mutante 343 Tipo natural, mutantes 273 y 344
Modelo 4 Mutante 344 Tipo natural, mutantes 273 y 343

Tabla 5.1. Distribucion de los clasificadores binarios SVM.

Paso 3. Validacion del clasificador: Se implement6 validacion cruzada (mediante
crossval en Matlab) para estimar para probar el modelo y estimar el error. EI método
de validacion cruzada elegido fue “leave-one-out™®, que realiza N pruebas dejando
en cada una de estas uno de los datos como prueba y el resto para estimacion. El
namero de pruebas N es igual al niUmero de datos en el modelo [52].

Paso 4. Métricas de desempefio. Se calcul la matriz de confusion con los valores
predichos y los valores reales para obtener los verdaderos positivos (VP), falsos
positivos (FP), falsos negativos (FN) y verdaderos negativos (VN). Con estas

cantidades se calcularon las métricas de desempefio siguientes [119].

e Exactitud: proporcién de predicciones que fueron correctas.

e VP + VN 51
T VP+YFP+VN+FN e

e Sensibilidad: mide la proporcion de positivos correctamente identificados.

se= VP (5.2)
©= VP+FN “):

e Especificidad: mide la proporcién de negativos identificados correctamente.

VN

~ VN +FP (5:3).

Sp

e Precision: proporcion de verdaderos positivos del grupo de resultados

positivos.

VP

Pe= vprFp

(5.4).

3 Validacién dejando uno de los datos fuera
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e F-score: resume la precision y la sensibilidad.

5.4 RESULTADOS Y DISCUSION DEL CLASIFICADOR SVM

Fscore =

2 (Se = Pc)

Se + Pc

(5.5).

Se implemento el clasificador SVM multiclase para el grupo de 25 espectros. El

primer entrenamiento del modelo se llevo a cabo manteniendo los primeros PC

scores que sumaran 95% de la varianza. Este porcentaje se eligio en base a la gréfica

de la Figura 5.6, donde el mayor decrecimiento se tiene en los primeros 8

componentes, se eligid un componente mas para finalmente incluir 9 espectros.

Total 90%

Total 95%

V-0
g
*®eee,,
S~

S
._,.‘.
N

N
L ]

54.6
20.1
>
@ 74
N
c
@
& 27
>
(8}
O
o 10
o)
o
o 04
[e)
o
0.1
-
0

Figura 5.6. Porcentajes de varianza que cada componente aporta al modelo de PCA.
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La Figura 5.7 presenta la matriz de confusidn con los resultados de esta clasificacion

y las métricas de desempefio. El resultado es una clasificacion perfecta (error = 0),

lo cual puede ser efecto de una sobreestimacion por la cantidad de componentes

principales utilizados.
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Figura 5.7. Matriz de confusion y métricas para el clasificador entrenado con 9 PC scores del

grupo de 25 espectros.
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Figura 5.8. Matriz de confusion y métricas para el clasificador entrenado con 4 PC scores del

grupo de 25 espectros.

Para evitar la sobreestimacion, nuevamente se entreno al clasificador con el grupo
de 25 espectros, pero modificando la cantidad de PC scores a 4, los cuales
corresponden a 90% de varianza. La Figura 5.8 presenta los resultados de este
modelo, con 96% de exactitud, 92% de sensibilidad y 99% de especificidad, el

modelo en general parece tener un desempefio Optimo, presentando solo una

61



clasificacion erronea (mutante 273 clasificada como 343); sin embargo, se trata de

un modelo entrenado con clases desbalanceadas.

Para este grupo de 25 espectros, 16 de estos corresponden a p53 tipo natural, esta
cantidad representa mas del 60% de los datos con los que se entrena al clasificador.
Tener clases desbalanceadas puede introducir algin tipo de sesgo tanto en el
resultado de la clasificacion como en la interpretacion de los resultados. EI modelo
tendera a clasificar los datos en la clase mayoritaria, y aunque sean correctamente
asignados logrando alta exactitud, el desempefio del modelo sera realmente limitado
[119]. Debido a esto y aunque aparentemente los primeros entrenamientos (con el
grupo de 25 espectros) presentaron buen desempefio, las métricas no pueden ser

consideradas confiables.

Nuevamente se entrend el clasificador SVM multiclase, pero con un grupo
balanceado de espectros: 12 espectros en total, 3 de cada tipo. Se implemento
manteniendo los 6 primeros PC scores que explican el 95% de la varianza, la Figura
5.9 presenta los resultados obtenidos. Con una especificidad de 97%, sensibilidad
del 92% y error de 0.08%, este podria considerarse el mejor de los resultados y con
mayor confiabilidad, no solo por las métricas obtenidas, sino porque las clases se
encuentran balanceadas. En este modelo solo hubo una clasificacion errénea, la
proteina L344A fue identificada como tipo E343A.

Acc =0.92
" Se=0.92
Sp =0.97
£ om Pc = 0.94
&; F score = 0.91
‘ﬂ'z Error =0.08
i_% m3d3

ma3d4

wi m273 ma343 ma3d4
Etiquetas Predichas

Figura 5.9. Matriz de confusion y métricas para el clasificador entrenado con 6 PC scores del

grupo de 12 espectros.
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Con fines comparativos, se entrend nuevamente al clasificador reduciendo el
numero de componentes principales para mantener el 90% de varianza total. La
Figura 5.10 tiene las métricas de desempefio y la matriz de confusion de este

modelo.

Aec =0.83
Se=0.83

Sp =0.94
Pc=0385

F score = 0.83

Error =0.17

wi

m273
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Etiguetas Reales

ma3dd

wit m273 m343 ma3dd
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Figura 5.10. Matriz de confusién y métricas para el clasificador entrenado con 4 PC scores del

grupo de 12 espectros.
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Capitulo 6.
DETECCION DE L-ASPARAGINA MEDIANTE SERS

La deteccién de un biomarcador especifico en concentraciones fisioldgicas
mediante espectroscopia Raman, requiere en la mayoria de los casos la aplicacion
de SERS. Para que su aplicacion sea eficiente es necesario la eleccién de sustratos
compatibles con la biomolécula de interés (que se enlacen a la molécula o que
permitan mantenerla muy cerca) y en los que existan plasmones de superficie con

una frecuencia de resonancia similar (o cercana) a la frecuencia de excitacion.

