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RESUMEN 

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) ocupan el primer lugar a nivel mundial en causas de 

mortalidad. Los cambios pertinentes en el estilo de vida como son la dieta y la actividad física 

proporcionan beneficios a nivel metabólico frente a factores de riesgo cardiovascular intermedio 

como la obesidad y la diabetes. La aplicación de la metabolómica en estudios observacionales y 

de intervención en un estilo de vida saludable permite profundizar en el conocimiento de los 

mecanismos moleculares subyacentes, así como en la identificación de biomarcadores que 

describan estos mecanismos asociados de una forma más global.  

El objetivo principal de la presente tesis doctoral fue identificar biomarcadores relacionados con 

factores de riesgo cardiovascular y el estudio de los perfiles metabolómicos asociados a un 

patrón de alimentación mediterránea mediante el empleo una aproximación metabolómica no 

dirigida basada en resonancia magnética nuclear (RMN). Para la consecución de este objetivo se 

han analizado muestras biológicas y datos metabolómicos de dos estudios clínicos. El primero 

de estos estudios corresponde al ensayo clínico aleatorizado y multicéntrico de intervención 

“Prevención con Dieta Mediterránea” (PREDIMED), del cual se han incluido muestras de orina 

al inicio del estudio. El segundo es un estudio clínico de intervención aleatorizado, paralelo y 

simple ciego, basado en dieta y actividad física en un grupo de mujeres obesas metabólicamente 

sanas, con el objetivo de evaluar la pérdida de peso. De este último estudio se han obtenido 

muestras de plasma en el momento inicial y después de 3 y 12 meses de intervención. La 

plataforma y enfoque analítico en común para el análisis de las muestras biológicas en ambos 

estudios fue una aproximación metabolómica por RMN. 

Para el estudio de los biomarcadores relacionados con un factor de riesgo cardiovascular, se  

caracterizó la huella metabólica asociada a la diabetes mellitus tipo 2 (DM2) mediante la 

comparación de la composición del metaboloma urinario de individuos diabéticos y no 

diabéticos dentro de la población del estudio PREDIMED. Con este análisis se obtuvo un total 

de 33 metabolitos discriminantes entre los dos grupos de individuos. Posteriormente, a partir de 

esta caracterización se determinaron los metabolitos con mayor capacidad de discriminación de 

los grupos a través del cálculo de un marcador multimetabolito que incluyó altos niveles de 

ácido metilsuccínico, alanina, dimetilglicina, ácido guanidinoacético, y niveles bajos de 

glutamina, metilguanidina, ácido 3-hidroximandélico y ácido hipúrico. Este marcador mostró 

una alta capacidad discriminante de la diabetes (área bajo la curva [AUC] 96,4%), incluso con 

una mayor capacidad para discriminar que la glucosa (AUC 89,8%). Adicionalmente, a partir de 

la caracterización metabólica inicial se logró clasificar a la población diabética en dos fenotipos 

metabólicos (metabotipos). En concreto, los individuos diabéticos con niveles más altos de 
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fenilalanina, fenilacetilglutamina, p-cresol y ácido acetoacético se caracterizaron por presentar 

también los niveles más altos de glucosa plasmática. 

Referente a los perfiles metabolómicos asociados a un patrón de alimentación mediterránea, se 

han realizado dos aproximaciones. La primera aproximación ha sido a partir del estudio 

PREDIMED,  estratificando a la población disponible según su nivel de adherencia a la dieta 

Mediterránea (DietMed), y la segunda aproximación a través de una intervención en el estilo de 

vida para la pérdida de peso. 

En el estudio PREDIMED, se ha determinado un biomarcador de alta adherencia a la DietMed. 

Se estratificó a la población en alta (A-ADM) y baja (B-ADM) adherencia a la DietMed en 

función de la puntuación individual obtenida a través de un cuestionario de adherencia 

compuesto por 14 ítems (escala total: 0-14 puntos). Individuos con puntuaciones de <7 se 

incluyeron al grupo B-ADM e individuos con puntuaciones >10 fueron asignados al grupo A-

ADM. Posteriormente, se determinaron las diferencias en la composición del metaboloma 

urinario entre estos dos grupos, obteniendo así un total de 34 metabolitos discriminantes. Entre 

los metabolitos asociados a la A-ADM algunos se correlacionaron con la ingesta de alimentos 

característicos de la DietMed. Finalmente, el biomarcador de A-ADM estuvo compuesto por 

tres metabolitos derivados del metabolismo de la microbiota: fenilacetilglutamina, p-cresol y 

ácido 4-hidroxifenilacético. Este biomarcador demostró tener una alta capacidad discriminante 

entre B-ADM y A-ADM (AUC, 97,0%; especificidad, 94,7%; y sensibilidad, 95,2%). Por otra 

parte, el biomarcador de A-ADM se correlacionó positiva y significativamente con la ingesta de 

frutas, verduras, legumbres y pescado. 

La identificación de biomarcadores de efecto y asociados a una intervención en el estilo de vida 

saludable se logró mediante el análisis comparativo de los cambios en la composición del 

metaboloma plasmático de dos grupos de mujeres obesas y definidas como metabólicamente 

sanas, asignadas a un grupo control (recomendaciones generales de dieta saludable y actividad 

física) o tratamiento (DietMed hipocalórica y actividad física regular) para la pérdida de peso. 

Después de tres meses de estudio y comparadas con el grupo control, las participantes en el 

grupo tratamiento tuvieron una mayor pérdida de peso (kg) (3,04 ± 3,62 vs 9,10 ± 3,50 

p<0,001). Los cambios en la composición del metaboloma en el grupo intervención incluyeron 

niveles más altos de fosfocreatina, ácido 3-hidroxibutírico, metilguanidina, mio-inositol y ácido 

fórmico, así como niveles más bajos de trimetilamina, prolina y fragmentos de colesterol 

LDL/VLDL. La pérdida de peso en los dos grupos se asoció positivamente con niveles más 

altos también de fosfocreatina, ácido fórmico, asparagina y ácido hipúrico; así como con niveles 

más bajos de creatina, trimetilamina, fragmentos de colesterol LDL/VLDL y ácido 2-

hidroxibutírico.  
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Los resultados derivados de los presentes estudios que componen esta Tesis Doctoral refuerzan 

la importancia de la metabolómica para la identificación y desarrollo de biomarcadores 

metabólicos que permitan profundizar en los mecanismos moleculares subyacentes a 

enfermedades crónicas y estilos de vida saludable, así como en la relación de estos 

biomarcadores con la prevención, prevalencia y mejora de estas enfermedades. 
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ABSTRACT 

Cardiovascular diseases (CVD) rank first in the world in causes of mortality. The timely 

changes in lifestyle such as diet and physical activity provide benefits at metabolic level against 

intermediate cardiovascular risk factors including obesity and diabetes. The application of 

metabolomics in observational and interventional studies through a healthy lifestyle allows a 

deeper understanding of the underlying molecular mechanisms, as well as the identification of 

biomarkers that describe these mechanisms in a more global way. 

The main objective of this Doctoral Thesis was to identify biomarkers related to cardiovascular 

risk factors and to study the metabolic profiles associated with a Mediterranean dietary pattern 

by using an untargeted metabolomic approach based on nuclear magnetic resonance (NMR). To 

achieve this objective, biological samples and metabolomic data from two clinical studies have 

been used. The first of these studies corresponds to the randomized and multicenter clinical trial 

of "Prevención con Dieta Mediterránea" (PREDIMED), from which urine samples were used at 

the baseline of the study. The study belongs to a randomized, parallel and single blind 

intervention in lifestyle (consistent in diet and physical activity) for weight loss in metabolically 

healthy obese women (MHO). From this last study, plasma samples were collected at baseline 

and after 3 and 12 months of intervention. The common analytical platform and approach for 

analyzing the biological samples from both studies was a metabolomic approach by NMR. 

For the study of biomarkers related to a cardiovascular risk factor, the metabolic footprint 

associated with type 2 diabetes mellitus (DM2) was characterized by comparing the 

composition of the urinary metabolome of diabetic and non-diabetic individuals within the 

population of PREDIMED study. From this analysis, a total of 33 discriminant metabolites were 

obtained between the two groups (DM2 and non-DM2). Subsequently, from this 

characterization, the metabolites with the greatest discrimination capacity of the groups were 

determined by calculating a multimetabolite biomarker, which included high urine levels of 

methylsuccinic acid, alanine, dimethylglycine, guanidinoacetic acid, and low levels of 

glutamine, methylguanidine, 3-hydroxymandelic acid and hippuric acid. This marker showed a 

high discriminant capacity for diabetes (area under the curve [AUC] 96.4%), even with a greater 

ability to discriminate than glucose (AUC 89.8%). Additionally, from the initial metabolic 

characterization, the diabetic population was classified into two metabolic phenotypes 

(metabotypes). Specifically, diabetic subjects with higher levels of phenylalanine, 

phenylacetylglutamine, p-cresol and acetoacetic acid were also characterized by higher plasma 

glucose levels. 

With respect to the metabolic profiles associated with a Mediterranean dietary pattern, two 

approaches were conducted. The first approach was made from the PREDIMED study, 
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stratifying the available population according to their level of adherence to the Mediterranean 

diet (MedDiet). Meanwhile, the second approach was based on the intervention study of 

lifestyle for weight loss in MHO women. 

In the PREDIMED study, a biomarker of high adherence to MedDiet has been determined. The 

population was stratified in high (H-MDA) and low (L-MDA) adherence to MedDiet according 

to the individual score obtained through an adherence questionnaire composed of 14 items (total 

scale: 0-14 points). Individuals with scores of <7 were included in the L-MDA group and 

individuals with scores > 10 were assigned to the H-MDA group. Subsequently, the differences 

in the composition of the urinary metabolome between these two groups were determined, 

obtaining a total of 34 discriminant metabolites. Among the metabolites associated with H-

MDA some were correlated with intake of characteristic foods of MedDiet. Finally, the 

biomarker of H-MDA was composed of three metabolites derived from the metabolism of the 

microbiota: phenylacetylglutamine, p-cresol and 4-hydroxyphenylacetic acid. This biomarker 

demonstrated a high discriminant capacity between L-MDA and H-MDA (AUC, 97.0%, 

specificity, 94.7%, and sensitivity, 95.2%). On the other hand, the biomarker of H-MDA 

correlated positively and significantly with the intake of fruits, vegetables, legumes and fish. 

The identification of biomarkers of effect and associated with a healthy lifestyle intervention 

was achieved through the comparative analysis of changes in the composition of the plasma 

metabolome of two groups of MHO women assigned to either a control group ( General dietary 

and physical activity recommendations) or treatment group (MedDiet hypocaloric and regular 

physical activity). After three months of study and compared with the control group, 

participants in the treatment group had greater weight loss (kg) (3.04 ± 3.62 vs 9.10 ± 3.50 p 

<0.001). Changes in metabolome composition in the intervention group included higher levels 

of phosphocreatine, 3-hydroxybutyric acid, methylguanidine, myo-inositol and formic acid, as 

well as lower levels of trimethylamine, proline and LDL/VLDL cholesterol signals. Weight loss 

in the two groups was positively associated with higher levels of phosphocreatine, formic acid, 

asparagine and hippuric acid; as well as with lower levels of creatine, trimethylamine, 

LDL/VLDL cholesterol signals and 2-hydroxybutyric acid. 

 

The findings derived from the present studies that compose this Doctoral Thesis reinforce the 

importance of the metabolomics for the identification and development of metabolic biomarkers 

that allow to deep in the molecular mechanisms underlying chronic diseases and healthy 

lifestyles, as well as in the relation of these biomarkers with the prevention, prevalence and 

improvement of these diseases. 



 

I. INTERÉS 
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La obesidad y la diabetes son dos de los principales factores de riesgo cardiovascular con altas 

tasas de morbilidad y mortalidad a nivel mundial (Organización Mundial de la Salud (OMS) 

2017). En su prevención y tratamiento, se reconoce que la adopción de estilos de vida que 

incluyan patrones alimentarios saludables o con baja ingesta calórica, así como una regular 

actividad física, contribuye significativamente en una disminución del riesgo cardiovascular 

(Calder et al. 2011; Verheggen et al. 2016). En este sentido, se ha demostrado que el 

seguimiento de un patrón alimentario de tipo mediterráneo es un componente del estilo de vida 

altamente recomendable debido a su relación inversa con la incidencia y mortalidad por ECV 

(Estruch et al. 2013; Trichopoulou et al. 2003; Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo 2016; 

Grosso et al. 2017). Algunos de los principales mecanismos que explican esta relación incluyen 

una reducción en la incidencia y prevalencia del síndrome metabólico (MetS) y sus 

componentes (Perez-Martinez et al. 2017),  la mejora de los índices antropométricos (Schroder 

et al. 2004; Shai et al. 2008; Esposito et al. 2003) y una disminución del riesgo de desarrollar 

diabetes mellitus (Jannasch et al. 2017), entre otros. Sumado a estos mecanismos, en los últimos 

años se demostrado que la pérdida de peso a través de intervenciones en el estilo de vida 

(basadas por ejemplo en patrones alimentarios con restricción calórica y/o actividad física) 

impacta positivamente en distintos marcadores clínicos, lo que se traduce en un menor riesgo 

cardiovascular (Abbenhardt et al. 2013; Petelin et al. 2014). Ante tales evidencias, sin embargo, 

existe todavía un desconocimiento en torno a los procesos bioquímicos que subyacen a las 

alteraciones  producidas por los factores de riesgo cardiovascular y su relación con el 

seguimiento o adopción de estilos de vida cardiosaludable. Desentrañar estos procesos a través 

de la identificación de moléculas y rutas metabólicas asociadas, resulta de especial importancia 

en áreas como la epidemiología nutricional, no sólo para una mejor comprensión del 

funcionamiento y evolución de las patologías, sino también para el establecimiento de 

estrategias terapéuticas o de intervención en el estilo de vida necesarias para su control. En los 

últimos años con el desarrollo de las llamadas ciencias ómicas, y entre estas particularmente la 

metabolómica, se han logrado numerosos avances en la identificación de moléculas 

características de procesos biológicos normales o patológicos. 

La metabolómica se define como una disciplina que estudia globalmente las moléculas de bajo 

peso molecular (<1500 Da), conocidas también como metabolitos, dentro de un sistema 

biológico (p.e., célula, tejido u organismo) en un momento determinado (Johnson et al. 2016; 

Monteiro et al. 2013; Gibbons et al. 2015). Al conjunto de metabolitos que constituyen el 

sistema biológico se les conoce como metaboloma y su estudio a través de la metabolómica 

permite conocer de manera directa las relaciones bioquímicas y los procesos biológicos que en 

el sistema se llevan a cabo. El análisis del metaboloma requiere de la aplicación de un flujo de 
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trabajo multidisciplinario en el que se incluye la obtención de los datos a través de técnicas 

analíticas avanzadas, como la espectroscopia por resonancia magnética nuclear (RMN), y su 

análisis mediante técnicas estadísticas multivariantes. El uso más frecuente de la RMN en la 

metabolómica es en estudios con aproximaciones no dirigidas o untargeted, que consisten en el 

análisis de los cambios en metaboloma por efecto de condiciones específicas, pero sin previo 

conocimiento de los metabolitos que se han de determinar. Estas aproximaciones untargeted 

además tienen la potencialidad de generar un marcado aumento en la identificación de 

potenciales biomarcadores de procesos biológicos en condiciones normales o patológicas 

(Bujak et al. 2015). 

De este modo, una de las aplicaciones más comunes de la metabolómica es la identificación de 

biomarcadores de enfermedades, como la DM2. Concretamente, en la investigación sobre la 

DM2 la metabolómica se ha aplicado exitosamente en el descubrimiento de biomarcadores de 

diagnóstico, pronóstico, alteraciones metabólicas y de mecanismos de acción de medicamentos 

(Urpi-Sarda et al. 2015). La mayoría de estos biomarcadores, sin embargo, suelen estar 

compuestos por un solo metabolito, lo que dificulta a veces su replicación en diferentes 

estudios. Algunos modelos, en cambio, emplean la combinación de metabolitos y la 

información de otras variables como la edad, género y estilos de vida, para la construcción de 

biomarcadores, principalmente de predicción de DM2 (Herder et al. 2014). Es importante tomar 

en cuenta que la mayoría de estos modelos se han construido y probado a partir de muestras de 

plasma sanguíneo, lo que en cierto modo dificulta su aplicación en estudios observacionales o 

clínicos de gran escala. En este sentido, el desarrollo de biomarcadores a partir de muestras 

biológicas menos invasivas, como la orina, constituye un campo de oportunidad en la 

investigación de las alteraciones metabólicas producidas por la DM2. Por otra parte, la 

aplicación de la metabolómica en el estudio de la DM2 resulta esencial hoy en día para entender 

mejor la intervariabilidad metabólica que existe dentro de esta enfermedad. Por lo tanto, el 

estudio de fenotipos metabólicos (metabotipos) relacionados con la DM2 a través de la 

metabolómica representa un punto de partida en la nueva “medicina estratificada” (Pearson 

2016) para la identificación de individuos con mayor riesgo o el establecimiento de programas 

de intervención en el estilo de vida focalizados en cada uno de estos metabotipos (Heinzmann et 

al. 2012). 