Para caracterizar la sefial SERS y posteriormente lograr identificar a la biomolécula,
es necesario considerar la respuesta de la superficie plasménica sin el analito y el
espectro Raman del analito sin la superficie. Se debe tener en cuenta que los
espectros SERS no siempre son iguales al espectro Raman de la biomolécula, e
incluso pueden cambiar en funcién de la posicion de medicion debido a la
orientacion de la molécula, los enlaces formados con el metal y la presencia de

puntos de mayor concentracion de campo eléctrico (hot spots) [5].

En este capitulo se presenta la aplicacion de SERS para el biomarcador L-
Asparagina. Se utilizaron 4 tipos de superficies metalicas; una de ellas fabricada a
partir de particulas de oro y las otras tres consistieron en arreglos metalicos que
originalmente fueron disefiados para aplicaciones de antenas en el rango de
Terahertz [120].

El objetivo es caracterizar las superficies y determinar cual de ellas es la mas
adecuada para detectar este aminoacido y con cual se podria alcanzar su deteccion
en niveles fisiologicos durante el tratamiento anticancer, los cuales se esperarian en

concentraciones desde micromolar y hasta nanomolar [88], [92].
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6.1 MUESTRAS DE L-ASPARAGINA

Se prepard una solucién acuosa de L-Asp a 0.1 M, a partir de L-Asparagina en
polvo de la marca Sigma-Aldrich con pureza > 98%, diluyendo 0.066 gr de L-Asp
en 5.00 mL de agua desionizada. La solucion se mantuvo en refrigeracion (~4°C)

hasta ser usada.
6.2 SUSTRATOS SERS

Se utilizaron los siguientes cuatro sustratos con estructuras metalicas para obtener

respuesta de mejoramiento Raman para L-Asp.
6.2.1 Sustrato SERS de particulas

Esta superficie SERS se fabrico depositando particulas de oro (AuPs) en solucion
coloidal sobre una hoja de aluminio, una vez que el liquido se evaporo, se utilizo

como sustrato SERS.

Las AuPs cuya estructura es hueca y cuasi esférica, fueron sintetizadas por
Rodriguez-Montelongo et. al. [121] mediante una reaccion de substitucion de Au a
partir de nanoparticulas de plata. El espectro mostrado en la Figura 6.1 corresponde
a su caracterizacion a través de espectroscopia de transmision dptica, el maximo de
absorcién corresponde a 715 nm, lo que indica que tienen en esta longitud de onda
su resonancia maxima. La morfologia se estudié mediante microscopia electrénica,
obteniéndose tamafios de entre 40 y 450 nm. Esta variacién en el tamafio y su

estructura poco uniforme es correspondiente a que la curva de absorcion sea ancha.

Debido a la variacién en tamafios, la eficiencia como superficie SERS puede verse
afectada y presentar solo efecto de amplificacion gracias a la fraccion de particulas
gue son de magnitud nanométrica. Se eligieron estas particulas porque al probar
otros tipos no se obtuvo ninguna respuesta de amplificacion y la sefial Raman de la

L-Asp se perdio.

Se obtuvo el espectro Raman de la superficie SERS antes de probarla con el analito,
Figura 6.2; se identificaron 2 bandas prominentes 116.5y 258.4 cm™,
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Figura 6.1. Caracterizacion de las particulas de oro huecas. a) Espectro de absorcién. b) Particulas
vistas en el microscopio electronico.
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Figura 6.2. Espectro Raman de AuPs (secas) sobre papel aluminio. Las bandas que se observan

podrian ser asignadas a los restos de los reactivos usados en la sintesis de las AuPs.

6.2.2 Sustrato SERS de nanoestructuras triangulares sobre éxido de silicio.

Esta superficie SERS fue un arreglo periédico de nanotridngulos de oro (AuNT)
grabados sobre SiO2/Si mediante litografia de haz de electrones; el disefio consistio
en triangulos equilateros con 1.50 um de altura, espesor de 50 nm y espaciamiento
de 1.50 pm [120].

altura

Y (pm)

espesor

X (pm)

Figura 6.3 a) Disefio de nanoantenas triangulares, b) Patrén observado en el microscopio Raman.
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La respuesta electromagnética simulada mediante COMSOL® no presentd
resonancia en el espectro visible, sin embargo, si presento respuesta de resonancia

para frecuencias de Terahertz (Figura 6.4).

uy 2

0 2 uy -2 0 2
<_freq(11)=60 THz ~Multislice: Electric field norm (v/m)

~freq(11)=60 THz ~Multislice: Electric field norm v/m)

Figura 6.4. Respuesta electromagnética simulada mediante COMSOL ®.

La respuesta Raman de esta estructura, mostrada en Figura 6.5, solo presenta las
bandas correspondientes a las vibraciones del SiOa.

12000

11000

5199

— Arreglos triangulares de Au sobre Si02
10000

9000
8000
7000
6000

Intensity [a.u.]

5000
4000
3000
2000

o — JL

200 400 000 800

3017
9404

1000 1200 1400 1600 1800 2000
Raman Shift [1/cm]

Figura 6.5 Espectro Raman de la estructura de AUNT sobre SiO».

6.2.3 Sustrato SERS de nanoestructuras tipo bowtie de oro sobre sustrato de

grafeno en 6xido de silicio.

Al igual que la superficie SERS anterior este sustrato SERS también fue fabricado
mediante litografia de haz de electrones, obteniéndose a partir de un deposito
rectangular uniforme de oro con un espesor de 50 nm sobre el cual se excavo para
obtener un arreglo periddico de nanoestructuras tipo bowtie (dos triangulos unidos
por un vértice formando un tipo mofio). La Figura 6.6 muestra el disefio individual
de la estructura bowtie, el arreglo del sustrato sobre el que se grabo y el patron

obtenido.
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Figura 6.6. Sustrato, disefio y morfologia microscopica del arreglo de nanoestructuras bowtie.

Se midid la respuesta electromagnética mediante FTIR, la cual no presento
resonancia en el espectro visible. El espectro Raman de esta estructura, Figura 6.7,

solo presenta las bandas correspondientes a las vibraciones del SiOa.
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Figura 6.7. Espectro Raman del patron de estructuras bowtie sobre grafeno/SiO/Si.

6.2.4 Sustrato SERS de nanoestructuras tipo bowtie de plata sobre 6xido de

silicio.