Por otra parte, y como ya se ha mencionado anteriormente, los estilos de vida que incluyan el 

seguimiento o adopción de patrones alimentarios saludables como la DietMed constituyen un 

componente esencial en la prevención y disminución del riesgo de ECV. La valoración del 

cumplimiento o adherencia a este patrón, sin embargo, supone un reto en estudios 

observacionales o de intervención, en los que hasta la fecha se utilizan principalmente 
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cuestionarios autoinformados de frecuencia de consumo de alimentos para tal valoración (Hu 

2002). Algunos de estos cuestionarios se presentan en forma de índices o scores de adherencia, 

y son construidos en base a recomendaciones dietéticas como resultado de un consenso 

científico o como propuesta de investigadores que emplean un enfoque basado en la evidencia 

científica (Scientific Report of the 2015 Dietary Guidelines Advisory Committee (DGAC) 

2015). Hasta la fecha, la adherencia a la DietMed se ha evaluado mediante el uso de distintos 

scores descritos en la bibliografía, entre los que destacan los cuestionarios de 9 ítems, propuesto 

por Tricopoluus (Trichopoulou et al. 2003), y el de 14 ítems, propuesto por el estudio 

PREDIMED (Schroder et al. 2011). Estos scores se han empleado además en distintos estudios 

para estudiar la asociación de la adherencia a la MeDiet con la composición de la microbiota 

intestinal (Gutierrez-Diaz et al. 2017), factores de riesgo cardiovascular (Martinez-González et 

al. 2012), enfermedades relacionadas con el envejecimiento (Talegawkar et al. 2012) y la 

mortalidad total, entre otros (Trichopoulou et al. 2003). Sin embargo, debido a la complejidad 

de la DietMed, en términos de la cantidad y frecuencia con la que se consumen los alimentos 

que lo componen, la evaluación de su adherencia a través de los métodos tradicionales puede 

resultar inexacta, por lo que se condisera que el empleo de biomarcadores de exposición a los 

alimentos (food metabolome) podría ser de gran complementariedad (Andersen et al. 2014). En 

este sentido durante los últimos años la metabolómica ha jugado un papel importante en el 

descubrimiento de nuevos biomarcadores dietéticos, ya sean de consumo de alimentos 

individuales (Garcia-Aloy et al. 2014; Heinzmann et al. 2010) o de patrones alimentarios 

(Gibbons et al. 2017; Playdon et al. 2017). Ejemplos de patrones alimentarios descritos a través 

de biomarcadores metabolómicos incluyen la nueva dieta nórdica (Lankinen et al. 2016; 

Andersen et al. 2014) y la dieta occidental (Bouchard-Mercier et al. 2013). Sin embargo, 

biomarcadores de adherencia a la DietMed han sido poco estudiados (Gutierrez-Diaz et al. 

2017). Se reconoce por lo tanto que el uso de biomarcadores metabolómicos podría no solo 

complementar la información de los scores tradicionales de adherencia a la DietMed, sino 

mejorar la precisión en su evaluación y establecer relaciones de su efecto en el organismo 

(Bondia-Pons et al. 2015). De esta manera, la caracterización de la adherencia a un patrón 

alimentario mediterráneo mediante un enfoque metabolómico resulta de especial interés en la 

investigación nutricional ya que permitiría comprender mejor la relación entre la dieta, teniendo 

en cuenta la biodisponibilidad de los compuestos bioactivos de la DietMed, y el riesgo de 

enfermedades crónicas asociadas a la ECV. 

Por otra parte, en estudios de intervención en el estilo de vida dirigidos a disminuir el riesgo de 

ECV o de factores de riesgo intermedios, la información de la evaluación del seguimiento de un 

patrón alimentario saludable sería insuficiente si no se consideran también los efectos 
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beneficiosos de tales intervenciones. Con respecto a esto último, existen numerosas evidencias 

en torno a los múltiples beneficios que proporcionan intervenciones en el estilo de vida, basadas 

por ejemplo en dietas hipocalóricas y actividad física regular, dirigidas a la pérdida de peso en 

poblaciones obesas  (Petelin et al. 2014; Abbenhardt et al. 2013). Sin embargo, la mayoría de 

los estudios de intervención conducidos hasta ahora con esta aproximación han focalizado su 

interés en la obesidad en general, descartando, por ejemplo, la variabilidad metabólica que 

existe dentro de este fenotipo. En este sentido, estudios recientes han demostrado la existencia 

de un fenotipo discordante dentro de los individuos obesos caracterizado por presentar un menor 

riesgo de ECV o mortalidad total (Calori et al. 2011; Hamer & Stamatakis 2012). A los 

individuos con este fenotipo se les conoce como obesos metabólicamente sanos (del inglés, 

metabolically healthy obese, MHO) y recientemente han comenzado a ganar interés en la 

epidemiología nutricional. No obstante, aunque la dieta y la actividad física son factores de 

riesgo cardiovascular modificables bien conocidos, su potencial impacto beneficioso en 

condiciones controladas sobre el fenotipo la MHO recién está ganando interés (Dalzill et al. 

2014; Arsenault et al. 2009). La metabolómica aplicada en estudios de intervención para la 

pérdida de peso en el fenotipo MHO ofrece por tanto la oportunidad de profundizar en el 

conocimiento de los mecanismos moleculares a través de los cuales la intervención y la pérdida 

de peso modulan, por separado o conjuntamente, los beneficios metabólicos que se traducen en 

una mejora del riesgo cardiovascular. Por lo tanto, el estudio de biomarcadores metabolómicos 

relacionados con intervenciones en el estilo de vida que combinan patrones alimentarios 

saludables y actividad física, resulta de especial interés en el fenotipo MHO, no por estos 

biomarcadores contribuyen a confirmar los efectos beneficiosos de dichas intervenciones sino 

también porque permiten entender de qué manera este fenotipo se acerca hacia un estado más 

saludable o de menor riesgo cardiovascular. 

 

Por todo lo anteriormente expuesto, se presenta una Tesis Doctoral que integra la aplicación de 

la metabolómica mediante una aproximación no dirigida por RMN en el estudio de 

biomarcadores y patrones metabólicos asociados a un factor de riesgo cardiovascular, como es 

la DM2, y de  un patrón alimentario saludable, compuesto por una DietMed y su efecto tras una 

intervención para la pérdida de peso en el fenotipo MHO. 
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THESIS RATIONALE 

Obesity and diabetes are two of the major cardiovascular risk factors with high worldwide 

morbidity and mortality rates (WHO 2017). In their prevention and treatment, it is recognized 

that the adoption of lifestyles that include healthy dietary patterns or dietary patterns with low 

caloric intake, as well as practice of regular physical activity, contributes significantly to 

decrease cardiovascular risk (Calder et al., 2011; Verheggen et al. Al. 2016). In this sense, it has 

been demonstrated that the adherence to a Mediterranean-type food pattern is a highly 

recommended lifestyle component due to its inverse relationship with CVD incidence and 

mortality (Estruch et al., 2013; Trichopoulou et al., 2003;  Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo 

2016; Grosso et al, 2017). Some of the main mechanisms explaining this relationship include a 

reduction in the incidence and prevalence of Metabolic Syndrome (MetS) and its components 

(Perez-Martinez et al., 2017), improvement of anthropometric indices (Schroder et al., 2004; 

and a reduced risk of developing diabetes mellitus (Jannasch et al., 2017), among others. In 

addition to these mechanisms, in recent years it has been demonstrated that weight loss through 

lifestyle interventions (based, for example, on calorie restricted dietary patterns and /or physical 

activity) has a positive impact on different clinical markers that results in a lower cardiovascular 

risk (Abbenhardt et al., 2013, Petelin et al., 2014). In the face of such evidence, however, there 

is still a lack of knowledge about the biochemical processes that underlie the alterations 

produced by cardiovascular risk factors and their relation with the compliance or adoption of 

healthy lifestyles. To unravel these processes through the identification of molecules and 

associated metabolic pathways, is of particular importance in areas such as nutritional 

epidemiology, not only because this could provide a better understanding of the functioning and 

evolution of pathologies, but also for the establishment of therapeutic or intervention strategies 

for their control. In recent years, with the development of the called omics, and among them, 

metabolomics, many advances have been made in the identification of molecules characteristic 

of normal and pathological biological processes. 

Metabolomics is defined as the discipline that studies globally low molecular weight molecules 

(<1500 Da), also known as metabolites, within a biological system (e.g., cells, tissues or 

organisms) at a given time (Johnson et al. 2016; Monteiro et al., 2013; Gibbons et al., 2015). To 

the set of metabolites that make up the biological system are known as metabolome and its 

study through metabolomics allows directly to know the biochemical relationships and 

biological processes that are carried out in the system. Metabolomic analysis requires the 

application of a multidisciplinary workflow that includes obtaining the data through advanced 

analytical techniques such as nuclear magnetic resonance (NMR) spectroscopy and its analysis 
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by multivariate statistical techniques. The most frequent use of NMR in metabolomics is in 

studies with untargeted approaches, which consist in the analysis of changes in metabolome by 

effect of specific conditions, but without previous knowledge of the metabolites to be 

determined. These untargeted approaches also have the potential to generate a marked increase 

in the identification of potential biomarkers of biological processes under normal or 

pathological conditions (Bujak et al., 2015). 

One of the most common applications of metabolomics is the identification of disease 

biomarkers, such as DM2. Specifically, in DM2 research metabolomics has successfully been 

applied in the discovery of diagnostic, prognosis, metabolic alterations biomarkers and drug 

action mechanisms (Urpi-Sarda et al., 2015). Most of these biomarkers, however, are usually 

composed of a single metabolite, which sometimes makes it difficult to replicate in different 

studies. Some models, however, use the combination of metabolites and information from other 

variables such as age, gender and lifestyles, for the construction of biomarkers, mainly for 

predicting DM2 (Herder et al., 2014). It is important to take into account that most of these 

models have been constructed and tested from blood plasma samples, which in some ways 

makes it difficult to apply them in observational or large-scale clinical studies. In this sense, the 

development of biomarkers from less invasive biological samples, such as urine, constitutes a 

field of opportunity in the investigation of the metabolic alterations produced by DM2. On the 

other hand, the application of metabolomics in the study of DM2 is essential today to better 

understand the metabolic intervariability that exists within this disease. Therefore, the study of 

metabolic phenotypes (metabotypes) related to DM2 through metabolomics represents a starting 

point in the new "stratified medicine" (Pearson 2016) for the identification of individuals at 

greater risk and to establish programs of intervention in lifestyle focused on each of these 

metabotypes (Heinzmann et al., 2012). 

On the other hand, and as mentioned above, a lifestyle that include compliance or adoption to 

healthy dietary patterns such as MedDiet is an essential component in the prevention and 

reduction of CVD risk. The evaluation of compliance or adherence to a dietary pattern, 

however, is a challenge in observational or intervention studies, on which to date self-reported 

food consumption frequency questionnaires are mainly used for their assessment (Hu 2002). 

Some of these questionnaires are presented in the form of indexes or scores of adherence, and 

are constructed based on dietary recommendations as a result of a scientific consensus or as 

proposed by researchers using a scientific evidence approach (Scientific Report of the 2015 

Dietary Guidelines Advisory Committee [DGAC] 2015). To date, adherence to MedDiet has 

been evaluated using different scores described in the literature, including the 9-item 

questionnaires, proposed by Tricopoulus (Trichopoulou et al., 2003), and the 14-item 
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questionnaire, proposed by the PREDIMED study (Schroder et al., 2011). These scores have 

also been used in different studies to study the association of MeDiet adherence with the 

composition of the intestinal microbiota (Gutierrez-Diaz et al., 2017), cardiovascular risk factors 

(Martinez-González et al. Age-related diseases (Talegawkar et al., 2012) and total mortality, 

among others (Trichopoulou et al., 2003). However, because of the complexity of MedDiet, in 

terms of the amount and frequency with which the foods that comprise it are consumed, 

evaluation of its adherence through traditional methods may be inaccurate. Therefore, the use of 

biomarkers of food exposure could be of great complementarity (Andersen et al., 2014). In 

recent years, metabolomics has played an important role in the discovery of new dietary 

biomarkers, either of individual food consumption (Garcia-Aloy et al., 2010) or dietary patterns 

(Gibbons Et al., 2017; Playdon et al., 2017). Examples of dietary patterns described through 

metabolomic biomarkers include the new Nordic diet (Lankinen et al., 2016; Andersen et al., 

2014) and the western diet (Bouchard-Mercier et al., 2013). However, biomarkers of adherence 

to MedDiet have been poorly studied (Gutierrez-Diaz et al., 2017). Therefore, it is recognized 

that the use of metabolomic biomarkers could not only supplement the information of the 

traditional MedDiet adherence scores, but also improve the accuracy of its evaluation and help 

to establish relationships of its effect on the organism (Bondia-Pons et al. 2015). Thus, the 

characterization of adherence to a Mediterranean dietary pattern through a metabolic approach 

is of special interest in nutritional research since it would allow a better understanding of the 

relationship between diet, taking into account the bioavailability of the bioactive compounds of 

MedDiet and the risk of chronic diseases associated with CVD. 

On the other hand, in lifestyle intervention studies aimed to reduce the risk of CVD or 

intermediate risk factors, the information from the evaluation of the compliance of a healthy 

dietary pattern would be incomplete if the beneficial effects of such interventions are not also 

measured. With respect to the latter, there is a great deal of evidence regarding the multiple 

benefits of lifestyle interventions based, for example, on low-calorie diets and regular physical 

activity, aimed to loss weight in obese populations (Petelin et al., 2004 Abbenhardt et al., 2013). 

However, most of the intervention studies conducted so far with this approach have focused 

their interest in obesity in general, ruling out, for example, the metabolic variability that exists 

within this phenotype. In this sense, recent studies have demonstrated the existence of a 

discordant phenotype within obese individuals characterized by a lower risk of CVD or total 

mortality (Calori et al., 2011; Hamer & Stamatakis 2012). Individuals with this phenotype are 

referred to as MHO and have recently begun to gain interest in nutritional epidemiology. 

However, although diet and physical activity are well-known modifiable cardiovascular risk 

factors, their potential beneficial impact under controlled conditions on the MHO phenotype is 
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only gaining interest (Dalzill et al., 2004; Arsenault et al., 2009). Metabolomics applied in 

interventional studies for weight loss in the MHO phenotype thus offers the opportunity to deep 

in the knowledge of the molecular mechanisms through which intervention and weight loss 

modulate, separately or together, the metabolic benefits that can be translated into improved 

cardiovascular risk. Therefore, the study of metabolomic biomarkers related to lifestyle 

interventions that combine healthy dietary patterns and physical activity, is of particular interest 

for the study of the MHO phenotype, not only because these biomarkers contribute to confirm 

the beneficial effects of such interventions but also because they allow us to understand how 

this phenotype changes towards a healthier state or lower cardiovascular risk. 

 

For all of the above, it is presented a Doctoral Thesis that integrates the application of the 

metabolomics by an untargeted approach with NMR in the study of biomarkers and metabolic 

profiles of one cardiovascular risk factor, such as DM2, and a healthy dietary pattern composed 

of a Mediterranean diet and its effect on the MHO phenotype after an intervention for weight 

loss. 



II. INTRODUCCIÓN 
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2.1 METABOLÓMICA 

2.1.1 Introducción 

De acuerdo a la Metabolomics Society, el término metabolómica se refiere a la caracterización 

global de moléculas de bajo peso molecular (<1500 Da), llamadas metabolitos, dentro de un 

sistema biológico (p.e., célula, tejido u organismo) en un momento determinado. El conjunto de 

metabolitos que componen un sistema biológico recibe el nombre de metaboloma y su estudio a 

través de la metabolómica permite conocer más acerca de las vías metabólicas o procesos 

biológicos que en ese sistema se llevan a cabo.  

Actualmente puede considerarse a la metabolómica como el último eslabón en la cadena o 

cascada de las ciencias “ómicas”. En esta cascada suelen producirse numerosas interacciones 

entre los distintos niveles conocidos como genoma, transcriptoma, proteoma y metaboloma 

(Figura 2.1). De este modo los cambios observados en el metaboloma suelen representar las 

perturbaciones dinámicas de los distintos niveles ómicos (Bujak et al. 2015). A diferencia de los 

genes y proteínas, cuyas funciones están sujetas a regulación epigenética y modificaciones 

postraduccionales, respectivamente, los metabolitos están directamente relacionados con la 

actividad bioquímica y por lo tanto son más fáciles de correlacionar con el fenotipo (Patti et al. 

2012). En otras palabras, podría considerarse al metaboloma como una firma de la actividad 

bioquímica de un sistema biológico en momento específico y bajo unas condiciones fisiológicas 

y/o perturbaciones determinadas (Patti et al. 2012; Kell et al. 2005). 

 

 

Figura 2.1. La cascada de las ómicas en un enfoque de biología de sistemas. Bujak et al., 2015. 
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En este sentido, la valiosa información que proporciona el estudio del metaboloma justifica en 

parte las ventajas que ofrece el empleo de la metabolómica en la biología de sistemas y en 

particular en la investigación de áreas como la biomedicina, toxicología, farmacología y de la 

alimentación y nutrición. 

De acuerdo a Scalbert et al, el metaboloma humano se ve influenciado por otros dos subtipos de 

metaboloma: i) metaboloma endógeno, que incluye todos los metabolitos intrínsecos 

relacionados con el metabolismo primario e intermedio del organismo, y ii) metaboloma 

exógeno, compuesto por todos los metabolitos derivados de factores extrínsecos como la 

medicación (drug metabolome), contaminación (pollulatn metabolome) y la dieta (food 

metabolome) (Figura 2.2) (Scalbert et al. 2014). Específicamente, el food metabolome consiste 

en el conjunto de metabolitos derivados de la digestión de los compuestos nutricionales 

esenciales y no esenciales, del metabolismo derivado del individuo (o huésped) y de su 

microbiota intestinal (Scalbert et al. 2014). Debido a que el metaboloma endógeno y el food 

metabolome se encuentran fuertemente influenciados por la dieta, ambos recibirán especial 

atención a lo largo de la presente tesis doctoral.  

 

 

Figure 2.2. The human metabolomes. Sp., species. Scalbert et al., 2014. 

 

El análisis del metaboloma requiere de la aplicación de un flujo de trabajo multi-disciplinario en 

el que se incluye la obtención de los datos a través de técnicas analíticas avanzadas. Una de las 

técnicas analíticas más comúnmente empleadas en la metabolómica es la espectroscopia por 
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resonancia magnética nuclear (RMN) (Beckonert et al. 2007; Beisken et al. 2015; Brennan 

2014). Entre las ventajas que ofrece esta técnica se encuentran la de ser altamente reproducible, 

no destructiva, requiere poco o ningún tratamiento previo de la muestra, permite la detección de 

metabolitos presentes en concentraciones relativamente altas (μM-mM) en varias muestras 

biológicas (p.e., orina, sangre, saliva, heces y tejidos), además de proveer información 

estructural para la identificación de metabolitos no identificados (unknowns) (Beckonert et al. 