Un tercer sustrato SERS consistio en estructuras similares a las anteriores: bowtie
de plata, grabadas mediante litografia sobre SiO2/Si. El espesor de los arreglos fue
de 50 nm, su altura total de 8.0 um y 4.0 um de ancho. La Figura 6.8 muestra su
disefio y el patrén obtenido. Su caracterizacion mediante FTIR no demostro
resonancia en el espectro visible y su espectro Raman (Figura 6.9) tiene las bandas

asociadas al silicio.
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Figura 6.8. Disefio de la nanoestructura bowtie y patron observado en el microscopio.
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Figura 6.9. Espectro Raman del arreglo de nanoestructuras bowtie de Ag sobre SiO/Si.

6.3 ESPECTROSCOPIA RAMAN Y SERS

Para obtener los espectros Raman de referencia se depositd L-Asp a 0.1 M sobre
aluminio y sobre SiO». También se obtuvo el espectro Raman de L-Asp en polvo
para identificar sus bandas. Los espectros SERS se obtuvieron depositando una gota
(~50 pL) de la solucién de L-Asp sobre cada tipo de superficie SERS, una vez que
la gota se secd se llevaron a cabo las mediciones. EI mismo proceso de adquisicion
de espectros descrito en el capitulo anterior se siguié para este caso, mismo
espectrometro, objetivo, rejilla, tiempo de adquisicion y longitud de onda. El rango
de adquisicion fue de 100 — 2000 cm™.
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6.3.1 Analisis de los Espectros Raman de referencia

Los espectros de referencia corresponden a las Figuras 6.10, 6.11y 6.12. El espectro
Raman de L-Asp en polvo (Figura 6.10) coincide en todas sus bandas con los
espectros previamente reportados por Moreno et. al. [98] y Golichenko et. al. [100];
las asignaciones de bandas con sus vibraciones correspondientes pueden
consultarse en la Tabla 6.1. Las bandas mé&s intensas son de vibraciones de la
estructura completa y se encuentran en frecuencias bajas (< 200 cm™),
generalmente este rango de frecuencia no se utiliza para caracterizar o identificar
biomoléculas porque no es especifico [4]. En el rango de su huella dactilar (400 —
1800 cm™) se tienen las bandas que corresponden a las vibraciones de sus enlaces,
las méas prominentes son: 517, 834 y 1422 cm™; seguidas por 907, 1097, 1139, 1231
y 1356 cm™

1.2

1243

i1 — L-Asp en polvo (Simple Raman)

lattice vibrations
0.9

0.8

110
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0.4 |
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0.1

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Raman Shift [1/em]

Figura 6.10. Espectro Raman de L-Asp en polvo (directa del envase del fabricante). Este espectro
fue normalizado, pero no fue necesario hacer correccion de fluorescencia: la concentracion de la
molécula, el laser utilizado y el tiempo de adquisicion evitaron que la fluorescencia afectara la

medicion.

70



350

125.6

— L-Asp sobre aluminio
300

250

200

Intensity [a.u.]

o]
~
150 o
|

100

50

Loy V! o

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Raman Shift [1/cm]

Figura 6.11. Espectro Raman de L-Asp a 0.1 M sobre aluminio. El procesamiento de este espectro
solo consistid en eliminar la fluorescencia, no se llevé a cabo normalizacion pues se requiere

comparar la intensidad con los espectros SERS.

Del espectro Raman de L-Asp sobre aluminio (Figura 6.11) no se distinguen todas
las bandas esperadas debido a que la concentracion es menor. Las mas prominentes
son las correspondientes a las deformaciones estructurales (<200 cm™), seguidas de
la banda correspondiente a torsiones de enlaces NH2 en 517 cm, luego vibraciones
de grupos NHz en 835 cmt, balanceos y torsiones de enlaces CHz en 797 y 1234
cm respectivamente; y pequefios picos en 336, 908, 1100y 1423 cm™.

Del espectro Raman sobre un sustrato de SiO- (Figura 6.12) no se lograron observar
vibraciones de L-Asp, estan visibles las correspondientes a SiOs.
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Figura 6.12. Espectro Raman obtenido de L-Asp a 0.1 M sobre un sustrato de SiO». La pequefia
banda en 132 cm* es de L-Asp.
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6.3.2 SERS con superficie de particulas de oro.

El espectro SERS de L-Asp sobre las AuPs se muestra en la Figura 6.13 (espectro
en rojo), el cual tiene incremento en la intensidad de las bandas en frecuencias
menores a 200 cm™ comparado con el espectro Raman de L-Asp sobre aluminio
(espectro en azul), también se presenta en esa region aumento en el corrimiento de
aproximadamente 5 cm™*. Este corrimiento podria deberse a un traslape con la banda

ancha de 258 cm del espectro de las AuPs (Figura 6.2).
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Figura 6.13 a). Espectro Raman de L-Asp sobre aluminio (azul) y espectro SERS de L-Asp obtenido
con la superficie de AuPs (rojo). El espectro SERS se desplaz6 hacia arriba para visualizar las
diferencias y similitudes con el espectro Raman. Para el analisis del factor de mejoramiento ambos
espectros se sometieron a eliminacién de fluorescencia mediante substraccion de linea base. b)
Aumento de una region de los espectros Raman y SERS donde se observan con mejor resolucion las

bandas.
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Algunas de las bandas de L-Asp que se observan en el espectro de referencia no
tiene un aumento considerable en intensidad en el espectro SERS (797, 824, 835y
1234 cm); mientras que las bandas 335, 1071 y 1356 cm™ se pueden distinguir en
el espectro SERS, pero no en el de referencia. En el espectro SERS aparecen bien
definidas otras bandas que no corresponden a L-Asp, de las cuales una corresponde
a la superficie de AuPs sobre aluminio (249 cm™); otras sin embargo son
completamente inesperadas: 538, 752, 877, 940, 984, 1159, 1330 y 1416 cm™y
pueden deberse vibraciones de enlaces formados entre la superficie y las moléculas
de L-Asp.