2007). El uso más frecuente de la RMN en la metabolómica es en estudios con aproximaciones 

no dirigidas o untargeted, que consisten en el análisis de los cambios en metaboloma por 

efecto de condiciones específicas, pero sin previo conocimiento de los metabolitos que se han 

de determinar. Estas aproximaciones untargeted además tienen la potencialidad de generar un 

marcado aumento en la identificación de potenciales biomarcadores de procesos biológicos en 

condiciones normales o patológicos (Bujak et al. 2015). 

Un biomarcador se define como aquella sustancia medida objetivamente y evaluada como 

indicador de un proceso biológico normal, estado patogénico o de respuesta a un tratamiento 

farmacológico (Strimbu & Tavel 2010). En metabolómica se reconocen tres tipos de 

biomarcadores: i) biomarcadores de exposición, definidos como aquellos compuestos exógenos, 

o alguno de sus metabolitos, que pueden ser medidos en alguna muestra biológica del 

organismo; ii) biomarcadores de efecto, aquellos relacionados con alguna alteración bioquímica 

o fisiológica en el organismo que, dependiendo de la magnitud, se pueden asociar con el 

deterioro en la salud o enfermedad; y iii) biomarcadores de susceptibilidad, aquellas sustancias 

indicadoras de la capacidad del organismo para responder a una determinada exposición 

(Schulte 2005).  

 

2.1.2 Flujo de trabajo de la metabolómica 

Con un previo planteamiento de la pregunta de investigación, la hipótesis y el diseño 

experimental, los estudios de metabolómica se llevan a cabo en cinco etapas que se describen a 

continuación. 

1) Recolección y preparación de las muestras biológicas.  

La recolección incluye un control riguroso de la toma, almacenamiento y distribución de las 

muestras. Mientras que la preparación incluye una serie de operaciones (opcionalmente) como 

la homogenización, extracción, purificación, concentración, fraccionamiento, etc., de las 

muestras antes de ser analizadas. Debido a la practicidad en su colección (poco o nada invasiva) 

y manejo, así como a la información que de ellas puede obtenerse, el plasma, suero y orina 
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suelen ser las muestras biológicas más comúnmente empleadas en estudios metabolómica 

(Álvarez-Sánchez et al. 2010; Claus & Swann 2013). El plasma, por ejemplo, proporciona una 

“lectura instantánea” de los procesos anabólicos y catabólicos (normales o anormales) que 

ocurren en el organismo entero en el momento del muestreo (Álvarez-Sánchez et al. 2010). 

Mientras tanto, la orina al contener productos metabólicos finales de reacciones bioquímicas, 

provee al investigador una visión global de lo que ha ocurrido en el organismo por efecto de la 

interacción entre los metabolomas endógeno y exógeno (p.e., dieta y microbiota) (Claus & 

Swann 2013). 

2) Adquisición y procesamiento de los datos. 

La adquisición de los datos consiste en la generación de los datos a partir del análisis de las 

muestras biológicas a través de una plataforma analítica. En el caso de la RMN, los datos 

obtenidos son compuestos por espectros que a su vez incluyen las señales de resonancia y 

desplazamiento químico de los distintos compuestos encontrados en las muestras. Mientras 

tanto, el procesamiento de los datos incluye una serie de acciones que contribuyen a reducir la 

variabilidad de tipo “ruido” dentro y entre las muestras para la obtención de variables (señales, 

picos, etc.) biológicamente relevantes al momento de realizar los análisis estadísticos. 

3) Análisis de los datos. 

El análisis de los datos en metabolómica suele ser un proceso “multipaso” que comienza con un 

pretratamiento de los mismos y que a su vez incluye operaciones de normalización, 

transformación y escalado (Beisken et al. 2015). Estas operaciones, al igual que los posteriores 

análisis estadísticos, son llevadas a cabo mediante el empleo de métodos quimiométricos y 

bioinformáticos en la matriz de datos que contiene por un lado las muestras (o individuos, en 

filas) y por otro las variables (p.e., señales de RMN) obtenidas de la adquisición de los datos. 

Las principales técnicas de análisis estadístico empleadas en metabolómica suelen incluir  

análisis de regresión, correlación, clasificación y agrupamiento de variables, entre otros. La 

finalidad de estas técnicas es la de reducir significativamente el volumen de datos procedentes 

de la etapa anterior, seleccionando las variables con la información más relevante o relacionada 

con los fenómenos estudiados. 

4) Identificación de metabolitos. 

La identificación de metabolitos es sin duda una de los mayores retos en los experimentos de 

metabolómica, principalmente en aquellos que se realizan con una aproximación no dirigida. 

Esta etapa consiste en asignar la identidad (nomenclatura y estructura química) de las 

señales/variables que fueron significativamente relevantes del análisis estadístico previo. Para la 

identificación de metabolitos se suele recurrir a la comparación de los espectros en bases de 
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datos de uso comercial o público, a la búsqueda minuciosa en literatura científica y en algunos 

casos a la realización de experimentos adicionales para confirmar su identidad. 

5) Interpretación biológica. 

Mediante la interpretación biológica se busca dar sentido a los resultados obtenidos y 

relacionarlos con el objetivo principal del estudio, dando a su vez respuesta a la pregunta de 

investigación inicialmente planteada. Para lograr esto, se recurre al uso de bases de datos que 

contienen información acerca de los metabolitos identificados, así como a la búsqueda 

bibliográfica de investigaciones similares o relacionadas con el tema. La construcción de redes 

metabólicas o el situar a los metabolitos dentro de rutas metabólicas conocidas, son 

herramientas otro tipo de herramientas que permiten conocer o profundizar en los mecanismos o 

procesos biológicos que subyacen al fenómeno estudiado (p.e., enfermedad y dieta).  
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2.2 RIESGO CARDIOVASCULAR 

2.2.1 Generalidades 

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son un conjunto de trastornos del corazón y los vasos 

sanguíneos, entre los que se incluyen las cardiopatías coronarias, las enfermedades 

cerebrovasculares, el aumento de la tensión arterial, las vasculopatías periféricas, las 

cardiopatías reumáticas y congénitas, y la insuficiencia cardiaca.  

Durante los últimos 15 las ECV han ocupado el primer lugar en las causas de mortalidad a nivel 

mundial, afectando principalmente a los países de ingresos bajos y medios: más del 80% de las 

defunciones por esta causa se producen en esos países y afectan casi por igual a hombres y 

mujeres. De aquí a 2030, se estime que 23,6 millones de personas morirán por alguna 

enfermedad cardiovascular, principalmente por cardiopatías y accidentes cerebrovasculares. Se 

prevé que estas enfermedades sigan siendo la principal causa de muerte (Organización Mundial 

de la Salud (OMS) 2017). 

2.2.1 Factores de riesgo 

La mayoría de las ECV son causadas por factores de riesgo que pueden ser controlados, tratados 

o modificables. Los principales factores de riesgo se resumen en la tabla 2.1 

 

Tabla 2.1 Principales factores de riesgo de las ECV 

Conductuales (modificables) Metabólicos (controlables) Otros (no modificables) 

Consumo de tabaco Hipertensión Edad 

Sedentarismo Hiperglucemia y diabetes Género 

Dieta (malsana) Hiperlipidemia 
Antecedentes familiares de 

ECV 

Consumo nocivo de alcohol Sobrepeso y obesidad  

Fuente: OMS, 2017 

 

En términos de muertes atribuibles, el principal factor de riesgo cardiovascular a nivel mundial 

es la hipertensión (a la que se atribuye el 13% de las muertes mundiales), seguido por el 
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consumo de tabaco (9%), elevada glucosa en sangre (6%), y el sobrepeso y obesidad (5%) 

(Organization 2011). 

Debido a que la presente tesis doctoral centra su interés en factores de riesgo cardiovascular 

como la obesidad, la diabetes y la dieta, los siguientes apartados se focalizarán en tratar estos. 

2.2.2 Obesidad 

El sobrepeso y la obesidad se definen como una acumulación anormal o excesiva de grasa que 

puede ser perjudicial para la salud. La causa fundamental del sobrepeso y la obesidad es un 

balance energético positivo crónico, lo que significa que las calorías consumidas son mayores a 

las calorías gastadas (Lavie et al. 2016). 

Además del peso, el índice de masa corporal (IMC), la circunferencia de la cintura y la relación 

cintura-cadera son algunos de los parámetros empleados para medir la obesidad (Mandviwala et 

al. 2016). El IMC es un indicador simple de la relación entre el peso y la talla que se utiliza con 

mayor frecuencia para identificar el sobrepeso y la obesidad en los adultos(Organización 

Mundial de la Salud (OMS) 2016). Se calcula dividiendo el peso de una persona en kilos por el 

cuadrado de su talla en metros (kg/m
2
). En términos generales, se considera que el peso de un 

adulto es normal (normopeso) cuando su IMC encuentra entre 18.5 y 25 kg/m
2
, con sobrepeso si 

el IMC está entre 25.0 y 29.9 kg/m
2
, y obeso si su IMC es >30 kg/m

2
 (Mandviwala et al. 2016). 

La obesidad es uno de los principales factores de riesgo cardiovascular debido su relación con 

numerosas comorbilidades como: la hipertensión y la diabetes mellitus tipo 2 (DM2), además de 

una relación directa con las ECV, principalmente a través del desarrollo de cardiopatías y 

accidentes cerebrovasculares (Mandviwala et al. 2016). Los mecanismos intermedios a través de 

los cuales estas comorbilidades se desarrollan en el marco de la obesidad incluyen: un 

incremento en la resistencia a la insulina, dislipidemia, trastornos hemodinámicos, daños en la 

función y estructura cardiaca, inflamación, y desregulaciones neurohumorales y del ciclo celular 

(Lavie et al. 2016). Otras comorbilidades relacionadas con la obesidad incluyen ciertos tipos de 

cáncer, trastornos locomotores y apnea/trastornos del sueño, entre otros (Poirier et al. 2006). La 

obesidad, por lo tanto, se asocia con un mayor riesgo de morbilidad y mortalidad, así como con 

una reducción de la esperanza de vida (Poirier et al. 2006). 

2.2.3 Obesidad Metabólicamente Sana 

A pesar de los efectos adversos conocidos en relación a la obesidad, numerosos estudios 

recientemente han evidenciado la existencia de un fenotipo obeso caracterizado por un bajo 
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riesgo cardiovascular. A este fenotipo se le conoce como Obesos Metabólicamente Sanos (del 

inglés, metabolically healthy obese, MHO).  

Aunque al día de hoy no existe un criterio unificado para su definición, la mayoría de los 

estudios concuerdan en que la MHO se caracteriza por la ausencia de enfermedades metabólicas 

como DM2, dislipidemia e hipertensión. La figura 2.3 ilustra las principales diferencias 

metabólicas entre los MHO y su contraparte, los obesos metabólicamente enfermos. 

 

 

 

Figura 2.3. Factores que podrían distinguir entre individuos obesos metabólicamente sanos y 

metabólicamente enfermos a pesar de poseer una similar cantidad de masa grasa. Basado en Primeau et 

al., 2011. 

 

Existe una creciente evidencia que sugiere que la capacidad de expansión del tejido adiposo y la 

inflamación subclínica son los principales mecanismos que determinan si un individuo es MHO 

o no-MHO (Muñoz-Garach et al. 2016). El primer mecanismo se basa en la “hipótesis de la 

expansibilidad del tejido adiposo”, la cual sostiene que una vez que los adipocitos alcanzan el 

umbral de su capacidad de almacenamiento (p.e., debido a una sobrecarga calórica crónica), 

estos comienzan a aumentar en número (hiperplasia) o en tamaño (hipertrofia) (Badoud et al. 
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2015) (Figura 2.5). Eventualmente, la falta de capacidad de expansión del tejido adiposo 

conlleva a un estado de disfunción caracterizado por una disminución de la capacidad 

lipogénica, y aumentos en la producción de productos lipotóxicos y secreción de proteínas 

proinflamatorias, éste último con el consecuente aumento de infiltración de células inmunes 

(Badoud et al. 2015; Bell & Hamer 2016). La inflamación subclínica, por su parte, se 

caracteriza por un aumento en los niveles plasmáticos de moléculas proinflamatorias como la 

proteína C-reactiva (del inglés, C-reactive protein, PCR), interleucina-6, (del inglés, 

interleukine-6, IL-6), factor de necrosis tumoral alfa (del inglés, tumoral necrosis factor alpha 

TNF-α), ácidos grasos libres (del inglés, free fatty acids, FFA) y adipoquinas (p.e., leptina y 

resistina), entre otras (Teixeira et al. 2015; Muñoz-Garach et al. 2016; Badoud et al. 2015). 

Finalmente, todos estos mecanismos se encuentran asociados con la resistencia a la insulina, la 

cual, como es sabido, es uno de los principales componentes de la enfermedad metabólica. Con 

todo esto, los individuos MHO se caracterizan por tener una mejor capacidad de expansión de 

su tejido adiposo, un menor grado de inflamación local y sistémica, y una mayor sensibilidad a 

la insulina en comparación con individuos no-MHO (Blüher 2014). Estas condiciones 

metabólicas en el fenotipo MHO se ven además influenciadas por una distribución específica de 

la grasa corporal que incluye una menor acumulación de grasa visceral y ectópica en 

comparación con fenotipos no-MHO (Blüher 2014; Muñoz-Garach et al. 2016) (Figura 2.4). 

 

 

Figura 2.4 Interacción entre la remodelación del tejido adiposo, inflamación y resistencia a la insulina. 

Adaptado de Badoud et al. (2015). 
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Se estima que la prevalencia de este fenotipo varía entre el 10 y 34%, dependiendo los criterios 

empleados para su definición; es más común en las mujeres que en los hombres y parece 

disminuir con la edad en ambos sexos (Phillips 2017). Aunque existen discrepancias en torno a 

si la MHO refleja en realidad un estado saludable, es decir un estado permanente de salud, la 

mayoría de los estudios coinciden en que la MHO es en realidad un estado de transición hacia la 

obesidad metabólicamente enferma (del inglés, metabolically unhealthy obese, MUO) (Bell & 

Hamer 2016; Blüher 2014; Muñoz-Garach et al. 2016). Diferentes estudios, por ejemplo, han 

evidenciado que aún en ausencia de factores de riesgo metabólico, los individuos con MHO 

pueden llegar a tener una mayor inflamación vascular subclínica en comparación con individuos 

normopeso y metabólicamente sanos (Muñoz-Garach et al. 2016). Otros estudios de larga 

duración han demostrado no sólo que un número considerable de individuos con MHO llegan a 

desarrollar MUO, sino que los riesgos de mortalidad por enfermedad cardiovascular y 

mortalidad total llegan a ser hasta 1,4 y 1,2 veces mayor en este fenotipo en comparación con 

individuos normopeso sanos, respectivamente (Bell & Hamer 2016)). Ante tales evidencias, por 

lo tanto, se ha sugerido que la disfunción metabólica y la obesidad son condiciones 

inseparables, y que la obesidad saludable en realidad debería ser vista como un estado de 

relativa salud, en lugar de una salud absoluta (Bell & Hamer 2016)). 

Por otra parte, debido a que la obesidad en sí misma constituye un factor de riesgo de ECV y 

ante la falta de evidencias definitivas acerca de una predisposición genética a la MHO, se 

reconoce que la pérdida de peso, a través de intervenciones quirúrgicas o modificaciones del 

estilo de vida, podría ser la estrategia con mayores efectos beneficiosos (Muñoz-Garach et al. 

2016; Bell & Hamer 2016). De manera general, aunque las intervenciones quirúrgicas 

contribuyen con una mayor pérdida de peso y beneficios a la salud, también suponen mayores 

riesgos, complicaciones y costos económicos con respecto a las intervenciones en el estilo de 

vida (Beaulac & Sandre 2017). En este sentido se ha demostrado que dentro de las 

intervenciones conductuales y de estilo de vida, la mayor pérdida de peso en individuos obesos 

se alcanza en aquellas que combinan la ingesta de patrones alimentarios con restricción calórica 

y la realización de ejercicio (Hassan et al. 2016). Por otro lado, sin embargo, no se tiene 

completamente claro si el fenotipo MHO podría beneficiarse igualmente de este tipo de 

intervenciones (Muñoz-Garach et al. 2016).  

 

2.3.4 Diabetes Mellitus 

La diabetes es un conjunto de enfermedades metabólicas caracterizadas por elevados niveles de 

glucosa en sangre (hiperglicemia), como resultado de defectos en la secreción o en la acción de 
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la insulina (o ambos) (American Diabetes Asociation (ADA) 2017). Los procesos patógenos 

que están involucrados en el desarrollo de la diabetes van desde la destrucción autoinmune de 

las células β-pancreáticas, con la consiguiente deficiencia de insulina, hasta anomalías que dan 

lugar a la resistencia a la acción de la insulina. Frecuentemente, tanto el deterioro de la 

secreción de la insulina como la resistencia a la misma coexisten en un mismo paciente, lo que 

dificulta determinar cuál de estas dos es la causa primaria de la hiperglucemia. 

La hiperglucemia crónica de la diabetes se asocia con daños, disfunción e insuficiencia de 

diferentes órganos a largo plazo. Algunas de las principales complicaciones derivadas de la 

diabetes incluyen: i) retinopatía, con pérdida potencial de la visión; ii) nefropatía, que conduce a 

insuficiencia renal; iii) neuropatía periférica, con riesgo de úlceras en los pies, artropatía 

neuropática y amputaciones; iv) neuropatía autónoma, que causa síntomas gastrointestinales, 

genitourinarios y cardiovasculares y disfunción sexual (American Diabetes Asociation (ADA) 

2017). El deterioro del crecimiento y la susceptibilidad a ciertas infecciones también pueden 

acompañar a la hiperglucemia crónica. Otras consecuencias agudas y mortales de la diabetes no 

controlada son la hiperglucemia con cetoacidosis y el síndrome hiperosmolar no cetósico 

(American Diabetes Asociation (ADA) 2017).  

Los pacientes con diabetes además tienen una mayor incidencia de enfermedades 

cardiovasculares, arteriales periféricas y cerebrovasculares ateroscleróticas (Beckman et al. 