Se calcul el factor de mejoramiento del esparcimiento (EF) a partir de la Ecuacién
2.7 y mediante la funcion sers_enhancement factor en Matlab® [122];
considerando la Ecuacién 2.8 para determinar el nimero de moléculas que se
excitan sin superficie de mejoramiento y la Ecuacion 2.9 para determinar el nimero
de moléculas excitadas en SERS. Los parametros experimentales para estas
ecuaciones fueron: densidad de L-Asp p = 1.543 gr/cm®; peso molecular W =

132.12 gr/mol y area de absorcion de cada molécula de L-Asp A = 0.75 nm?2,

BANDA (cm) EF
117 1.98E+05
131 3.16E+05
160 2.03E+05
191.8 9.75E+04
249.2 2.44E+05
3354 1.97E+05
373.1 1.97E+05
448 2.63E+05
538.2 2.63E+05
751.6 2.98E+05
797 1.15E+05
835.1 4.89E+04
877 1.47E+05
939.7 4.49E+05
984.9 4.49E+05
1071 1.91E+05
1110 1.82E+05
1159 1.82E+05 Tabla 6.1 Factores de
1233 6.99E+04 mejoramiento SERS para la
1330 2.68E+05 superficie con particulas de
1416 2.15E+05 oro. Los valores en negritas
1620 2.15E+05 son las bandas de vibraciones
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6.3.3 SERS con superficie de tridngulos sobre SiO2

Las Figuras 6.14 muestran el espectro SERS para L-Asp obtenido con el arreglo
AUNTSs (azul) y el espectro de L-Asp sobre aluminio (rojo) como referencia.
Nuevamente las bandas mas prominentes son las que corresponden a las vibraciones
de la estructura (113, 129, 159 y 186 cm™), seguidas de la banda en 519.7 cm™ que
corresponde a la estructura del SiO y que opaca a la banda 517 cm™ de la vibracion
t(NH>) de L-Asp.

En laFigura6.14 b, se puede constatar que la mayoria de las bandas de L-Asp tienen
mejoramiento en intensidad, incluso aquellas que no se distinguen en el espectro de
referencia. En particular para este espectro SERS se obtuvo muy poca fluorescencia

y ruido, presentando bandas muy definidas
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Figura 6.14 a) Espectro Raman de L-Asp sobre aluminio (rojo) y espectro SERS de L-Asp obtenido
con la superficie de AuNTSs (azul). Para el andlisis del factor de mejoramiento ambos espectros se
sometieron a eliminacion de fluorescencia mediante substraccion de linea base. b) Aumento de una
region de los espectros Raman y SERS donde se observan con mejor resolucion las bandas, el

espectro SERS se desplazo hacia arriba para mejorar la visualizacion.
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Implementando el mismo procedimiento anteriormente descrito para calcular el EF,

se obtuvieron los valores correspondientes para cada una de las bandas de L-Asp.

BANDA (cm™) EF
1136 1.78E+06
129.4 1.06E+06
159.9 6.48E+05
186.4 3.02E+05

402 5.10E+05
599.8 1.87E+05
795 2.20E+05
824 5.48E+05
835.9 5.48E+05
907.4 3.50E+05
1075 2.26E+05
1099 1.03E+06
1141 7.81E+05
1153 7.81E+05
1234 2.92E+05
1297 3.67E+05
1359 2.85E+06
1395 1.53E+06
1424 1.53E+06
1642 6.95E+05

Tabla 6.2 Factores de mejoramiento SERS para la superficie con tridngulos de oro sobre SiO,. Todas
las bandas corresponden a vibraciones de L-Asp. Se omitié la banda en 517 cm™ pues se traslapa
con la banda 519 cm-1 del silicio.

6.3.4 SERS con superficie de estructuras de oro tipo bowtie sobre grafenoy
SiO2

El espectro SERS de L-Asp obtenido con el sustrato de nanoestructuras bowtie es
el mostrado en azul en la Figura 6.15, el espectro en rojo corresponde al espectro
de L-Asp sobre aluminio. Al igual que con los otros sustratos SERS, se obtiene
mejoramiento para las bandas correspondientes a las vibraciones de la estructura,
que en este caso corresponden a las frecuencias 116, 132.6 y 191.8 cm™. También
se obtiene mejoramiento para las bandas 1069, 1158 y 1353 cm™, que pertenecen a
vibraciones de L-Asp, el resto de las bandas no corresponden a este aminoacido.
Las correspondientes a SiO, son en 302, 519 y 939 cm™; otras de las bandas que se
distinguen coinciden con las obtenidas con la superficie de particulas, con
excepcion de 580 cm, que podrian provenir de enlaces formados entre el oro y los

residuos del aminoacido.
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Figura 6.15. Espectro Raman de L-Asp sobre aluminio (rojo) y espectro SERS de L-Asp en la
superficie de estructuras bowtie de oro (azul).

BANDAS (cm™) EF
116.2 3.47E+05
1326 1.34E+06
191.8 1.54E+05
2155 7.45E+05
3725 9.74E+05
580.8 1.43E+06
750.9 3.23E+06

874 4.40E+05
895 3.06E+05
939.2 1.79E+06
1070 2.12E+05
1112 5.10E+05
1158 1.61E+06
1329 7.29E+06
1353 7.50E+05
1415 2.42E+06
1620 6.49E+05

Tabla 6.3 Factores de mejoramiento SERS para la superficie de estructuras bowtie de oro sobre
SiO». En negritas se identifican las Gnicas bandas que corresponden a L-Asp, se incluyen también
las que podrian deberse a nuevos enlaces, pero no las bandas de silicio.
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6.3.5 SERS con superficie de bowtie de plata sobre SiO2

La Figura 6.16 presenta el espectro SERS de L-Asp sobre las estructuras tipo bowtie de
plata grabadas sobre SiO; (azul) y el espectro Raman de L-Asp sobre aluminio tomado
como referencia (rojo). Las bandas del aminoacido que distinguibles son: 111.5, 128.6,
158, 335, 795, 823, 836, 883, 1069, 1098, 1233 y 1360 cm™, visualmente solo algunas de
estas bandas presentan mejoria en el espectro SERS. Como se esperaba las bandas de las
vibraciones del silicio son distinguibles. La tabla 6.4 presenta los resultados obtenidos en
los calculos de EF para esta superficie.
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Figura 6.16. Espectro Raman de L-Asp sobre aluminio (rojo) y espectro SERS de L-Asp en la
superficie de estructuras bowtie de plata (azul).

BANDAS (cm™) EF
1115 1.69E+05
128.6 1.69E+05
1585 2.34E+05
300.2 1.51E+06
335.3 3.33E+05
795.2 1.81E+05
836.4 1.81E+05

883 6.69E+05
1069 6.69E+05
1098 6.69E+05
1233 6.69E+05
1360 6.69E+05

Tabla 6.4 Factores de mejoramiento SERS para la superficie de estructuras bowtie de plata sobre
SiO2. La frecuencia sefialada en 300 cm™ corresponde al SiO».
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6.3.6 Discusidn sobre el desempefio de las superficies SERS

De las cuatro superficies SERS utilizadas para mejorar el espectro Raman de L-
Asp, la de nanotriangulos es la que mejor desempefio presentd cualitativamente,
obteniéndose un espectro con casi todas las bandas reportadas para el aminoacido
y solo las bandas del silicio adicionales. Los espectros SERS obtenidos con la
superficie de AuPs y los arreglos bowtie de oro, aunque presentan mejoramiento
para algunas de las bandas de L-Asp, presentan otras bandas que no son
caracteristicas del aminoacido, ambas superficies presentan estas mismas bandas
adicionales por lo que podrian deberse a vibraciones de enlaces formados entre el
oro y el analito; en la superficie con estructuras bowtie/grafeno/SiO- se presentan
ademas las bandas del silicio. Las estructuras bowtie de plata, presentan también
algunas bandas mejoradas con respecto del espectro de referencia, pero su

amplificacion no es evidente.