2013). Uno de los principales mecanismos propuestos para explicar la relación entre la 

hiperglicemia y la resistencia a la insulina, con los eventos cardiovasculares, comienza 

señalando que, debido a los niveles fluctuantes de glucosa en sangre, se produce un desbalance 

en el óxido nítrico (del inglés, nitric oxide, NO) endotelial disponible y la acumulación de 

especies reactivas de oxígeno (del inglés, reactive oxygen species, ROS). La generación de ROS 

inactiva rápidamente el NO para formar peroxinitrito (ONOO
-
), un potente oxidante que 

desencadena la nitrosilación de proteínas y disfunción de enzimas implicadas con la 

homeostasis endotelial (Paneni et al. 2014). Como consecuencia también de la acumulación de 

ROS se produce la activación de importantes rutas metabólicas que incluyen: i) un aumento en 

la formación de productos de glicosilación avanzada; ii) activación de las isoformas de la 

proteína cinasa C; iii) aumento en el flujo de polioles; iv) aumento en el flujo de hexosamina; y 

iv) aumento en la expresión el factor nuclear kB (NF-kB).  
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Figura 2.5 Esquema que representa la relación molecular de la diabetes y los eventos cardiovasculares. 

La inhibición fosforilada del IRS-1 por la PKC perjudica la expresión de PI3K y Akt, lo que conduce a 

una disfunción de la eNOS y un síntesis reducida de NO. Esta cadena de eventos bloquea el reclutamiento 

capilar mediado por el NO y perjudica la administración de insulina en órganos sensibles a esta hormona, 

lo que conduce a un resistencia a la insulina sistémica. Por otro lado, la hiperglucemia provoca la 

activación de la NADPH oxidasa, dependiente de la PKC, y el adaptador mitocondrial p66
Shc

, que 

conduce a la generación de ROS, la activación de NF-kB y la regulación positiva de las moléculas 

inflamatorias. Los picos hiperglucémicos transitorios, así como los ROS desencadenan cambios 

epigenéticos, que son responsables de la disfunción vascular persistente a pesar de la restauración de la 

normoglucemia. Tal medio oxidativo e inflamatorio desencadena importantes precursores del daño 

vascular incluyendo citoquinas circulantes, microRNAs, micropartículas y AGEs, que pueden servir 

como importantes biomarcadores de ECV en individuos con obesidad y diabetes. Abreviaciones: ECV, 

enfermedades cardiovasculares; AGEs, productos de glicosilación avanzada (del inglés, advanced 

glycosylated end products); Akt, proteína quinasa B; eNOS, enzima óxido nítrico sintasa endotelial (del 

inglés, endotelial nitric oxide synthase); IL-6 interleuquina  (del inglés, interleukine-6); IRS-1, receptor 

de insulina sustrato-1 (del inglés insulin receptor substrate-1); NADPH, nicotinamida adenina 

dinucleótido fosfato (del inglés, nicotinamide adenine dinucleotide phosphate); NF-kB, factor nuclear kB 

(del inglés, nuclear factor kB); NO óxido nítrico (del inglés, nitric oxide); PI3K, fosfoinositol 3-quinasa 

(del inglés, phosphatidylinositide 3-kinase); PKC proteína quinasa C (del inglés, Protein kinase C); ROS 

especies reactivas de oxígeno (del inglés, reactive oxygen species). Tomado de Paneni et al., 2014. 
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El incremento de la actividad de estas vías, por lo tanto, conlleva a un estado de disfunción 

endotelial e inflamación que desembocan en un daño vascular y la aparición de eventos 

cardiovasculares (Paneni et al. 2013; Paneni et al. 2014). En la figura 2.5 se representa de 

manera esquemática las relaciones moleculares que se desencadenan a partir de la 

hiperglucemia y la resistencia a la insulina hasta la aparición de eventos cardiovasculares. 

La diabetes es una de las mayores emergencias mundiales de salud del siglo XXI. La 

prevalencia de la diabetes ha aumentado de manera constante en los últimos tres decenios, en 

paralelo al incremento de la prevalencia de la obesidad y el sobrepeso. En particular, la 

prevalencia de la diabetes aumenta con mayor rapidez en los países de ingresos bajos y medios, 

donde el acceso a las tecnologías y medicamentos necesarios es limitado (Organización Mundial 

de la Salud 2016). Se estima, por ejemplo, que tan sólo en el año 2015, 415 millones de adultos 

padecían esta enfermedad y que otros 318 millones tenían intolerancia a la glucosa, lo que les 

situaba ya con un alto riesgo de desarrollar la enfermedad en el futuro (International Diabetes 

Dederation 2015). 

Existen tres tipos principales de diabetes: i) diabetes tipo 1 (DM1), ii) DM2 y iii) diabetes 

gestacional. La DM1, o diabetes insulinodependiente, es causada por una reacción autoinmune, 

en la que el sistema de defensa del cuerpo ataca a las células-beta productoras de insulina en el 

páncreas. Esta forma de diabetes,  que es más frecuente en niños y jóvenes adultos, representa 

del 5 al 10% de los diabéticos. En la DM2, o diabetes no insulinodependiente, el cuerpo es 

capaz de producir insulina pero se vuelve resistente a ella, de modo que la insulina es ineficaz e 

incluso, con el tiempo, insuficiente. Este tipo de diabetes es la más común de todas, al 

representar del 90-95% de los diabéticos, ocurre generalmente en adultos, aunque se observa 

cada vez más en niños y adolescentes. La mayoría de los pacientes con DM2 suelen ser obesos, 

cuya condición por sí misma provoca ya un cierto grado de resistencia a la insulina (American 

Diabetes Asociation (ADA) 2017). Frecuentemente este tipo de diabetes no es diagnosticada 

sino hasta después de varios años, debido a que la hiperglucemia se desarrolla gradualmente y 

en etapas tempranas que a menudo no es lo suficientemente grave como para que el paciente 

note cualquiera de los síntomas clásicos de la diabetes (International Diabetes Dederation 2015). 

Por otra parte, se reconoce que la implementación de una serie de intervenciones costoeficientes 

y oportunas pueden ayudar a las personas en riesgo o con diagnóstico de DM2. Entre las 

intervenciones cabe mencionar la reducción del peso corporal y el control de la glucemia 

mediante modificaciones en el estilo de vida y, en caso necesario, medicación; el control de la 

tensión arterial y el perfil lipídico para reducir el riesgo de ECV y otras complicaciones; además 

de revisiones médicas periódicas que permitan detectar a tiempo posibles complicaciones de la 

DM2 para facilitar la introducción oportuna de un tratamiento (Organización Mundial de la 
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Salud 2016). Específicamente, dentro de los cambios en el estilo de vida, se ha demostrado que 

la adopción de patrones alimentarios ricos en cereales integrales, frutas, verduras, legumbres y 

frutos secos; con moderado consumo de alcohol; y menor consumo de granos refinados, carnes 

rojas o procesadas y bebidas azucaradas, reducen el riesgo de diabetes y mejoran el control 

glucémico y los lípidos en sangre en pacientes con diabetes (American Diabetes Association 

(ADA) 2017).  
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2.3 DIETA MEDITERRANEA  

2.3.1 Definición 

Declarada patrimonio cultural inmaterial de la humanidad, la dieta mediterránea (DietMed) es 

un patrón alimentario característico de las zonas oleicas de la región del Mediterráneo y descrito 

a partir de la década de los años 60 (Trichopoulou et al. 2014). Aunque existen variantes en su 

descripción de acuerdo al lugar donde se consume, se reconoce que la tradicional DietMed se 

caracteriza por i) una alta ingesta de aceite de oliva virgen extra, verduras (incluyendo las de 

hoja verde), frutas, cereales integrales, legumbres y frutos secos; ii) un consumo moderado de 

pescado y aves de corral; iii) un bajo consumo de productos lácteos, carnes rojas, productos 

cárnicos procesados, y dulces; y iv) un consumo moderado de alcohol (principalmente en forma 

de vino) entre las comidas (Davis et al. 2015).  

Recientemente, en una adaptación del esquema de la pirámide de la DietMed se han 

incorporado elementos cualitativos y cuantitativos en la selección  de alimentos, tomando en 

cuenta aspectos de carácter cultural y social íntimamente ligados al estilo de vida mediterráneo 

(Bach-Faig et al. 2011). Dichos aspectos incluyen entre otros: a) moderación, haciendo hincapié 

en que el tamaño de las porciones de los alimentos representados en la parte inferior de la 

pirámide debe ser mayor y consumirse frecuentemente, ya que proporcionan saciedad junto con 

cantidades moderadas de energía, y los alimentos en los niveles superiores deben ser 

consumidos en cantidades menores y menos frecuentemente debido a su alto contenido de grasa 

y azúcares simples; b) socialización, más allá de aspectos nutricionales, este aspecto se refiere a 

factores relacionados con la alimentación (entendida como un hecho social), como las 

actividades culinarias, el conocimiento transmitido de generación en generación, el tiempo 

dedicado a comidas, compartir la comida compañía de familiares y amigos; c) la práctica 

regular de actividad física (al menos 30 minutos a lo largo del día), como un complemento 

básico a la dieta equilibrando la ingesta de energía, manteniendo el peso corporal saludable y 

proporcionando muchos otros beneficios para la salud; d) descanso, durante el día, en forma de 

siesta, como en la noche; e) estacionalidad, refiriéndose a la preferencia por alimentos 

estacionales, frescos y mínimamente procesados, contribuyendo con esto a maximizar el 

contenido de nutrientes y compuestos bioactivos en la dieta; y f) consumo de productos 

tradicionales, locales y eco-friendly (Bach-Faig et al. 2011). A continuación, en la figura 2.6 se 

muestra la pirámide de la DietMed en la que se incluyen los aspectos señalados anteriormente. 
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Figura 2.6 La nueva pirámide de la Dieta Mediterránea: Un estilo de vida actual. Fuente Bach-Faig et al 

(2011). 

 

2.3.2 Dieta Mediterránea y enfermedad cardiovascular 

Existe una numerosa y cada vez más creciente evidencia científica acerca de los efectos 

beneficiosos de la DietMed en la salud (Figura 2.7). La mayoría de dichas evidencias 

documentadas hasta el día de hoy giran en torno al efecto preventivo y protector de la DietMed 

frente a las ECV, diabetes, síndrome metabólico (SM), cáncer y, más recientemente, 

enfermedades neurodegenerativas (Dinu et al. 2017; Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo 2016). 

Los mecanismos a través de los cuales se producen estos efectos beneficiosos de la DietMed 

también se han documentado y abarcan desde la modulación en la expresión de genes y 

moléculas consideradas de riesgo (p.e., moléculas de inflamación), hasta la modulación positiva 

de parám etros clínicos (p.e., perfil lipídico) e índices antropométricos (p.e., peso e IMC). No es 

de extrañar, por lo tanto, que debido a esta consistente y amplia variedad de evidencias 

científicas el departamento de agricultura de los Estados Unidos (USDA, por sus siglas en 

inglés) decidiera recientemente incluir a la DietMed dentro de su lista de patrones alimentarios 

saludables y recomendados para la población estadounidense, junto al U.S.-style Pattern y al 
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Healthy Vegetarian Pattern (Scientific Report of the 2015 Dietary Guidelines Advisory 

Committee [DGAC] 2015). 

 

Figura 2.7 Número de publicaciones proporcionadas por el motor de búsqueda PubMed mediante la 

búsqueda con las palabras “Mediterranean diet AND health”. 

 

El mayor número de evidencias científicas generadas en relación a los efectos beneficiosos de la 

DietMed se centra en la relación inversa que existe entre el seguimiento de este patrón 

alimentario y el riesgo de desarrollar (y morir por causas relacionadas con) ECV. 

Cronológicamente, algunos de los estudios que han contribuido sustancialmente con estas 

evidencias incluyen el Seven countries: a multivariate analysis of death and coronary heart 

disease, conducido por Ancel Keys y colaboradores durante la década de los años 50 (Keys et 

al. 1980); el Lyon Diet Heart Study, dirigido por de Lorgeril y colaboradores en la década de los 

90 (de Lorgeril et al. 1994; de Lorgeril et al. 1999); el estudio conducido por Trichopoulou y 

colaboradores, también durante la década de los 90 (Trichopoulou et al. 2003); y el estudio 

“Prevención  con Dieta Mediterránea” (PREDIMED), recientemente publicado por Estruch y 

colaboradores (Estruch et al. 2013). Estos y otros muchos estudios realizados en las últimas dos 

décadas han demostrado que estilos de vida con una alta adherencia a la DietMed se relacionan 

no sólo con una menor incidencia de eventos cardiovasculares fatales y no fatales (incluyendo la 

enfermedad coronaria, insuficiencia cardiaca y accidente cerebrovascular) en individuos con 

riesgo (lo que se conoce como prevención primaria), sino también con un retraso en la 

progresión de las ECV y una disminución en la aparición futuros eventos cardiovasculares en 

individuos con ECV preexistente (prevención secundaria) (Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo 

2016; Shen et al. 2015; Sofi et al. 2013). Por otro lado, tal ha sido la importancia y el interés en 

que ha generado este patrón alimentario en la salud pública que en los últimos años se han 

replicado con éxito varios estudios observacionales y de intervención con DietMed en 
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poblaciones no mediterráneas (Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo 2016). Sumado a todo lo 

anterior, numerosas revisiones sistemáticas y meta-análisis han concluido que la DietMed es 

con toda seguridad uno de los factores en el estilo de vida que mejor protege frente al desarrollo 

y muerte por ECV. Por ejemplo, uno de los más recientes meta-análisis conducidos por Grosso 

y colaboradores (2017) concluyó que la alta adherencia a la DietMed se asocia hasta con un 

19% de disminución en el riesgo de incidencia y mortalidad por ECV (Grosso et al. 2017). 

Como se mencionó anteriormente, los efectos cardioprotectores de la DietMed se encuentran 

íntimamente relacionados, de manera directa o indirecta, con la modulación y efecto que tiene 

este patrón alimentario sobre diversos factores de riesgo cardiovascular como (Martinez-

Gonzalez et al. 2009; Shen et al. 2015): 

 Sobrepeso y obesidad 

 Dislipidemia  

 Presión arterial 

 Desregulación en el metabolismo de la glucosa  

 Resistencia a la insulina 

 Inflamación 

 Disfunción endotelial 

 Estrés oxidativo 

 Expresión de variantes genéticas (polimorfismos) proaterogénicas 

A su vez, de acuerdo a la literatura, la modulación positiva de la mayoría de estos factores de 

riesgo cardiovascular se ve influenciada en mayor o menor medida por la ingesta de distintos 

componentes de la DietMed como:  

a) Fibra, especialmente proveniente de frutas, verduras, legumbres y granos integrales 

b) Una favorable relación de ácidos grasos, con especial abundancia de ácidos grasos 

poliinsaturados omega-3 (como el ácido α-linoleico, de origen vegetal) 

c) Ácidos eicosapentanoico  y docosahexanoico, provenientes del pescado 

d) Vitaminas, minerales y compuestos fenólicos, provenientes de frutas y verduras, con 

propiedades antioxidantes y antiinflamatorias 

No obstante, pese a que los efectos beneficiosos de estos componentes y los alimentos que los 

incluyen (p.e., aceite de oliva, frutos secos, pescado, vino) sobre los citados factores de riesgo 

cardiovascular se encuentran documentados, se reconoce ampliamente también que el consumo 

combinado de estos componentes a través de la DietMed proporciona los mayores beneficios 

sobre la salud cardiovascular (efecto sinérgico) (Grosso et al. 2017; Martinez-Gonzalez & 

Martin-Calvo 2016). 
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2.3.3 Dieta Mediterránea, obesidad, diabetes y síndrome metabólico 

La obesidad, diabetes y SM son facores de riesgo cardiovascular que suelen estar íntimamente 

relacionados y que a su vez se ven disminuidos en el riesgo de incidencia y progresión por el 

consumo de una DietMed.  

El papel de la DietMed en el desarrollo y/o modificación del sobrepeso y la obesidad siempre ha 

sido de gran interés para la investigación clínica. Hasta la fecha, por ejemplo, se desconoce 

algún tipo de evidencia que sugiera que la adherencia a la DietMed se encuentre relacionada con 

el aumento de peso en personas con normopeso y/o proporcione protección contra el riesgo de 

experimentar un estado de sobrepeso y/u obesidad (Dinu et al. 2017). No obstante, existe un 

gran número de evidencias acerca de los efectos beneficiosos del seguimiento de una DietMed 

sobre el control del peso en individuos obesos. Específicamente, se ha demostrado que la alta 

adherencia a la DietMed en poblaciones con sobrepeso y obesidad se encuentra directamente 

asociada con un mantenimiento y pérdida de peso, y reducciones en la circunferencia de la 

cintura y el índice de masa corporal, así como con una reducción en la grasa abdominal (Estruch 

et al. 2016; Funtikova et al. 2014; Eguaras et al. 2015; Bertoli et al. 2015; Park et al. 2017). 

Distintos meta-análisis han soportado estas evidencias y han concluido, además, que la DietMed 

es una herramienta útil para la pérdida de peso en individuos obesos, y que estos beneficios se 

acentúan más cuando la DietMed incluye restricciones calóricas y/o la práctica regular de 

actividad física (Esposito et al. 2011; Sofi et al. 2013; Romieu et al. 2017). 

En cuanto a la diabetes mellitus, existen publicaciones de numerosos estudios transversales, 

prospectivos y de ensayos clínicos aleatorizados que evidencian el papel protector de la 

DietMed frente al riesgo de desarrollar esta enfermedad. Por ejemplo, en un reciente meta-

análisis de estudios prospectivos de cohorte publicados entre 2007 y 2014, e incluyendo 

122.810 individuos, se concluyó que una mayor adherencia a la DietMed se asociaba con hasta 

un 19% de menor riesgo de desarrollar diabetes (Schwingshackl et al. 2015). En otro meta-

análisis de estudios prospectivos, similar pero independiente al primero, e incluyendo hasta 

136.846 individuos, se concluyó que el seguimiento de una alta adherencia a la DietMed se 

encontraba relacionado con un 23% de menor riesgo de desarrollar DM2 (Koloverou et al. 

2014). Por su parte, aunque con menor número de publicaciones, ha habido estudios clínicos de 

intervención que han investigado la relación entre la DietMed y la diabetes. Uno de los más 

recientes, conducido por Salas-Salvadó y colaboradores, y desarrollado en el marco del estudio 

PREDIMED, logró demostrar que los individuos asignados a los grupos de intervención con 

DietMed tuvieron hasta un 30% de reducción en el riesgo de desarrollar DM2 en comparación 

con el grupo control (Salas-Salvadó et al. 2014). Interesantemente las evidencias acerca de 
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efecto protector de la DietMed frente al desarrollo de la diabetes no se limitan sólo a la DM2. 

Estudios recientes, por ejemplo, han demostrado que la exposición a DietMed disminuye 

también significativamente el riesgo de desarrollar de diabetes gestacional en mujeres 

embarazadas (Salas-Salvadó et al. 2016). Por otra parte, la DietMed no sólo es efectiva en la 

prevención de la diabetes, sino también en su control. Esto último se ha demostrado a través de 

varios estudios clínicos y resumido en un meta-análisis que reunió las evidencias de 20 ensayos 

clínicos con 3.074 individuos (Ajala et al. 2013). En este meta-análisis de estudios de 

intervención, con periodos iguales o mayores a seis meses, se encontró que los individuos 

diabéticos asignados al grupo de intervención con DietMed mostraban mayores mejoras en el 

control glucémico y sensibilidad a la insulina en comparación con los individuos asignados a un 

grupo control (Ajala et al. 2013). Todas estas evidencias en relación a la diabetes mellitus, han 

sumado para considerar a la DietMed como una de las opciones no farmacológicas válidas y 

más efectivas en su prevención y tratamiento (Sofi et al. 2013). 

Por otra parte, varios estudios transversales y prospectivos han sugerido que la DietMed tiene 

efectos protectores sobre diferentes componentes de SM. Algunas de estas evidencias han 

quedado resumidas en un meta-análisis sobre estudios epidemiológicos y ensayos clínicos, 

dirigido por Kastorini y colaboradores (2011). En este trabajo, los autores concluyeron, 

mediante la combinación de los dos tipos de estudios, no sólo que la adherencia a la DietMed se 

asociaba con un reducido riesgo de SM (hasta un 31% de menor riesgo), sino que también las 

intervenciones con DietMed, en comparación con dietas control, se encontraban asociadas con 

efectos beneficiosos en todos los componentes del SM, incluyendo la circunferencia de cintura, 

colesterol HDL, triglicéridos, presión arterial, glucemia en ayunas y resistencia a la insulina 

(Kastorini et al. 2011). Uno de los últimos estudios clínicos en evidenciar los efectos 

beneficiosos de la DietMed sobre el SM fue el llevado a cabo por Babio y colaboradores (2014) 

en el marco del estudio PREDIMED. Este estudio evidenció que la intervención con DietMed se 

asoció con una reversión del SM, particularmente por una reducción de la hiperglicemia y la 

circunferencia de cintura, pero no con la prevención de su incidencia (Babio et al. 2014). Tales 

han sido las evidencias en torno a los efectos beneficiosos de la DietMed en la prevención del 

SM y la mejora de sus componentes, que recientemente un panel internacional de expertos en el 

área decidió incluir a este patrón alimentario dentro de sus recomendaciones en el estilo de vida 

para prevenir y tratar el SM (Perez-Martinez et al. 2017). 

2.3.4 Componentes bioactivos 

La DietMed es un patrón alimentario rico en alimentos de origen vegetal, los cuales a su vez 

constituyen una excelente fuente de componentes nutricionales y bioactivos que en lo individual 
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o de manera sinérgica son los principales causantes de los efectos beneficiosos sobre la salud 

metabólica. Los principales componentes bioactivos conocidos en la DietMed incluyen los 

ácidos grasos insaturados, carbohidratos complejos y fibra, proteínas vegetales, minerales no 

sódicos, fitoesteroles y polifenoles. Estos componentes y su relación directa beneficiosa sobre 

distintos marcadores de riesgo de diabetes y SM se ilustran a continuación en la figura 2.8. 

 

 

Figura 2.8 Mecanismos propuestos que relacionan la dieta Mediterránea con prevención y tratamiento de 

la diabetes y síndrome metabólico. Basado en Salas-Salvadó et al. 2016. Abreviaciones y acrónimos: 

AOVE, aceite de oliva virgen extra; c-HDL, colesterol de lipoproteínas de alta densidad; CT, colesterol 

total; DietMed, dieta Mediterránea; IG, índice glicémico; SM, síndrome metabólico; TG, triglicéridos 

 

Interesantemente, a pesar de que la DietMed es un patrón alimentario rico en grasas, estas son 

de origen vegetal, obtenidas principalmente por la ingesta de aceite de oliva y frutos secos, los 

cuales a su vez son también fuente de micronutrientes y fitoquímicos altamente bioactivos. Este 

último hecho, por lo tanto, hace de la DietMed un patrón alimentario altamente saludable, 

incluso superior con respecto a otros patrones alimentarios con bajo contenido de grasa, los 

cuales también son recomendados desde el punto de vista clínico como beneficiosos para la 

salud metabólica (Salas-Salvadó et al. 2016). 
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2.3.5 Dieta Mediterránea, microbiota y salud metabólica 

Actualmente la microbiota intestinal es considerada como un órgano más del cuerpo humano ya 

contribuye a regular numerosos procesos fisiológicos y diferentes funciones del huésped 

(Woting & Blaut 2016). Se cree que una parte sustancial de la fisiología intestinal, incluyendo la 

modulación de la motilidad intestinal, la homeostasis de la barrera intestinal, la absorción de 

nutrientes y la distribución de la grasa, están influenciada por la relación mutua entre la 

microbiota intestinal y su huésped humano (Duranti et al. 2017). Recientemente, además, se ha 

comprobado el papel que juega la microbiota intestinal como factor ambiental crucial en el 

desarrollo de enfermedades metabólicas como la obesidad y la DM2, debido principalmente a su 

contribución en la modulación de varios procesos que incluyen el metabolismo energético del 

huésped, permeabilidad epitelial intestinal, secreción de hormonas peptídicas intestinales, y el 

estado inflamatorio del huésped (Palau-Rodriguez et al. 2015). No es de extrañar por lo tanto 

que exista una relación directa entre la composición de la microbiota, su actividad y la ingesta 

de alimentos. En este sentido, durante las últimas décadas se ha logrado evidenciar el papel que 

juegan diversos alimentos por separado o a través de patrones alimentarios en la modulación de 

la microbiota intestinal y su relación con la incidencia de enfermedades crónicas como la 

obesidad y la DM2 (Sonnenburg & Bäckhed 2016). Por ejemplo, se ha observado que patrones 

alimentarios con un alto contenido energético, principalmente por consumo de grasas de origen 

animal, y alto consumo de carnes rojas, se encuentran asociados con un aumento en la 

abundancia de bacterias del género Bacteroides; mientras que  patrones alimentarios ricos en 

fibra y compuestos fenólicos favorecen la abundancia de bacterias intestinales del género 

Prevotella (Eid et al. 2017; Arora & Bäckhed 2016; Sonnenburg & Bäckhed 2016). En 

consonancia con este último tipo de patrones alimentarios, durante los últimos años el interés 

por los efectos beneficiosos de la DietMed se ha extendido al estudio de su capacidad para 

modular la composición y actividad de la microbiota intestinal. 

Por ejemplo, en dos estudios independientes conducidos por Haro y colaboradores (2016) se 

observó que la intervención con DietMed no solo favoreció la abundancia de microbiota 

intestinal relacionada de manera inversa con la incidencia de diabetes en individuos obesos, sino 

que también contribuyó con la restauración de microbiota intestinal afectada por el SM (Haro, 

Montes-Borrego, et al. 2016; Haro, Garcia-Carpintero, et al. 2016). Resultados similares se 

observaron en otro estudio dirigido por De Filippis y Colaboradores (2016) en una población 

sana. En este último estudio, interesantemente se observó que la composición de la microbiota 

intestinal contribuyó por sí misma a distinguir entre una alta y baja adherencia a la DietMed en 

los participantes (De Filippis et al. 2015). Estas y otras evidencias ponen de manifiesto una vía 

más a través de la cual la DietMed proporciona múltiples beneficios a la salud, tanto en la 
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prevención como en el control de enfermedades crónicas y que son factores de riesgo 

cardiovascular. 

 

2.3.6 Evaluación de la adherencia a la dieta Mediterránea 

La evaluación del seguimiento o adherencia a la DietMed es un elemento imprescindible en los 

estudios clínicos y epidemiológicos que buscan establecer asociaciones entre este patrón 

alimentario y los efectos beneficiosos a la salud. Hasta el día de hoy, una de las forma más 

comunes empleadas para medir la adherencia a un patrón alimentario es a través del uso de 

cuestionarios que se presentan en forma de índices o scores (Hu 2002). Estos índices de 

adherencia se construyen se construye en base a recomendaciones dietéticas, las cuales son el 

resultado de un consenso científico o la propuesta de un grupo de investigadores que emplean 

un enfoque basado en las evidencias científica (Scientific Report of the 2015 Dietary Guidelines 

Advisory Committee [DGAC] 2015). 

En este sentido, y respecto a la DietMed, en un interesante trabajo publicado por Hernández-

Ruiz y colaboradores (2015) se reportó la existencia de hasta 22 índices que cuantifican la 

adherencia a este patrón alimentario. Una lista de estos índices, sus componentes y sus rangos 

de puntuación, basada en el trabajo de estos autores, se muestra en la tabla 2.2 (Hernandez-Ruiz 

et al. 2015). De acuerdo a esta revisión, Trichopoulou y colaboradores (1995) fueron los 

primeros en definir un índice de adherencia a la DietMed, para evaluar la asociación entre la 

adherencia a la misma y el riesgo de mortalidad en una población griega de edad avanzada 

(Trichopoulou et al. 1995). Este primer índice estuvo compuesto por 8 componentes, de los 

cuales 7 correspondían a alimentos/grupos de alimentos (ingesta de frutas, verduras, frutos 

secos, legumbres, granos, carne y productos cárnicos, leche y productos lácteos, y vino tinto) y 

1 ratio para considerar la calidad de la grasa (ácidos grasos monoinsaturados/ácidos grasos 

saturados). Posteriormente este índice fue modificado por los mismos autores mediante la 

inclusión de la ingesta de pescado, obteniéndose después que, de igual modo, una alta 

adherencia a la DietMed se asociaba con un bajo riesgo de mortalidad (Trichopoulou et al. 

2003). 

A partir de estos primeros trabajos, se han publicado varios índices más para evaluar la adhesión 

a la DietMed (Tabla 2.2). Algunos de estos, por ejemplo, se basan en ligeras modificaciones de 

la escala inicialmente propuesta por Trichopolou y colaboradores (1995), mientras que otros no 

comparten aspectos importantes en su definición.  
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Tabla 2.2 Descripción de los componentes de los índices de adherencia a la dieta Mediterránea
1
 

# Referencia Índice Componentes Puntuación Rango 

1 (Trichopoulou et al. 1995) 

Mediterranean 

Diet Scale 1995 

(MDS-95) 

8 (7 grupos de 

alimentos/alimentos 

individuales, 1 ratio) 

0-1 0-8 

2 (Trichopoulou et al. 2003) 

Mediterranean 

Diet Scale 1995 

(MDS-03) 

9 (7 grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente, 1 ratio) 

0-1 0-9 

3 (Asghari et al. 2013) 

Mediterranean 

Diet Scale 2013 

(MDS-13) 

10 (8 grupos de 

alimentos/alimentos, 

2 relaciones) 

0-1 0-10 

4 (Trichopoulou et al. 2005) 

Modified 

Mediterranean 

Diet 

(MMD) 

9 (8 grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente) 

0-1 0-9 

5 
(Martinez-Gonzalez et al. 

2002) 

Mediterranean 

Dietary Pattern 

2002 

(MDP-02) 

8 (6 grupos de 

alimentos/alimentos, 

2 nutrientes) 

0-5 5-40 

6 (Ciccarone et al. 2003) 

Mediterranean 

Dietary Pattern 

2003 

(MDP-03) 

18 (17 grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente) 

0-1 0-14 

7 
(Sanchez-Villegas et al. 

2006) 

Mediterranean 

Dietary Pattern 

2006 

(MDP-06) 

10 (9 grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente) 

1-3 10-30 

8 
(Sanchez-Villegas et al. 

2006) 

Mediterranean-

Style Dietary 

Pattern 

Score(MSDPS) 

13 (13 grupos de 

alimentos/alimentos) 
0-10 0-100 

9 
(Sanchez-Villegas et al. 

2006) 

Mediterranean 

Diet Quality 

Index 

(MDQI) 

7 (5 grupos de 

alimentos/alimentos, 

2 nutrientes) 

2-0 14-0 

10 
(Sanchez-Villegas et al. 

2006) 

Mediterranean 

Adequacy Index 

(MAI) 

16 (16 grupos de 

alimentos/alimentos) 
- 0-100 
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Tabla 2.2 Continuación 

10 
(Sanchez-Villegas et al. 

2006) 

Mediterranean 

Adequacy Index 

(MAI) 

16 (16 grupos de 

alimentos/alimentos) 
- 0-100 

11 (Fung et al. 2005) 

Alternate 

Mediterranean 

Diet Index 

(aMED) 

9  

(8  grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente) 

0-1 0-9 

12 (Agnoli et al. 2011) 

Italian 

Mediterranean 

Index 

(ITALIAN-

MED) 

11 (11  grupos de 

alimentos/alimentos) 
0-1 0-11 

13 (Buckland et al. 2009) 

Relative 

Mediterranean 

Diet Score 

(rMED) 

9 (8  grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente) 

0-2 0-18 

14 (Woo et al. 2001) 

Mediterranean 

Diet Score 2001 

(MDS-01) 

8 (6  grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente, 1 ratio) 

0-1 0-8 

15 (Schroder et al. 2004) 

Mediterranean 

Diet Score 2004 

(MDS-04) 

9 (9   grupos de 

alimentos/alimentos) 
1-3 9-27 

16 (Pitsavos et al. 2005) 

Mediterranean 

Diet Score 2005 

(MDS-05) 

11 (11 grupos de 

alimentos/alimentos) 
0-5 0-55 

17 (Panagiotakos et al. 2007) 

Mediterranean 

Diet Score 2007 

(MDS-07) 

11 (11 grupos de 

alimentos/alimentos) 
0-5 0-55 

18 (Yang et al. 2014) 

Modified 

Mediterranean 

Diet Score 

(mMDS) 

10 (8 grupos de 

alimentos/alimentos, 

2 factores de estilo de 

vida) 

0-2 

0-4 

0-8 

0-42 

19 
(Martinez-Gonzalez et al. 

2002) 

Cardioprotective 

Mediterranean 

Diet Index 

(Cardio) 

9 (9 grupos de 

alimentos/alimentos) 
0-1 0-9 
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Algunos de estos índices además han sido desarrollados para adaptar la evaluación de la 

adherencia a la DietMed a diferentes poblaciones, países y grupos de edad. Por otra lado, las 

diferencias entre los distintos índices reportados se relacionan principalmente con los 

componentes y el sistema de puntuación empleado en cada uno, dando lugar a una gran 

diversidad de índices respecto al número y tipos de componentes (alimentos, grupos de 

alimentos, nutrientes y/o factores de estilo de vida), los criterios de puntuación y los puntos de 

corte utilizados para la puntuación (principalmente medianas o tertiles) (Hernandez-Ruiz et al. 

2015). La mayoría de estos índices se han empleado para asociar la DietMed con múltiples 

efectos beneficios para la salud y prevención de enfermedades crónicas (Tabla 2.3). Por otro 

lado, sin embargo, la mayoría de los estudios difieren en método del establecimiento de los 

niveles de adherencia a la DietMed. El método más común, por ejemplo, se basa en la 

comparación entre terciles o quintiles (más alto vs más bajo) en base a la puntuación continua 

total obtenida por cada individuo en un índice determinado. Sin embargo, sumada a la variedad 

de índices que existen, los métodos de estratificación del nivel de adherencia a la DietMed 

siguen siendo objeto de debate entre la comunidad científica debido a las complicaciones que 

supone trasladar o replicar estas aproximaciones en distintas poblaciones. Además, debido a la 

complejidad de la DietMed, en términos de la cantidad y frecuencia con la que se consumen los 

alimentos que la componen, la evaluación de su adherencia a través de cualquiera de los índices 

tradicionales puede resultar inexacta.  

Tabla 2.2 Continuación 

20 
(Martinez-González et al. 