De la superficie de AuPs fue de la Gnica que se pudo comprobar su resonancia (715
nm), por lo que se esperaba que tuviera un buen desempefio de amplificacién al usar
785 nm de excitacion; de las superficies de nanoestructuras no se obtuvo
informacion experimental o tedrica que justificara la existencia de plasmones de
resonancia cercanos a la frecuencia de excitacion, aun asi, fueron probadas con 785
nm. Que estas superficies permitan obtener sefial SERS puede justificarse con que
podria tratarse de superficies porosas, y la existencia de plasmones de resonancia
no muy fuertes pero lo suficientemente capaces de generar mejoramiento en el

esparcimiento Raman.

Cuantitativamente, a partir del célculo del EF, el mejor desempefio fue con una
amplificacion del orden de 10° y la banda amplificada con menor EF fue del orden
de 10* sin embargo, una revision mas exhaustiva de la ecuacion aplicada para
calcular el factor de mejoramiento demuestra que podria haber mayores diferencias
debido al tipo de superficies. En el célculo llevado a cabo se asumié como
referencia, para todas las superficies, el espectro Raman de L-Asp sobre aluminio,
donde se estimo que el nimero de moléculas excitadas fue de Nraman = 3.1x10"%.
Luego se estimd el nimero de moléculas que contribuyen al efecto SERS, en el cual
se supuso que las moléculas de Asparagina fueron absorbidas como una monocapa

sobre la superficie metalica y que toda el area iluminada por el spot del laser las
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contenia uniformemente (Ecuacién 2.9), obteniendo el nimero de moléculas Nsgrs
= 6.0x10° Ambas cantidades se asumieron constantes para todos los arreglos. Con
lo cual el céalculo del EF a partir de la Ecuacion 2.7 refleja la comparacion entre la
cantidad de particulas entre ambas condiciones experimentales Nraman/Nsers ~10°
y la comparacion entre intensidades; la aproximacion, aunque es valida, no permite
hacer una comparacion mas detallada entre las superficies, en las cuales debido a
sus estructuras particulares cambiaria la interaccion de las moléculas de L-Asp con

la superficie.

Otra estimacion para el factor de mejoramiento podria ser aplicada para el caso
particular de las AuPs:

Nraman _ mr’hc

Nsgrs B UmisAsAe

(6.1),

donde c es la concentracion del analito para la medicion Raman nr2h el volumen
de excitacion; u,, es la densidad superficial de la molécula en la medicién SERS,
us es la densidad superficial de las particulas y Ag es el area efectiva de cada
nanoparticulay A, es el area de excitacion (spot del laser) [37]. Sin embargo, no se
cuenta con los datos experimentales para hacer una estimacion de Ag, faltando la
densidad superficial de las particulas y la distribucion de sus tamafios en la
superficie SERS formada; lo que se puede concluir es que al hacer este calculo el
factor de mejoramiento puede verse disminuido y esta superficie tendria menor

amplificacion que las superficies de nanoestructuras.

Los resultados obtenidos fueron para mejorar la sefial Raman de la molécula a
concentracion 0.1 M; al disminuir la concentracion hasta 1uM (de los menores
niveles fisioldgicos reportados, Tabla 3.2), el nimero de moléculas disminuira en 5
6rdenes de magnitud; por lo que con un factor de mejoramiento de 10° se requerira
que la intensidad SERS sea 20 veces mayor a la intensidad Raman. Si esta Gltima
es muy cercana a cero, entonces el espectrometro y la superficie SERS deben

permitir obtener sefiales con muy poco ruido para que sea detectable.
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6.3.7 Simulaciones y Asignacién de vibraciones

De acuerdo con los trabajos previamente reportados [98]-[100] las bandas del

espectro Raman para L-Asparagina corresponden a las que se presentan a

continuacion en la Tabla 6.5. Las dos primeras columnas corresponden a las bandas

identificadas en los espectros de L-Asp en polvo y L-Asp a 0.1 M sobre aluminio

respectivamente (Ref. 1 y Ref. 2). La tercera columna son las bandas del espectro

SERS de L-Asp obtenido con la superficie de particulas (AuPs) mientras que las

tres columnas consecutivas corresponden a cada uno de los arreglos metalicos de

nanoestructuras: Arreglo 1 para el arreglo de nanotriangulos, Arreglo 2 para el de

estructuras bowtie de oro y Arreglo 3 para el de plata.

Ref. 1

110

124.3

155

180.5

234.9

288

336

3915

493

517

561.3

594.9

656.7

7915
823
831.2
883

906.4

Ref. 2

113

125.6

159.7

185.3

236.2

294

336

3915

517.6

564.1

607.2

797

835

908

AuPs
117
131
160

191.8

249.2

335.4
373.1

448

538.2

751.6
797

824
835.1
877

939.7

Arreglo 1
113.6
129.4
159.9
186.4

302.1
335.6

402

519.7

565.3

599.8
606.5
663.2

795
824
835.9
885

907.4

Arreglo 2
116.2
132.6

191.8
215.5

302.2

3725

519.3

580.8

750.9

874

895

939.2

Arreglo 3
1115
128.6
158.5

300.2
335.3

5195

795.2
823
836.4
883

905

Asignacion vibracional
d(estructura)
d(estructura)
d(estructura), 5(CC)+t(CC)
7(COy)

7(COy)

de las AuPs
d(estructura), ©(CC)

De las particulas
d(estructura), ©(CC)

Si

d(estructura), ©(CC)

No reportada

T(NH5"), 5(CONHy)
©(NH3")

No reportada
S(estructura), tNH3*
©(NH,)

Si

No reportada

34(CO2)

No reportada
5s(CONH,) + 8(NH3*)
3(CONH,)

3(CONHy), 3,(CO2), Y(CCN)