2012) 

Mediterranean 

food pattern 

PREDIMED 

Study 

(MeDiet-

PREDIMED/ 

MEDAS) 

14 (14 grupos de 

alimentos/alimentos) 
0-1 0-14 

21 (Sofi et al. 2014) 

Mediterranean 

diet based on the 

literature 

(MED-LITE) 

9 (8 grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente) 

0-2 0-18 

22 (Sotos-Prieto et al. 2015) 

Mediterranean 

Lifestyle 

(MEDLIFE 

index) 

28 (21 grupos de 

alimentos/alimentos, 

1 nutriente, 6 factores 

de estilo de vida) 

0-1 0-28 

1
Basada en Hernández-Ruiz et al 2015 
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Tabla 2.3 Relación del uso de índices de adherencia a la dieta Mediterránea en el estudio del riesgo y 

prevención de la mortalidad y enfermedades crónicas
1
 

Índice de adherencia 

a la DietMed
2
 

Efectos beneficiosos en la salud Referencias 

MDS-1995 Prevención de obesidad (Schroder et al. 2006) 

 Prevención de cáncer (Praud et al. 2014) 

MDS-2003 Mejorara del perfil cardiometabólico (Cuenca-Garcia et al. 2014) 

 Mejora de la función hepática y renal (Alkerwi et al. 2015) 

 Mejora de la función cognitiva (Ye et al. 2013) 

MMD Disminución del riesgo de ECV (Hoevenaar-Blom et al. 2012) 

 Disminución del riesgo de cáncer (Couto et al. 2011) 

 Disminución de la hipertensión (Psaltopoulou et al. 2004) 

MDP-2006 Prevención de obesidad (Schroder et al. 2007) 

MDQI Prevención de ECV (Najafi & Sheikhvatan 2013) 

 Prevención de diabetes (Mosharraf et al. 2013) 

MAI Reducción de la presión arterial (di Giuseppe et al. 2008) 

aMED Bajo riesgo de mortalidad (Harmon et al. 2015) 

 Bajo riesgo de cáncer (Reedy et al. 2014) 

 Bajo riesgo de diabetes (Jacobs et al. 2015) 

 Bajo riesgo de fracturas de cadera (Zeng et al. 2014) 

ITALIAN-MED Prevención de cáncer de colon (Agnoli et al. 2013) 

rMED Disminución del riesgo de ECV (Buckland et al. 2009) 

 
Disminución del riesgo de mortalidad global y 

mortalidad por ECV 
(Buckland et al. 2011) 

 Bajo riesgo de cáncer gástrico (Buckland et al. 2010), 

 Bajo riesgo de obesidad (Romaguera et al. 2010) 

 Bajo riesgo de diabetes (Romaguera et al. 2011) 
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Tabla 2.3 Continuación 

MeDiet-PREDIMED Bajo riesgo de hiperuricemia (Guasch-Ferre et al. 2013) 

 Bajo riesgo de psoriasis (Barrea et al. 2015) 

 Bajo riesgo de obesidad (Martinez-González et al. 2012) 

1
Basada en Hernández-Ruiz et al 2015; 2la definición de los acrónimos de los índices se mencionan la 

tabla 2.2 

 

Esto hace necesario, por lo tanto, el empleo de otros indicadores complementarios o más 

precisos que la información obtenida a través de un índice de adherencia (Maj-Britt S Andersen 

et al. 2014). En este sentido, los biomarcadores obtenidos a través de aproximaciones 

metabolómicas han emergido como una opción novedosa, complementaria y más precisa en la 

evaluación del seguimiento de patrones alimentarios como la DietMed (Maj-Britt S Andersen et 

al. 2014; Playdon et al. 2017). Este tipo de biomarcadores, por lo tanto, podría aportar mayor 

precisión en la evaluación de la adherencia a la DietMed, reduciendo por un lado la impresición 

de la información obtenida a través de los índices empleados hasta ahora, y posibilitando su 

extrapolación a otras poblaciones. Finalmente, los biomarcadores de adherencia a la DietMed 

podrían ser aprovechados en el estudio de asociaciones entre el consumo de este patrón dietético 

y la prevención y/o tratamiento de enfermedades crónicas, incluidos los factores de riesgo 

cardiovascular. 
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2.4 APLICACIONES DE LA METABOLÓMICA EN EL ESTUDIO DE 

BIOMARCADORES DE RIESGO CARDIOVASCULAR Y ESTILOS DE VIDA 

CARDIOSALUDABLE 

2.4.1 Biomarcadores de Diabetes Mellitus 2 

La DM2 es una enfermedad causada por un conjunto complejo de interacciones entre factores 

genéticos y ambientales, y cuya prevalencia está aumentando en todo el mundo (Bain et al. 

2009). Esto hace que la identificación de biomarcadores para su detección y estadificación, así 

como la implementación de estrategias eficaces para su prevención sean objetivos científicos y 

médicos especialmente críticos (Gonzalez-Franquesa et al. 2016). En este sentido, aunque los 

niveles altos de glucosa en sangre siguen siendo uno de los primeros biomarcadores de DM2, 

las alteraciones metabólicas asociadas a la DM2 no se limitan sólo al metabolismo de los 

carbohidratos, sino también al de los lípidos, proteínas e incluso la microbiota. Esta complejidad 

presenta desafíos para una comprensión completa de los procesos moleculares que contribuyen 

al desarrollo de esta grave enfermedad (Klein & Shearer 2016). Afortunadamente, con los 

avances en técnicas analíticas de alto rendimiento y la aplicación de enfoques bioinformáticos y 

de modelación estadística, a través de la metabolómica, en los últimos años se ha podido 

describir mejor el metaboloma asociados a la DM2, y a diferentes estadios que pueden ser 

previos o posteriores al diagnóstico (Guasch-Ferre et al. 2016; Gonzalez-Franquesa et al. 2016). 

La información respecto a la aplicación de la metabolómica en el estudio de biomarcadores de 

DM2 en esta Tesis Doctoral se presenta en formato de revisión bibliográfica, la cual ha sido 

publicada en una revista científica internacional. 

 

Mireia Urpi-Sarda, Enrique Almanza-Aguilera, Sara Tulipani, Francisco J. Tinahones, Jordi 

Salas-Salvadó and Cristina Andres-Lacueva. Metabolomics for Biomarkers of Type 2 Diabetes 

Mellitus: Advances and Nutritional Intervention Trends. Current Cardiovascular Risk Reports. 

2015; 9:12. DOI 10.1007/s12170-015-0440-y. 

 

En la presente revisión se resumen distintas clases de metabolitos que han sido propuestos, a 

través de numerosos estudios metabolómicos, como potenciales biomarcadores de DM2 y de 

estados previos como la intolerancia a la glucosa y resistencia a la insulina. Se proporciona 

además una visión global de las tendencias en las intervenciones dietéticas dirigidas a reducir el 

riesgo y mejorar el control de la DM2.  
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2.4.2 Biomarcadores de patrones alimentarios e intervenciones dietéticas 

Una limitación importante de la investigación nutricional en poblaciones de vida libre es la 

evaluación objetiva de la ingesta dietética, la cual hasta la fecha se sigue realizando mediante el 

uso de cuestionarios de frecuencia de alimentos, recordatorios y diarios dietéticos (Thomson et 

al. 2003). Sin embargo, la prevalencia de declaraciones erróneas a través de estos instrumentos 

puede variar enormemente, desde un 30 hasta un 88% (Garcia-Perez et al. 2017). Estas 

declaraciones erróneas suelen incluir, por ejemplo, una subestimación de la ingesta de alimentos 

poco saludables y/o, en contraparte, una sobrevaloración de la ingesta de alimentos saludables 

(Garcia-Perez et al. 2017). Afortunadamente, durante los últimos años las aplicaciones de la 

metabolómica en la investigación nutricional se han incrementado significativamente, 

particularmente en la identificación de tres tipos de biomarcadores: 

i) Biomarcadores dietéticos (Corella & Ordovas 2015; O’Gorman & Brennan 2015): Estos 

biomarcadores proporcionan información acerca de la ingesta de ciertos alimentos, y por esto 

son empleados cada vez con mayor frecuencia para evaluar la ingesta dietética (Odriozola & 

Corrales 2015). En términos generales se reconocen dos tipos de biomarcadores dietéticos: los 

biomarcadores de ingesta de alimentos específicos (food metabolome) y los biomarcadores de 

ingesta de patrones alimentarios (O’Gorman & Brennan 2015). Actualmente la mayoría de los 

biomarcadores dietéticos descritos en la literatura se corresponden a la ingesta de alimentos 

específicos como por ejemplo: cítricos, carne, pescado, café, pan, frutos secos, vino, etc. No 

obstante, existe un creciente interés por el estudio de biomarcadores que describan, más bien, la 

ingesta de varios alimentos a través de los patrones alimentarios, especialmente aquellos de 

carácter saludable (Hu 2002; O’Gorman & Brennan 2015).  

Un patrón alimentario puede definirse como la ingesta habitual de diferentes alimentos y 

bebidas, variando en proporción, variedad, combinaciones y frecuencia con la que estos se 

consumen (Scientific Report of the 2015 Dietary Guidelines Advisory Committee [DGAC] 

2015). Teniendo en cuenta esta definición, algunos ejemplos de patrones alimentarios descritos 

a través de biomarcadores metabolómicos incluyen: la ingesta habitual de distintos grupos de 

alimentos y nutrientes (Altmaier et al. 2011; M.-B.S. Andersen et al. 2014; Floegel et al. 2013; 

Guertin et al. 2014; Lloyd et al. 2013; Menni et al. 2013; O’Gorman et al. 2014; O’Sullivan et 

al. 2011), permitiendo incluso en ocasiones clasificar a estos patrones como saludables o poco 

saludables (Barton et al. 2015; Floegel et al. 2013; Garcia-Perez et al. 2017; Gibbons et al. 

2017). En cuanto a patrones alimentarios más definidos por una región geográfica se ha logrado, 

por ejemplo, describir y diferenciar entre una dieta Nórdica y una Danesa (Maj-Britt S Andersen 

et al. 2014; Khakimov et al. 2016; Marklund et al. 2014), y la dieta occidental (Bouchard-
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Mercier et al. 2013). Sin embargo, biomarcadores de adherencia a otros patrones alimentarios 

saludables como la DietMed han sido poco estudiados (Gutierrez-Diaz et al. 2017).  

ii) Biomarcadores de enfermedades metabólicas (y riesgo) relacionadas con la dieta: Los 

biomarcadores de enfermedades relacionados con la dieta son aquellos que describen diferentes 

fenotipos intermedios de alguna enfermedad o incluso de la severidad de la misma. Un gran 

número de biomarcadores en esta categoría incluyen enfermedades como la obesidad (Elliott et 

al. 2015), diabetes (Urpi-Sarda et al. 2015) y el SM (Pujos-Guillot et al. 2017), entre otros. 

Sobre este tipo de biomarcadores, específicamente relacionados con la diabetes, se ha hablado 

ya en el apartado 2.4.1. 

En este punto es interesante e importante mencionar que los estudios metabolómicos más 

recientes en torno  a la identificación de biomarcadores dietéticos, y de enfermedades 

metabólicas, están reconociendo la necesidad de optar por integrar o combinar distintos 

metabolitos en un solo modelo que permita una mejor y más amplia descripción del proceso 

estudiado (Cobb et al. 2015; Garcia-Aloy et al. 2015; Madrid-Gambin et al. 2017; Pujos-Guillot 

et al. 2017). En el caso de los patrones alimentarios, estos llamados biomarcadores 

multimetabolito o paneles de biomarcadores proporcionan medidas más precisas acerca de la 

exposición a los alimentos, en comparación con biomarcadores simples, por separado, o de un 

solo metabolito (Marklund et al. 2014). Mientras tanto, en el caso de las enfermedades 

metabólicas, este tipo de biomarcadores son de gran utilidad tanto en la predicción y 

diagnóstico, como en la evolución y estratificación de las poblaciones en función de la gravedad 

o riesgo (Carter et al. 2016; Pujos-Guillot et al. 2017). Lo anterior es de especial interés en este 

apartado, además, debido a que el enfoque de biomarcador multimetabolito se empleó en dos 

estudios que forman parte de esta Tesis Doctoral (biomarcadores de diabetes y de adherencia a 

la DietMed). 

iii) Biomarcadores de intervenciones nutricionales: Con respecto a los biomarcadores de 

intervenciones nutricionales, estos suelen obtenerse a partir de estudios de intervención con 

alimentos o patrones alimentarios para medir el efecto que se produce sobre ciertas moléculas 

diana, incluido el metaboloma. Más concretamente, este tipo de biomarcadores reflejan no sólo 

la ingesta del alimento (nutriente o patrón), sino también su metabolismo y los posibles efectos 

sobre una enfermedad (Corella & Ordovas 2015). Ejemplos de este tipo de biomarcadores 

incluyen aquellos que describen los efectos de intervenciones dietéticas combinadas con otras 

acciones sobre el estilo de vida (p.e., actividad física) para la disminución del riesgo 

cardiovascular (Brennan et al. 2015; Gibbons et al. 2015; Bondia-Pons, José Alfredo Martinez, 

et al. 2015; Piccolo et al. 2015). Otros ejemplos más concretos en cuanto a la aplicación de la 

identificación de biomarcadores a través de aproximaciones metabolómicas en estudios de 
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intervención con patrones alimentarios incluyen: los efectos de la nueva dieta Nórdica y la 

DietMed (con o sin restricción calórica) sobre componentes del SM y la pérdida de peso 

(Lankinen et al. 2016; Khakimov et al. 2016; Marklund et al. 2014; Bondia-Pons, José Alfredo 

Martinez, et al. 2015); 

 

2.4.3 Biomarcadores de dieta Mediterránea 

Como se ha mencionado anteriormente, la DietMed es un patrón alimentario saludable que 

recibe cada vez mayor interés debido a los múltiples beneficios a la salud, los cuales a su vez 

están mediados por la ingesta, tanto en lo individual como con efecto sinérgico, de sus 

componentes principales como las frutas, verduras, legumbres, frutos secos, aceite de oliva, 

vino tinto, pescado, etc. Esta amplia variedad de alimentos y efectos beneficiosos hacen que 

exista un creciente interés por describir la DietMed a través de marcadores de ingesta, también 

conocidos como biomarcadores metabolómicos del food metabolome (Scalbert et al. 2014) 

(Scalbert et al. 2014). En este sentido, al día de hoy se encuentran reportados en la literatura una 

variedad de metabolitos o biomarcadores del food metabolome, descritos a través de estudios 

metabolómicos. Cabe mencionar que la mayoría de estos han podido ser identificados en 

muestras de suero/plasma y orina, y a través de plataformas analíticas basadas en cromatografía 

líquida acoplada a espectrometría de masas (del inglés, liquid chromatography coupled to mass 

spectrometry, LC-MS), mientras que sólo unos cuantos por RMN. Una lista con algunos de los 

biomarcadores de ingesta de alimentos característicos de la DietMed, identificados mediante 

RMN, y frecuentemente reportados en la bibliografía se muestra en la tabla 2.4. 

Como se observa en esta tabla, no sólo el número de biomarcadores específicos de alimentos 

característicos de la DietMed e identificados mediante RMN es limitado, sino también el 

número y variedad de alimentos descritos mediante esta técnica analítica. Caso contrario sucede 

con los biomarcadores identificados mediante técnicas basadas en LC-MS, al haber mayor 

número de estos reportados y de alimentos (incluidos y no en la DietMed) en la literatura 

(Scalbert et al., 2014; Brennan et al. 2015). Esto se debe principalmente a que pese a la mayor 

robustez que ofrece la RMN frente a las técnicas de LC-MS, estas últimas proporcionan mayor 

sensibilidad en la identificación de metabolitos derivados de la ingesta de alimentos, los cuales 

suelen encontrarse en concentraciones tan pequeñas que en ocasiones a través de la RMN no 

puede detectar (Guertin et al. 2014). 
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Tabla 2.4 Ejemplos de metabolitos propuestos en la literatura como biomarcadores de la ingesta de 

alimentos característicos de la dieta Mediterránea
1
 

Grupo de alimentos/alimento Metabolito 
Muestra 

biológica 
Referencias 

(↑) Frutas 

Prolina betaína 

Ácido hipúrico 

Ácido tartárico 

Orina 
(Heinzmann et al. 2010) 

(Heinzmann et al. 2012) 

(↑) Verduras Fenilacetilglutamina Orina 
(Stella et al. 2006) 

(O’Sullivan et al. 2011) 

(↑) Verduras: crucíferas SMCS Orina (Edmands et al. 2011) 

(↑) Legumbres 
Dimetilamina 

3-metilhistidina 
Orina (Madrid-Gambin et al. 2017) 

( ↑) Fibra dietética Ácido hipúrico  (Rasmussen et al. 2012) 

(-) Vino tinto 

Ácido tartárico 

Ácido 4-OHFA 

Manitol 

Etanol 

Orina (Vazquez-Fresno et al. 2012) 

(↓) Carne 

O-Acetilcarnitinas 

1 y 3 metilhistidina 

Creatina 

Carnitina 

TMAO 

Orina 

(Stella et al. 2006) 

(O’Sullivan et al. 2011) 

(Cross et al. 2011) 

 

    
1
Identidicados a través de una plataforma analítica de RMN. Abreviaciones y simbología: 4-OHFA, 

ácido 4-hidroxifenilacético, TMAO, trimetilamina, N-óxido; RMN, resonancia magnética nuclear; S-

metil-cisteina sulfóxido; ↑, alto consumo; ↓, bajo consumo; -, consumo moderado. 
 

De este modo, mediante técnicas de LC-MS no sólo se ha logrado confirmar y extender la lista 

de metabolitos mencionados en la tabla 2.3, sino que se han descrito otros asociados al consumo 

de otros alimentos característicos de la DietMed como los frutos secos (Garcia-Aloy et al. 

2014), vino (Boto-Ordonez et al. 2013), pescado (Schmidt et al. 2015). No obstante, a pesar de 

la amplia variedad de biomarcadores reportados en la literatura, son pocos los estudios que han 

evaluado o descrito la ingesta de un patrón alimentario en específico a través de un enfoque 

metabolómico. En este sentido, existen menos estudios todavía en relación a la descripción de la 

DietMed y/o su adherencia mediante biomarcadores metabolómicos. 

En un trabajo reciente publicado por Playdon y colaboradores (2017) se identificaron 

biomarcadores metabolómicos correlacionados con 4 índices de patrones alimentarios: el 

Healthy Eating Index (HEI) 2010, el alternative Medieterranean Diet Score (aMED), el WHO 

Healthy Diet indicator (HDI), y el Baltic Sea Diet. En este estudio, se encontró que el aMED se 

asoció con los niveles plasmáticos de 46 metabolitos, de los cuales sólo 21 pudieron ser 

identificados. La mayoría de estos metabolitos, sin embargo, no se encontraron asociados 

exclusivamente al aMED (Playdon et al. 2017). 

Es importante reconocer además que tras la ingesta de alimentos, ya sea individualmente o a 

través de patrones alimentarios, se producen interacciones entre los compuestos derivados de 

estos y el metabolismo endógeno, así como con la microbiota intestinal, lo que da lugar a otra 
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variedad de metabolitos relacionados sí con la ingesta de alimentos pero no derivados 

directamente de su consumo. Este tipo de metabolitos, por lo tanto, a través de las huellas 

metabolómicas asociadas a la ingesta de patrones alimentarios pueden contribuir tanto en la 

descripción de estos últimos como en sus efectos beneficiosos a la salud. En este sentido, 

existen también pocos estudios que a través de la metabolómica hayan evidenciado no sólo la 

ingesta de la DietMed (Vazquez-Fresno et al. 2015) sino también los efectos beneficiosos de 

esta en la salud metabólica (Bondia-Pons et al. 2015). Se reconoce, por lo tanto, que la 

evaluación de la adherencia a la DietMed y el estudio de los mecanismos específicos de sus 

efectos beneficiosos en la salud, en el contexto de un ensayo de intervención u observacional, y 

mediante el uso de aproximaciones metabolómicas, pueden contribuir a proporcionar mensajes 

más sólidos de salud pública y ayudar a identificar objetivos moleculares clave para una 

prevención y manejo más eficaces de las ECV (Martinez-Gonzalez et al. 2016).  

En resumen, describir en su totalidad a los componentes de la DietMed a través de la 

metabolómica resulta un desafío a superar en el campo de la investigación nutricional y 

epidemiológica. Además, aún con la identificación de biomarcadores de ingesta de todos estos 

componentes dietéticos, se ha de considerar que debido al intervariabilidad metabólica de las 

personas, estos no siempre podrán ser encontrados en las mismas proporciones en las muestras 

biológicas que normalmente se emplean en estudios de metabolómica. En este sentido, el 

concepto de biomarcadores de adherencia a la DietMed puede resultar de mayor interés y 

aplicabilidad, ya que estos, a diferencia de los biomarcadores de ingesta y de los cuestionarios e 

índices de cumplimiento, reflejarían de manera más precisa el nivel de seguimiento de la 

DietMed y su modulación en el metabolismo endógeno y de la microbiota intestinal.  
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3.1 OBJETIVOS 

El objetivo principal de esta tesis doctoral es identificar biomarcadores relacionados con 

factores de riesgo cardiovascular y el estudio de los perfiles metabolómicos asociados a un 

patrón de alimentación mediterránea mediante el empleo una aproximación metabolómica no 

dirigida basada en resonancia magnética nuclear. 

 

Para la consecución de este objetivo se plantearon los siguientes objetivos específicos: 

 

1. Caracterizar la huella metabólica urinaria asociada a la diabetes mellitus tipo 2 

(marcadores de enfermedad) en una población de elevado riesgo cardiovascular. 

 

2. Calcular un biomarcador metabolómico con una alta capacidad predictiva (elevada 

sensibilidad y especificidad) de diabetes prevalente, a partir de la huella metabólica 

asociada a la misma. 

 

3. Definir fenotipos metabólicos dentro de la población diabética a partir de la huella 

metabólica asociada a la diabetes. 

 

4. Identificar la huella metabólica urinaria que permita diferenciar entre individuos con 

una elevada y baja adherencia a un patrón de dieta Mediterránea.  

 

5. Calcular un biomarcador metabolómico de alta adherencia a la dieta Mediterránea con 

una elevada sensibilidad y especificidad. 

 

6. Determinar los cambios producidos en el metaboloma plasmático por efecto de una 

intervención basada en dieta Mediterránea hipocalórica y actividad física en individuos 

obesos metabólicamente sanos. 

 

7. Estudiar la asociación entre los cambios producidos en el metaboloma y la pérdida de 

peso tras la intervención con dieta y actividad física en individuos obesos 

metabólicamente sanos. 
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4.1 ESTUDIOS CLÍNICOS 

Los objetivos de la presente Tesis Doctoral están enmarcados en dos estudios clínicos que a 

continuación se describen. 

4.1.1 Diseño del estudio PREDIMED 

El estudio PREDIMED es un ensayo clínico multicéntrico, paralelo, aleatorizado y controlado, 

realizado en España desde el año 2003 hasta el 2010 con el objetivo de evaluar el efecto de una 

intervención con DietMed en la prevención primaria de la enfermedad cardiovascular en 

individuos con alto riesgo (Estruch et al. 2013). La intervención consistió en el seguimiento de 

una DietMed con suplementación de aceite de oliva virgen extra o una mezcla de frutos secos, 

comparadas ambas con una dieta control baja en grasa (Martínez-González et al. 2012; Estruch 

et al. 2013), y tuvo una mediana de seguimiento de 4,8 años (Figura 4.1).  

 

 

 

Figura 4.1 Esquema del diseño del estudio PREDIMED llevado a cabo en España entre los 

años 2003 y 2010. Abreviaciones: DietMed, dieta Mediterránea; AOVE, aceite de oliva virgen 

extra. 
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Este ensayo clínico se registró en el Current Controlled Trials de Londres, con el ID 

ISRCTN35739639, y su protocolo se ajustó a la Declaración de Helsinki, siendo aprobado 

además por los comités de ética de cada uno de los centros participantes (Martínez-González et 

al. 2012). Para el desarrollo de los dos estudios metabolómicos conducidos en la presente Tesis 

Doctoral, se contó con muestras de orina, y datos clínicos, sociodemográficos y de ingesta de 

alimentos de 210 individuos provenientes de dos centros clínico del estudio PREDIMED 

(Hospitales clínicos de Valencia y Barcelona) en el tiempo inicial, es decir antes de la 

intervención. 

Por otra parte, los diseños de estos dos estudios metabolómicos corresponden al proyecto 

AGL2009-13906-C01/02: “Desarrollo de biomarcadores de consumo y efecto de un patrón de 

alimentación Mediterránea en la prevención de la enfermedad cardiovascular: una aproximación 

metabolómica”, coordinado en colaboración entre la Universidad de Barcelona y el Hospital 

Clínico de Barcelona. 

4.1.1.1 Características de los participantes 

El estudio PREDIMED incluyó hombres con edades comprendidas entre 50 y 80 años, y 

mujeres de entre 60 y 80 años de edad. Al momento de su inclusión ninguno de los participantes 

presentaba ECV diagnosticada pero cumplían con alguno de los dos siguientes criterios de 

inclusión: 

i) DM2, definida  por una glucemia basal >126 mg/dL; glucemia casual >200 mg/dL 

acompañada de síntomas de diabetes; glucemia después de un test de tolerancia a la 

glucosa >200 mg/dL en dos determinaciones; o tratamiento con insulina o 

medicamentos hipoglucemiantes orales.  

ii) Presentar tres o más de los siguientes factores de riesgo cardiovascular: 

 Tabaquismo (>1 cigarrillo/día, durante el mes anterior a la inclusión) 

 Hipertensión arterial (presión arterial sistólica >140 mmHg o presión arterial 

diastólica >90 mmHg, o tratamiento con medicamentos antihipertensivos). 

 Hipercolesterolemia (colesterol LDL >160 mg/dL o tratamiento con medicamentos 

hipolipemiantes). 

 Bajos niveles de colesterol HDL (HDL < 40 mg/dL en hombres o < 50 mg/dL en 

mujeres). 

 Sobrepeso u obesidad (IMC > 25 kg/m
2
). 

 Historia familiar de ECV prematura (familiares de primer orden hombres < 55 años 

o mujeres < 65 años). 
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Por otro lado, se excluyeron aquellos individuos que presentaban alguno de los siguientes 

criterios: 

 Historia previa de ECV (enfermedad coronaria, accidente cerebrovascular o ateriopatía 

periférica). 

 Enfermedad crónica grave. 

 Inmunodeficiencia o infección por el VIH. 

 Antecedentes de hipersensibilidad o alergia al aceite de oliva o frutos secos. 

 Baja predisposición a cambiar los hábitos dietéticos, según los estadios de disposición 

al cambio del modelo de Prochaska y DiClemente (Nigg et al. 1999).  

4.1.1.2 Mediciones, cuestionarios y recogida de muestras biológicas 

Al momento de su inclusión, los participantes acudieron en ayunas a los centros cínicos. En esta 

primera visita, a los participantes se les tomaron medidas antropométricas (peso, altura e IMC) 

y de presión arterial, y se les proporcionó los siguientes cuestionarios:  

i) Cuestionario general. Compuesto por 47 ítems que incluían información sobre las 

variables socio-demográficas, medicación actual y los factores de riesgo.  

ii) Cuestionario de frecuencia de consumo de alimentos. Semicuantitativo y compuesto 

por 137 ítems (Fernandez-Ballart et al. 2010). A partir de este cuestionario pudo 

calcularse tanto la composición de nutrientes como la ingesta energética de acuerdo 

a tablas españolas de composición de alimentos (Mataix 2003). 

iii) Cuestionario de actividad física. (Elosua et al. 1994). 

iv) Cuestionario de 14 puntos para medir la adherencia a la DietMed. Explicado con 

mayor detalle en el siguiente apartado de este capítulo (4.1.1.3). 

En cuanto a las muestras biológicas, por cada participante se recogió orina de primera hora de la 

mañana y en condiciones de ayuno. Esta muestra se alicuotó, codificó y almacenó a -80 ºC hasta 

el momento de sus análisis. 

4.1.1.3 Cuestionario de adherencia a la dieta Mediterránea 

Con la finalidad de definir el nivel de adherencia a la DietMed entre los participantes, se empleó 

un cuestionario validado previamente en el estudio PREDIMED compuesto por 14 preguntas 

(Schroder et al. 2011). Brevemente, este cuestionario está compuesto por 12 preguntas acerca de 

la frecuencia del consumo de alimentos y otras 2 preguntas sobre los hábitos de la ingesta de 

alimentos considerados característicos de la dieta Mediterránea española (Tabla 4.1). La 

respuesta a cada pregunta se puntúa como 0 o 1, de acuerdo a la respuesta (Tabla 4.1). La 
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puntuación o score total posible a este cuestionario va de 0 a 14 puntos, teniendo en cuenta que 

a mayor puntuación, mayor adherencia a la DietMed. De este modo, el score de adherencia a la 

DietMed fue calculado para cada uno de los participantes en este estudio y posteriormente 

empleado para su estratificación.  

4.1.1.4 Estratificación de la población para los estudios de biomarcadores de diabetes y de 

adherencia a la dieta Mediterránea 

Para el estudio de biomarcadores de riesgo cardiovascular, se incluyeron datos y muestras 

biológicas 154 participantes, de los cuales 85 eran diagnosticados como diabéticos tipo 2 (DM2) 

y 69 libres de DM2 (Figura 4.2). Mientras que para el estudio de biomarcadores de alta 

adherencia a la DietMed, 122 participantes fueron incluidos y clasificados en grupos de baja 

(n=63) y alta (n=56) adherencia a la DietMed, según su score total obtenido del cuestionario de 

14 preguntas (Figura 4.2). Específicamente, se consideraron los scores < 7 y > 10 como los 

puntos de corte para la clasificación de baja y alta adherencia a la DietMed, respectivamente 

(Martinez-González et al. 2012). 

 

 

Figura 4.2 Esquema de los diseños de estudios de biomarcadores de diabetes y adherencia a la dieta 

Mediterránea, a partir de las muestras biológicas, medidas antropométricas y datos alimentarios y 

sociodemográficos de 210 participantes del estudio PREDIMED (centros Valencia y Barcelona). 

Abreviaturas: ADM, adherencia a la dieta Mediterránea; A-ADM, alta adherencia a la dieta Mediterránea; 

B-ADM, baja adherencia a la dieta Mediterrána; DM2, diabetes mellitus tipo 2.
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4.1.2 Diseño del estudio INTERVENCIÓN EN EL ESTILO DE VIDA EN MUJERES 

OBESAS METABÓLICAMENTE SANAS  

El presente estudio fue un ensayo clínico, aleatorizado, paralelo y simple ciego, conducido por 

el hospital regional universitario de Málaga y el hospital Virgen de la Victoria, en Málaga, 

España, con el objetivo de evaluar el efecto de una intervención en el estilo de vida sobre la 

pérdida de peso y otros marcadores cardiometabólicos en mujeres obesas metabólicamente 

sanas. La intervención consistió en un grupo tratamiento y un grupo control. Los participantes 

del grupo tratamiento recibieron un programa basado en una DietMed hipocalórica y la 

realización de actividad física de manera regular. La DietMed hipocalórica incluyó la ingesta de 

aceite de oliva virgen extra y frutos secos, pero con una restricción calórica total de 600 kcal 

(aproximadamente un 30% de los requerimientos de energía estimados). La distribución de la 

ingesta calórica diaria en este grupo fue: 35-40% proveniente de las grasas (de las cuales 8-10% 

provenientes de ácidos grasos saturados), 40-45% proveniente de carbohidratos de bajo índice 

glicémico, y un 20% proveniente de proteínas. En cuanto a la actividad física, esta consistió en 

la práctica de al menos 150 min/semana de caminata. Por otra parte, los participantes del grupo 

control recibieron recomendaciones generales acerca de una dieta saludable y actividad física. 

Este estudio se condujo de acuerdo a las directrices establecidas en la Declaración de Helsinki, y 

todos los protocolos fueron aprobados por un comité de Ética (Comité Coordinador de Ética de 

la Investigación Biomédica de Andalucía). Este estudio además se encuentra registrado en el 

Current Controlled Trials con el ID ISRCTN88315555. 

Para el desarrollo del estudio metabolómico conducido en esta Tesis Doctoral, a partir del 

presente estudio clínico, se contó con muestras de plasma, y datos clínicos y sociodemográficos 

de 57 participantes en el tiempo inicial y después de 3 y 12 meses de intervención. 

4.1.2.1 Características de los participantes 

Los participantes del presente estudio fueron mujeres, con edades entre 35 y 55 años, obesas 

(IMC ≥ 30kg/m
2
) y definidas como metabólicamente sanas, provenientes de cuatro centros de 

salud del distrito de Málaga (Andalucía, España). El diagnóstico de salud metabólica se realizó 

en base a los criterios propuestos por la Federación Internacional de Diabetes. En concreto, las 

participantes debían tener < 1 de los siguientes factores de riesgo cardiovascular:  

i) Elevados niveles de glucosa en sangre. Glucosa plasmática ≥ 100 mg/dL. 

ii) Hipertensión. Presión arterial sistólica ≥ 135 mmHg y/o presión arterial diastólica ≥ 

85 mmHg; o uso de medicamentos antihipertensivos. 
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iii) Hipertrigliceridemia. Triglicéridos ≥ 150 mg/dL o estar bajo tratamiento con 

medicamentos hipolipemiantes, o 

iv) Bajos niveles de colesterol HDL. HDL < 50 mg/dL. 

Las participantes fueron excluidas si presentaban alguno de los siguientes criterios: 

 Diagnóstico previo de diabetes. 

 Embarazo o planes de estarlo durante el estudio. 

 Enfermedad cardiovascular o cualquier enfermedad crónica. 

 Abuso de alcohol o drogas.  

 Estar o haber estado en un programa para la pérdida de peso durante los últimos tres 

meses, que incluyera una intervención en la actividad física o la dieta. 

4.1.2.3 Mediciones, cuestionarios y recogida de muestras biológicas 

Se tomaron medidas de tipo antropométricas, incluyendo peso, altura, circunferencia de la 

cintura, e IMC, además de tomas de la presión arterial.  

Las muestras biológicas empleadas para este estudio fueron muestras de sangre extraídas en 

condiciones de ayunas en tubos que contenían EDTA. Estas muestras se colectaron el día de la 

inscripción (tiempo inicial) y después de 3 y 12 meses de estudio. A partir de estas muestras se 

determinaron:  

 Glucemia (glucosa plasmática después de un test de tolerancia a la glucosa de 75 g a 2 

horas, y hemoglobina glicosilada [HbA1c]). 

 Insulina (incluyendo el modelo homeostático de evaluación de resistencia a la insulina 

[HOMA-IR]. 

 Perfil lipídico. Triglicéridos; colesterol total y colesterol tipos LDL y HDL.  

Estas determinaciones se realizaron dentro de las 12 horas posteriores a la recolección de las 

muestras y siguiendo los métodos estandarizados que se emplean en los centros de salud de 

adscripción de los participantes. 

Por su parte, para el estudio metabolómico, las muestras de sangre se centrifugaron y el plasma 

obtenido se recogió en los mismos puntos de tiempo (inicial, 3 y 12 meses). Estas muestras de 

plasma entonces se alícuotaron, etiquetaron y almacenaron inmediatamente a -80 °C hasta su 

análisis. 
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4.2 ANÁLISIS METABOLÓMICO NO DIRIGIDO 

Los estudios metabolómicos se realizaron siguiendo el esquema general del flujo de trabajo de 

la metabolómica, mencionadas anteriormente en el capítulo de antecedentes bibliográficos, y 

que se describen con mayor detalle en las siguientes secciones (Figura 4.3). 

 

 

Figura 4.3 Diagrama de flujo de trabajo general aplicado en los estudios metabolómicos con 

aproximación no dirigida por RMN, y que componen la presente Tesis Doctoral.  

 

4.2.1 Recolección y preparación de las muestras biológicas. 

El análisis de muestras biológicas en estudios de metabolómica con una aproximación no 

dirigida requiere de una serie de operaciones previas en su preparación, de modo que se 

minimicen los errores de tipo analítico y se detecte el mayor número posible de metabolitos 

(Álvarez-Sánchez et al. 2010). De manera general, estas operaciones son lo más simples 

posibles con el fin de preservar en la medida de lo posible la muestra original. Estas operaciones 

previas a los experimentos de RMN varían además en función del tipo de muestra biológica, 

siendo la centrifugación, adición de soluciones tampón o buffer y agitado, las que se llevan a 

cabo comúnmente para muestras de orina y plasma (Beckonert et al. 2007). 

Considerando estos aspectos, a continuación se describen las operaciones específicas en la 

preparación de las muestras analizadas en la presente Tesis Doctoral.  

Orina. Es importante indicar en este punto que el protocolo seguido para la preparación de las 

muestras de orina y su posterior análisis del metaboloma se basó en una metodología 

desarrollada y validada por el grupo de investigación (Vazquez-Fresno et al. 2016). En concreto, 

las muestras fueron descongeladas a 4 °C dentro de un frigorífico, agitadas mediante vortex y 

posteriormente centrifugadas a 13.200 revoluciones por minuto (rpm) durante 5 minutos y una 
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temperatura constante de 4 °C. Trescientos microlitros de sobrenadante se vertieron en un tubo 

Eppendorf y se mezclaron con 120 µL de solución buffer (1,5 M de fosfato potásico 

monobásico [KH2PO4], 2 mM de azida sódica [NaN3] y 0,1% de 3-(trimethylsilyl)propionic-

2,2,3,3-d4 acid sodium salt [TSP] en agua deuterada [D2O]98% y ajustado a pH 7) y 200 µL de 

agua desionizada/agua deuterada en proporción 0,8/0,2. El volumen final de esta mezcla (620 

µL) fue vertido en un tubo de cristal para RMN de 5 mm de diámetro y almacenado a 4 °C hasta 

el momento de su análisis. 