No reportado
r(CHz), T(NHz)

¥(COy)
Y(NH)
No reportado
v(CC), r(CHy)
No reportado
vs(CC)
No reportado
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938 941.2 Si

984.9 No reportado
997 1001 v(CC)
1071 1071 1075 1070 1069 V(CN)
1097 1100 1099 1098 r(NHs), r(NH,)
1110 1112 r(NHs*)
1139 1141 r(NHs")
1153 1158 r(NH,), r(NHs),
1159 No reportado
1231 1234 1233 1234 1233 1(CHy), r(NHy),
1248 No reportado
1261 No reportado
1295 1297 o(NH,)
1330 1329 No reportado
1356 1358 1359 1353 1360 3(CH)
1397 1395 3(CHy)
1416 1415 No reportado
1422 1423 1424 va(COy), 8(COy), 6(CHy)
1526 1527 S(NHs)
1589 1591 va(COy), 8a(NHs)
1620 1620 S(NH)
S3(NH,), v4(COy)
1638 1642 v(C=0)
1667 S(NHs)
1689 S(NHs)

Tabla 6.5. Bandas identificadas en los espectros experimentales de L-Asparagina. Los simbolos de
las vibraciones son: § = deformacion; y = vibracion fuera del plano; T = torsion; w = meneado; r =
balanceo; o = tijereo; v = estiramiento; a = asimétrico; s = simétrico.

Para corroborar las vibraciones de L-Asparagina, se llevaron a cabo algunas
simulaciones mediante el software Gaussian 03W; los célculos se realizaron con
dos aproximaciones, DFT y Hartree Fock, respectivamente. Los espectros
obtenidos se muestran en la Figura 6.17, en ninguna de estas simulaciones se
obtuvieron todas las bandas reportadas y medidas experimentalmente, sin embargo,

las vibraciones de algunas son cercanas o bien si corresponden.

L-Asp simulacion 1

— 1467

— 1617

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000
Raman Shift [1/cm]

Figura 6.17. Espectros Raman de las simulaciones moleculares de L-Asparagina.
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Capitulo 7.
CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Se estudiaron dos biomarcadores mediante espectroscopia Raman, la proteina p53
y el aminoécido L-Asparagina, lograndose cumplir el objetivo principal de este
trabajo: comprobar la utilidad de este tipo de espectroscopia para identificar y

caracterizar estos biomarcadores.

Para las proteinas p53 tipo natural y mutantes R273H, E343A y L344A se
obtuvieron sus espectros Raman caracteristicos, identificandose las bandas
correspondientes a vibraciones de sus aminoacidos. Aunque en un analisis visual
de los picos y sus correspondientes vibraciones se identificaron algunas diferencias
entre los cuatro tipos de espectros, la implementacion del anélisis de componentes
principales confirmé mediante los PC loadings las principales diferencias y reveld

otras que no eran evidentes.

La proyeccion espacial de los PC scores permitio identificar que existe clara
diferencia entre los espectros de p53 tipo natural y los espectros de p53 mutante,
especificamente el PC score 2 separd los espectros en estas dos clases. Con el
conjunto de PC scores mas relevantes se entrend y prob6 un clasificador de
aprendizaje automatico: SVM multiclase, este método permitié obtener una
clasificacion con solo un espectro clasificado erréneamente, logrando una
especificidad de 97%, exactitud y sensibilidad de 92% vy precision de 94%. Una
limitante en este resultado es que la cantidad de datos clasificados es pequefia (12
espectros), por lo que el entrenamiento y la prueba se tuvo que llevar a cabo con el
mismo conjunto de datos; esta limitante podré ser resuelta facilmente en un futuro

al incrementar la cantidad de espectros obtenidos por cada clase.

La aplicacion de la espectroscopia Raman en conjunto con metodos multivariables
y de aprendizaje automatico pueden por lo tanto ser una alternativa sumamente util
para identificar y diferenciar entre los tipos de p53. En contraste con los métodos
estandar, Raman tiene la ventaja de ser una técnica mas rapida, tanto para la
preparacion de las muestras como para la obtencion de resultados; ademas no

requiere etiquetas moleculares o pruebas geneticas.
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Se obtuvo ademas el limite de deteccion que mediante espectroscopia Raman se
puede alcanzar para la proteina p53 tipo natural, este resultado tiene dos
implicaciones importantes. La primera, demuestra la ventaja de utilizar metodos de
andlisis multivariable para el manejo de datos espectrales; en este caso particular la
curva de calibracion obtenida mediante PLSR presentd mejor desempefio que los
métodos de analisis univariable. La segunda implicacion hace evidente la necesidad
de implementar SERS para alcanzar niveles de deteccion fisioldgicos para la
proteina p53; en este trabajo el limite de deteccion calculado fue de 1.022 uM
mientras que las concentraciones fisiologicas reportadas son del orden de pico-
molar, por lo que como trabajo a futuro en este sentido se plantea la implementacion
de SERS para detectar p53 y posteriormente clasificarla mediante aprendizaje
automatico; este método puede competir mas directamente con los que actualmente

se utilizan y podria incluso ser usado en aplicaciones clinicas.

La técnica de SERS fue aplicada para la deteccion del aminoacido L-Asparagina.
Especificamente se busco determinar cual es el tipo de superficie 6ptima para tener
la mejor amplificacion sin perder las caracteristicas espectrales que permitan
identificar al aminoacido. Se probaron diferentes tipos de superficies metélicas
(microparticulas y nanoantenas), obteniéndose mejor resultado para una de las
superficies de nanoantenas, tanto en mejoramiento de la sefial que se alcanz6 (EF ~
10%), como en mantener las mismas bandas Raman caracteristicas del aminoacido
en el espectro SERS. Las nanoantenas no fueron disefiadas para su aplicacién en la
longitud de onda utilizada, sin embargo, presentaron mejoramiento de
esparcimiento Raman, por lo que, si este tipo de superficies son especificamente

fabricadas para su aplicacién en SERS, pueden llegar a ser excelentes biosensores.

Como se pudo comprobar en esta investigacion, la espectroscopia Raman es una
alternativa prometedora para mejorar los métodos de deteccion de biomarcadores
moleculares, por lo que es importante continuar con el desarrollo de tecnologia
basada en Raman para lograr que su aplicacion permita progresar en el diagndstico

médico.
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APENDICE

REGRESIONES POLINOMIALES UNIVARIABLES PARA LIMITE
DE DETECCION

$% REGRESION CONCENTRACION VS INTENSIDAD
%% Datos

datos =
dlmread ('concentracion vs intensidad.txt');%archivo txt
con intensidades vs concentraciones

concentracion = datos(:,1); %concentracion medida
intensidad = datos (:,2);
[n,1l] = size(intensidad) ;

%% ajuste a polinomio y = mx+b

pl = polyfit(intensidad, concentracion,l);
cp pl (1) *intensidad + pl(2); %concentracion predicha

figure

intensidad?2 = linspace(1l,0.3,n); %$rango de evaluacion
f = polyval(pl,intensidad?2); %linea de prediccion
plot (intensidad, concentracion, 'bo',intensidad2,f, 'r-")

xlabel ('intensidad [u.a.]"')
ylabel ('concentracion [uM]')
%% Estadistica del ajuste

RMSE = sqgrt (sum( (cp-
concentracion) .”2)/size (concentracion,l));

TSS = sum( (concentracion-mean (concentracion)) .”2);
RSS = sum( (cp-concentracion) .”2);
rsquared = 1 - RSS/TSS;

%% Curva de ajuste Yp = mYe + b. Variables predichas y
variables experimentales

p2 = polyfit (concentracion,cp,1l);% parametros del
polinomio

figure

x = linspace(-2,14,n);

f2 = polyval (p2,x); %linea de prediccion

plot (concentracion,cp, 'bo',x, f2,'g-', x, x,'r-")

xlabel ('Concentracion medida')

99



ylabel ('Concentracion predicha')

%% Limite de deteccion
s = sqrt((sum((cp-concentracion).”2)))/(n=-2);
m = p2(l); %pendiente del ajuste entre la concentracion

predicha vs concentracion experimental

LOD = 3*s/m

%% REGRESION CONCENTRACION VS FWHM

%% Datos

datos = dlmread('Concentracion vs fwhm.txt');%archivo
txt con intensidades vs concentraciones

concentracion = datos(:,1); %concentracion medida
fwhm = datos (:,2);

[n,1l] = size (fwhm);

%% ajuste a polinomio y = mx+b. Prediccion de
concentracion (y) con variable x

pl = polyfit (fwhm, concentracion,l);% parametros del
polinomio
cp = pl(l)*fwhm + pl(2); %concentraciones predichas

figure

fwhm2 = linspace(160,40,n); %$rango de evaluacion
f = polyval (pl, fwhm2); %linea de prediccion

plot (fwhm, concentracion, 'bo', fwhm2, £, "'r-")

xlabel ('"FWHM [1/cm]")
ylabel ('concentracion [uM]')
%% Estadistica del ajuste

RMSE = sqgrt (sum( (cp-
concentracion) .”2) /size (concentracion,1l));

TSS = sum( (concentracion-mean (concentracion)) .”2);
RSS sum ( (cp-concentracion) .”2);
rsquaredFWHM = 1 - RSS/TSS;

%% Curva de ajuste Yp = mYe + b. Variables predichas vy
variables experimentales

p2 = polyfit (concentracion,cp,1l);% parametros del
polinomio
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figure

x = linspace(-2,14,n);

f2 = polyval (p2,x); %linea de prediccion

plot (concentracion,cp, 'bo',x,£f2,'g-", x, x,'r-")

xlabel ('Concentracion medida')
ylabel ('Concentracion predicha')

$% Limite de deteccion

s = sqrt((sum((cp-concentracion).”2)))/(n=-2);
m = abs(p2(l)); S%pendiente del ajuste

LOD = 3*s/m

PLSR PARA LIMITE DE DETECCION

clear all;
close all;

$% Load data

valores =

dlmread ('wtp53 l4espectros normalizados.txt');%cada
columna corresponde a un espectro, el ultimo renglon es
de concentraciones

datos = transpose(valores); % matriz de espectros y
concentraciones

%cada renglon corresponde a un espectro, la ultima
columna es de concentraciones

[~,m] = size(datos);
samples = datos(:,1: (m-1));
concentration = datos(:,m);

%% PCA para saber cuantas nuevas variables mantener

[pcaloadings, pcaScores, ~, ~, explained] =
pca (samples, 'Centered', false);

% porcentaje de varianza a mantener
Varianza = 95/100;

numComponentes = find (cumsum(explained) /sum(explained)
>= Varianza, 1);
pcaScores = pcaScores (:, l:numComponentes) ;

%% PLS con 2 componentes y cross validation

bed

= samples;
y = concentration;
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[n,p] = size (X); %$n=numero de muestras, p=mediciones

[Xloadings, Yloadings, Xscores, Yscores, betaPLS, PLSPctVar,

PLSmsep] = plsregress(X,y,2,'CVv',14);
yfitPLS = [ones(n,1l) X]*betaPLS; %concentraciones

predichas por el modelo
%% VARIAZA PLOT

plot(1:2,cumsum (100*PLSPctVar (2,

2)), '=bo");

xlabel ('Numero de PLS componentes');

ylabel ('Porcentaje de Varianza');

%% residuos

figure;

residuals = y - yfitPLS;
stem(residuals)

xlabel ("Observation') ;

ylabel ('Residual');

%% r*2

TSS = sum( (y-mean(y)) ."2);

RSS PLS = sum((y-yfitPLS)."2);
rsquaredPLS = 1 - RSS PLS/TSS;
%% RMSE

RMSE = sqrt ((RSS_PLS) /n)

%% LDD LIMITE DE DETECCION

s = sqgrt(sum(residuals.”2)/(n-2));

de residuos
M = rsquaredPLS;
ILDD = 3*s/M

%% PLSR plot

$regresion

pl = polyfit(y,yfitPLS,1);
Xp = polyval (pl,X);

X = linspace(-2,14,n);

figure;
plot(y,yfitPLS, 'bo', X,X, 'r-');

$desviacion estandar

xlabel ('Concentracidn medida [uM]');
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ylabel ('Concentracidén predicha [uM]');
hold on;

ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

% COMPONENTES PRINCIPALES DE MATRIZ P53 WT Y P53
MUTANTE

clear all

close all

%% leer datos de entrada

load all spectra 25.txt;

data = all spectra 25; % (mediciones=renglones,
espectros=columnas) = MxN
[m, n] = size(data); % m = renglones, n = columnas

%$% normalizar datos (cada columna con un maximo = 1)

dataNormalized = zeros(m,n); %inicializacion de matriz
de intensidades

for 1 = 1:n
In = data(:,1
Imin = min(In
Imax max (In
dataNormalize
end

14

4

)
)
)
d

(:,1) = (In-Imin)/ (Imax-Imin) ;

%$% Acomodo de datos

dt = transpose(datos);
% dt=transpose (dataNormalized); %Para que cada espectro
sea un renglon = n

dimensiones=size (dt); %Renglones->Espectro, Columnas-
>RamanShif = m

numEspectros=dimensiones (1) ;
numMediciones=dimensiones (2) ;

%% PCA

[pcLoadings, pcScores,1l,~,p] = pca(dt, 'centered', true,
'economy', true);

%pcLoadings-> Matriz de loadings nxm
%pcScores-> matriz de scores (nxn)

%% etiquetas

labelsCell = cell (25, 1); %(modificar segun datos)
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% grupo de 25

labelsCell (1:3) = {'18.9"};
labelsCell(4:6) = {'12.6"'};
labelsCell (7:8) {'8.4"};
labelsCell (9:10) = {'4.2"};
labelsCell (11:12) = {'2.8"'};
labelsCell (13:14) {"2.1"};
labelsCell (15:16) = {'1.68"};
labelsCell (17:19)={"m273"};
labelsCell (20:22) = {'m343'};
labelsCell (23:25) = {'m344"'};

%% Grafica de pcScores

figure ('Name', 'pcScores Vs pcScores', 'NumberTitle',
'on')

j=1;k=2;%indices de pcScores

gscatter ((pcScores(:,7)), (pcScores(:,k)),labelsCell, 'rg
bmck',"'."',25)

'), '"FontSize',14)
'y, 'FontSize',14)
Grid', 'on'")

xlabel (strcat ('PC ', num2str (jj), "' (%
ylabel (strcat ('PC ', num2str (kk), "' (
set (gca, 'FontSize',12, 'YGrid', 'on',

><:v

SUPPORT VECTOR MACHINE

clear all
close all

%% Matriz de espectros

% (mediciones=renglones, espectros=columnas) = MxN
load all spectra 12.txt;

data = all spectra 12;

[m, n] = size(data); % m = renglones, n = columnas

%$% normalizar datos (cada columna con un maximo = 1)

dataNormalized = zeros(m,n); %inicializacion de matriz
de intensidades

for i = 1:n

In = data(:,1);

Imin = min(In);

Imax = max(In);

dataNormalized(:,1) = (In-Imin)/ (Imax-Imin):;
end
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ramanSpectra = dataNormalized';

%% Etiquetas del clasificador

sampleID = cell (12, 1); % (modificar segun datos)

sampleID(1:3) = {'wt'};
sampleID(4:6)={"'m273"'};
sampleID(7:9) = {'m343'};
sampleID(10:12) = {'m344'};

for iSample=1:3
sampleID{iSample}

end

for iSample=4:12
sampleID{iSample}

end

'Wt';

char (sampleID{iSample}) ;

%% PCA

[pcaloadings, pcaScores, ~, ~, explained] =
pca (samples, 'Centered', false);

% porcentaje de varianza a mantener
Varianza = 95/100;

numComponentes = find (cumsum(explained) /sum(explained)

>= Varianza, 1);
pcaScores = pcaScores (:,l:numComponentes) ;

%% SVM

plotROCflag = false;
% Train and test a multi-class SVM model with LOOC

X = pcaScores;
Y = samplelD;

% SVM template

t = templateSVM('Standardize', false, 'KernelFunction
'linear', "KernelScale', 'auto');

o)

% Entrenamiento de SVM multiclase

classLabels = unique (Y);

[Mdl, HyperparameterOptimizationResults] =
fitcecoc (X,Y,
'Learners',t,'ClassNames',classLabels, 'Verbose', 2,

1
14
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'OptimizeHyperparameters', 'auto',
'HyperparameterOptimizationOptions',

struct ('Optimizer’',

'bayesopt', 'SavelIntermediateResults', true,
'Repartition', true, 'Kfold', numel (Y)));

CVMdl = crossval (Mdl, 'leaveout', 'on');
oosLoss = kfoldLoss (CVMdl) ;
oofLabel = kfoldPredict (CVMdl) ;% Predict labels

%% Confusion matrix

C = confusionmat (Y,oofLabel, 'order',classlLabels);
groundTruth = nan(size(Y));
predictedLabels = nan(size (oofLabel));
for idx = 1l:numel (Y)
if stremp(Y{idx}, 'wt')
groundTruth (idx) = 1;

elseif strcmp (Y{idx}, 'm273")
groundTruth (idx) 2;
elseif strcmp (Y{idx}, 'm343")

groundTruth (idx) = 3;

else
groundTruth (idx) = 4;

end

if strcmp (ooflLabel{idx}, 'wt')
predictedLabels (idx) = 1;

elseif strcmp (ooflLabel{idx}, 'm273")
predictedLabels (idx) = 2;

elseif strcmp (oofLabel{idx}, 'm343")
predictedLabels (idx) = 3;

else
predictedLabels (idx) = 4;

end

end

[c_ matrix,Result]=
confusion.getMatrix (groundTruth, predictedLabels) ;

c_table = table(C(:,1), C(:,2), C(:,3),
C(:,4),'"'VariableNames', classLabels, 'RowNames',
classLabels) ;

fprintf ('Confusion Matrix \n')

disp(c_table)

% plot confusion matrix
xvalues = {'wt' "m273'" 'm343' 'm344'};
yvalues = xvalues;

o)

% New figure
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hFig = figure;

h = heatmap (xvalues, yvalues,c matrix);
h.XLabel 'Etiquetas Predichas';
h.YLabel = 'Etiquetas Reales';
h
h

.FontSize = 12;
.ColorbarVisible = 'off';
set (hFig, 'color', 'w'")

CALCULO DE FACTOR DE MEJORAMIENTO SERS

$% Load SERS data

datos = load('SERS ASP Al.txt');
bandas = load('bandas SERS Arreglol.txt');

$% Variables

waveNumber = datos(:,1);
ramanSpectrum = datos(:,2);
SERSspectrum = datos(:,3);

smatriz para factores de mejoramiento
[m,n] = size (bandas)
EFs = zeros(m,n);

%% SERS enhancement factor

for i = 1:m

b = bandas (i) ;

[EF, paramStruct] =
sers_enhancement factor (waveNumber, ramanSpectrum,
SERSspectrum, ...

'band', b,

'lambda', 785, 'molWeight',132.12, 'NA',0.40, 'rho',1.543,"
surfArea',1.5, 'showPlot', true);

EFs (i) = EF;

end
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