Plasma. La preparación de las muestras de plasma y su posterior análisis del metaboloma se 

realizaron siguiendo una metodología desarrollada y validada por el el Swedish NMR centre 

(Radjursoga et al. 2017). En específico, las muestras fueron descongeladas en frigorífico a 4 °C 

y posteriormente agitadas mediante vortex. 150 µL de cada muestra fueron añadidos en una 

placa de 96 pocillos y diluidos con 150 µL de agua MilliQ y 600 µL de metanol puro a -20 °C. 

Las placas se agitaron mediante vortex, se incubaron (primero a 800 rpm por 10 min y a 12 °C, 

y luego por 30 minutos a -20 °C) y centrifugaron (a 2.250 g, por 60 min a 4 °C) para la 

precipitación de proteínas. 600 µL de sobrenadante fueron añadidos a una nueva placa de 96 

pocillos y liofilizados a -4 °C durante 16 h. Posteriormente, las muestras secas o pellets se 

disolvieron en 50 µL de metanol deuterado (MeOD) y de nuevo liofilizadas hasta remover el 

exceso de MeOD. Los nuevos pellets fueron reconstituidos en 200 µL solución buffer (37,5 mM 

de fosfato de sodio, pH 6,95, 100% D2O, 0.02% NaN3, 0.25 mM  de 4,4-dimethyl-4-

silapentane-1-sulfonic acid deuterado [DSS-d6] y 1 mM de imidazol) y agitados a 800 rpm,  a 

22 °C, durante 30 minutos. Finalmente, 180 µL de esta mezcla fueron vertidos a un tubo de 

cristal para RMN de 3 mm de diámetro y puestos en cola a temperatura constante de 4 °C para 

su posterior análisis. 

4.2.2 Adquisición de los datos y procesamiento de los espectros 

4.2.2.1 Adquisición de los datos 

Una vez preparadas para su análisis, las muestras (contenidas en los tubos de cristal) son 

colocadas en el espectrómetro de RMN, y una serie de parámetros son fijados en el software de 

uso del equipo para optimizar la adquisición de los datos de cada muestra. A continuación, en la 

tabla 4.1, se detallan los equipos y los parámetros empleados para adquisición de los datos en 

cada una de las muestras biológicas estudiadas en esta Tesis Doctoral. 
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4.2.2.2 Procesamiento de los espectros 

Posterior a su adquisición, los espectros fueron procesados mediante la realización de tres 

operaciones conocidas como i) faseado (corrección de la fase), ii) referenciado (de los 

desplazamientos químicos en cada espectro, con respecto al desplazamiento químico de un 

estándar externo [δ 0.0] como el TSP [para las muestras de orina] o el DSS-d6 [para las muestras 

de plasma] y iii) corrección de la línea base. El procesado de todos los espectros se realizó 

haciendo uso del programa TopSpin 3.0 (Bruker Biospin Ltd, Billerica, MA, USA). 

 

 

4.2.3 Análisis de los datos 

4.2.3.1 Pre-tratamiento de los datos 

Las señales o picos obtenidos en los espectros de RMN, especialmente los de 
1
H, suelen sufrir 

desalineaciones debidas a diversos factores como variaciones de pH, fuerza iónica y 

temperatura, entre otros. Para corregir estas desalineaciones existen dos métodos que se 

emplean comúnmente en estudios de metabolómica. Estos métodos son el bucketing y el peak 

alignment. Mediante la aplicación de estos métodos (en conjunto o por separado) se robustecen 

Tabla 4.1 Parámetros de adquisición de los espectros de 1D-RMN a partir de las muestras biológicas 

empleadas para los estudios metabolómicos. 

 Orina Plasma 

Equipo  Varian Inova, 500 MHz, 

con intercambiador de 

muestras automático 

Bruker Oxford,  800 MHz, con 

sonsola  Avance III HD y criosonda 

TCI de 3 mm 

Experimento NOESYPRESAT
1
 PRESAT

1
 

Temperatura (K) 298 298 

Número de barridos 128 128 

Anchura espectral (ppm) 14 20 

Puntos de datos 32 65 

Tiempo de adquisición (s) 2,0 2,05 

Tiempo de relajación (s) 5 3 

1
El término PRESAT hace referencia al experimento de pulso con supresión del agua 
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los posteriores análisis estadísticos y la consecuente interpretación de los resultados (Sousa et 

al. 2013).  

Convencionalmente, el método de bucketing (también llamado binning) consiste en la 

segmentación de un espectro en pequeñas áreas llamadas buckets o bins en rangos variables que 

van de los 0,01 a los 0,05 ppm. Preferentemente, el tamaño de un bucket debería ser lo 

suficientemente grande como para que un pico determinado quede dentro de un mismo bucket, y 

al mismo tiempo no tan grande como para incluir picos de otros compuestos dentro de un 

mismo bucket (Vu & Laukens 2013). Las intensidades dentro de cada bucket se suman, de 

manera que el área bajo cada región espectral se utiliza en lugar de las intensidades individuales. 

Por lo tanto, un nuevo conjunto de variables (cada una como resultado de la suma de 

intensidades) es creado y utilizado posteriormente en los análisis estadísticos (Figura 4.4A). 

 

 

Figura 4.4 Ejemplos de cómo el bucketing (A) y el peak aligment (B) abordan la desalineación de 

distintas señales de la región espectral de RMN. Idealmente, mediante el bucketing cada pico debería 

quedar dentro un mismo bucket (A1); sin embargo, dependiendo de la anchura del bucket (A2) o la 

desalineación de las señales (A3 y A4), los picos podrían quedar mal distribuidos en los buckets. 

Adaptado de Vu & Laukens, 2013. 
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Por otro lado, mediante el peak alignment, la alineación de los picos se logra tomando cada 

segmento del espectro individualmente, desplazándolo lateralmente e interpolándolo 

linealmente para estirar o contraerse hasta obtener la mejor correlación con un segmento de 

espectro de referencia correspondiente (Forshed et al. 2003) (Figura 4.4B). 

En la presente Tesis Doctoral los espectros obtenidos de las muestras de orina se segmentaron 

siguiendo el método de bucketing, fijando regiones de 0,005 ppm de anchura en el rango 

espectral de 0-10 ppm. Esta segmentación de los espectros y la integración de los picos se 

realizaron haciendo uso del programa ACD/NMR Processor 12.0 (Advanced Chemistry 

Development, Toronto, Canadá). En cuanto a los espectros de las muestras de plasma, se aplicó 

un algoritmo de peak alignment, según la función reference picking del paquete speaq (version 

1.2.1) en el programa R 3.3.1. 

4.2.3.2 Tratamiento de los datos 

Los datos obtenidos a través de experimentos de metabolómica con una aproximación no 

dirigida suelen tener diferentes formas de variación que pueden ser atribuibles a los procesos 

biológicos estudiados o a factores del procedimiento analítico empleado (p.e., interferencias 

experimentales e instrumentales generadas durante la preparación de las muestras y la posterior 

adquisición de datos) (van den Berg et al. 2006). Por lo tanto, el objetivo del tratamiento de los 

datos es focalizar los posteriores análisis estadísticos en la información biológicamente 

relevante, minimizando al máximo las otras fuentes de variación, además de procurar obtener 

una distribución de los datos más adaptada a la curva de normalidad para su posterior 

comparación (Garcia-Aloy 2014; van den Berg et al. 2006). 

Las siguientes operaciones (incluyendo métodos específicos) son algunas de las más 

comúnmente empleadas en el tratamiento de datos obtenidos por RMN en estudios de 

metabolómica, y particularmente aplicadas en el tratamiento de los datos obtenidos del análisis 

de las muestras de orina en la presente Tesis Doctoral. Dichas operaciones además se aplicaron 

en orden consecutivo y mediante el empleo de la plataforma web MetaboAnalyst 3.0 (Xia et al. 

2015; Xia & Wishart 2016). 

 Normalización por el método suma de filas (row-wise). La finalidad de la normalización 

es la de eliminar la variación no deseada entre las muestras con el fin de hacerlas 

comparables entre sí. Usualmente esta operación se emplea para minimizar o eliminar 

los efectos de la dilución, como es el caso de la orina (Craig et al. 2006). 

Específicamente, el método row-wise consiste en dividir la intensidad de cada variable 

(pico o bin) por la suma de las intensidades totales del espectro.  
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 Transformación por el método de logaritmo. Incluye una serie de conversiones para 

linealizar o cambiar la escala de los datos con el fin de corregir su heterocedasticidad 

(Goodacre et al. 2007). Dicho de otro modo, la transformación de los datos se utiliza 

para normalizar las variables y que éstas sigan una distribución normal. 

 Escalado por el método Pareto. El objetivo del escalado es hacer las variables 

comparables entre sí, especialmente cuando en la matriz de datos existen variables que 

son muy diferentes en el orden de magnitud. Concretamente, el escalado consiste en 

dividir cada variable de cada metabolito de la matriz de datos por un factor escalar, el 

cual es diferente para cada variable y normalmente es una medida de la dispersión para 

esa variable. En el escalado por el método Pareto se divide cada variable por la raíz 

cuadrada de su desviación estándar, de este modo los grandes cambios son menos 

predominantes (van den Berg et al. 2006). 

 

4.2.3.3 Análisis estadísticos 

La multidimensionalidad de los datos es una de las principales características en un estudio 

metabolómico con aproximación no dirigida. Esta multidimensionalidad viene dada por una 

matriz de datos cuyo número de variables (columnas) suelen ser muy superior con respecto al 

número de muestras (filas), lo que la hace compleja y difícil de interpretar. En este sentido, la 

aplicación de métodos quimiométricos a través de análisis estadísticos univariantes y 

multivariantes resulta esencial en la reducción de la dimensionalidad y la extracción de 

información biológica relevante de los datos (Saccenti et al. 2014). 

Las técnicas de análisis estadístico (así como los programas informáticos para su conducción) 

empleadas en los diferentes estudios que componen esta Tesis Doctoral se describen a 

continuación. Para todas estas pruebas el nivel de significancia fue fijado en p < 0,05. 

 

4.2.3.3.1 Análisis univariantes 

Las técnicas de análisis univariante incluyeron pruebas t-student y U de Mann-Whitney para 

comparar la media y mediana, respectivamente, de variables cuantitativas entre dos grupos. 

Específicamente, la prueba t-student se empleó cuando los datos cumplían con el supuesto de 

distribución normal (prueba paramétrica), y la prueba U de Mann-Whitney cuando este supuesto 

no se cumplía (prueba no paramétrica). De forma similar, pero para comparaciones entre más de 

dos grupos, se emplearon las pruebas ANOVA (paramétrica) y Kruskal-Wallis (no paramétrica). 
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Mientras tanto, la comparación de variables categóricas entre dos o más grupos fue realizada 

mediante pruebas chi-cuadrado (X
2
).  

Más concretamente, estas pruebas estadísticas se aplicaron en la comparación de: las 

intensidades de señales de los metabolitos identificados, los parámetros clínicos y variables 

sociodemográficas entre los grupos de participantes formados en cada estudio. Todas estas 

pruebas univariantes se llevaron a cabo con el programa estadístico SPSS® 21 (IBM Corp., 

Armonk, NY, USA). 

 

Correcciones para comparaciones múltiples. 

Las pruebas univariantes de datos metabolómicos con dos o más grupos suelen llevar el riesgo 

de arrojar valores de significancia estadística que en realidad sean falsos positivos (error de tipo 

1, lo que significa no aceptar la hipótesis nula cuando esta es verdadera). Es decir, cuanto mayor 

sea el número de comparaciones, mayor la probabilidad de encontrar diferencias significativas 

que en realidad se deban al azar y no al efecto del fenómeno biológico estudiado. Por lo tanto, 

para reducir el número de falsos positivos en estas comparaciones se recurre a métodos de 

corrección o ajuste en la significancia. Específicamente, en las pruebas univariantes realizadas 

con las intensidades de los metabolitos identificados en esta Tesis Doctoral se empleó el método 

conocido como “tasa de descubrimiento falsos” (del inglés, false discovery rate, FDR). La 

aplicación de este método se realizó en el entorno del programa estadístico R 3.3.1. 

 

4.2.3.3.2 Análisis multivariantes 

A diferencia del análisis univariante, el análisis multivariante comprende la observación y 

análisis estadístico simultáneo de más de dos variables. Las técnicas multivariantes aplicadas en 

el análisis de los datos metabolómicos de la presente Tesis se describen a continuación. 

 Análisis de componentes principales (del inglés, Principal Component Analysis, PCA). 

El PCA es una técnica no supervisada que tiene como objetivo reducir la dimensionalidad de los 

datos mediante la realización de combinaciones lineales de las variables originales 

(correlacionadas entre sí) en nuevos conjuntos de variables más pequeños (no correlacionados 

entre sí)  (Trygg et al. 2007). Las nuevas combinaciones se denominan componentes principales 

(PC) y se ordenan de forma decreciente según el porcentaje de la varianza total de los datos que 

explican. Así, por ejemplo, en el PC1 se describe la máxima varianza mientras que, en los 

componentes siguientes (PC2, PC3, etc.), el porcentaje de varianza explicada decrece 

(Yamamoto et al. 2014). Los resultados obtenidos de un PCA se visualizan mediante dos 
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gráficos de dispersión conocidos como score plot y loading plot (Figura 4.5). En el score plot se 

expresan los datos originales de las muestras (individuos) distribuidos en el nuevo espacio de 

coordenadas (PC), de modo que la variación sistemática puede ser interpretada en términos de 

similitudes o diferencias entre las muestras. Mientras tanto, en el loading plot se grafican los 

coeficientes de las transformaciones lineales de las variables originales que dan lugar a los 

nuevos PC y, por tanto, corresponden a los metabolitos analizados (o señales espectrales de 

RMN) en el proceso de proyección. En este sentido, la dirección en la cual se proyectan los 

puntos en el loading plot corresponde a la dirección de proyección de los puntos en el score 

plot, haciendo posible determinar qué variables son responsables de la agrupación de las 

muestras en el PCA (Trygg et al. 2007). Por último, un PCA suele ser sensible a los valores 

extremos o atípicos (del inglés, outliers), por ello muchas veces se utiliza este análisis como 

proceso exploratorio para detectarlos. 

La técnica de PCA fue empleada en la presente Tesis para la visualización preliminar de los 

datos después de su tratamiento (sección 4.2.3.2) y la detección de posibles outliers en cada 

estudio. Los programas estadísticos empleados alternativamente para realización de esta técnica 

fueron SPSS® 21, y R 3.3.1. 

 

 

Figura 4.5 Score plot (a), loading plot (b) y detección de posibles outliers (círculos punteados en rojo) de 

un típico PCA. Los ejes X e Y en cada gráfico representan los componentes 1 y 2, respectivamente. Los 

dos colores en el score plot ejemplifican dos grupos de comparación en el PCA. 
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 Regresión de mínimos cuadrados parciales (del inglés, Partial Least Squares regression, 

PLS) y análisis discriminante por mínimos cuadrados parciales (del inglés, Partial Least 

Square Discriminant Analysis, PLS‐DA) 

La regresión por PLS es una técnica que reduce los predictores (variables independientes X o 

datos metabolómicos) a un conjunto más pequeño de componentes no correlacionados y realiza 

una regresión de mínimos cuadrados con estos componentes, en lugar de hacerlo con los datos 

originales (Westerhuis et al. 2008). De este modo, los nuevos componentes (también llamados 

variables latentes) son empleados para predecir la variable Y (variable continua) que, a 

diferencia del PCA, no maximizan la varianza explicada del conjunto de datos, sino la 

covarianza entre las variables X y la correspondiente variable dependiente Y (variable continua) 

(Alonso et al. 2015). Una variante de la regresión por PLS es la PLS-DA, la cual a diferencia 

del PLS se emplea para discriminar entre dos o más grupos en la variable de interés Y. 

Usualmente en el caso de un PLS-DA de dos clases, la variable Y se codifica en 0 y 1, donde 

cada número se corresponde a una de las clases. Tanto el análisis por PLS como por PLS-DA 

son técnicas de análisis supervisado ampliamente empleadas en estudios de metabolómica pues 

resultan potencialmente útiles cuando las variables predictoras están muy correlacionadas 

(colinealidad) o cuando el número de predictores es superior al número de casos (Gromski et al. 

2015). Típicamente, los modelos obtenidos por PLS y PLS-DA generan gráficos de dispersión 

tipo score plot y loading plot, con las mismas propiedades que se describen para el PCA. 

Adicionalmente, mediante los modelos PLS y PLS-DA generan diferentes estadísticos que 

permiten por un lado determinar la calidad del modelo y por otro obtener las variables más 

importantes o de mayor peso en la predicción de la variable de interés. Dos de estos estadísticos 

son los coeficientes de determinación (R
2
) y de predicción (Q

2
). El coeficiente R

2
 es un criterio 

que permite valorar la robustez del modelo ya que estima la bondad de ajuste o el porcentaje de 

variación de los resultados que puede explicarse por el modelo. Por su parte, el coeficiente Q
2
 

indica la fracción del total de la variación de X e Y que se puede predecir a partir de los nuevos 

componentes determinados. Los valores de R
2
 y Q

2
 se encuentran en el rango de 0 a 1, donde 

mientras más cercanos sean estos al 1, mayor será la capacidad discriminante y predictiva del 

modelo, respectivamente. 

Los modelos PLS y PLS-DA suelen verse afectados negativamente por la variación sistemática 

presente en la matriz X que no está relacionada con la variable Y. Este hecho puede comportar 

algunos errores en la interpretación y tener importantes implicaciones en la selección de los 

marcadores discriminantes (Trygg et al. 2007). Considerando que en estudios observacionales la 

mayoría de las veces existen muchas fuentes de variación diferentes a la que se está estudiando 

(p.e., variabilidad interindividual debida a la variación fisiológica innata como la edad, el 
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género y la dieta, entre otros), resulta necesario aplicar filtros multivariantes de pre-

procesamiento de los datos antes de proceder con la construcción de los modelos (Trygg et al. 

2007). En este sentido, el filtro de corrección ortogonal de las señales (del inglés, ortogonal 

signal correction, OSC), por ejemplo, elimina de la matriz X toda la información no relacionada 

(ortogonal) con la variable Y (Dona et al. 2016).  

En el desarrollo de los objetivos de la presente Tesis Doctoral, el análisis de regresión por PLS 

se empleó para estudiar la asociación de la pérdida de peso con los cambios producidos en el 

metaboloma como resultado de una intervención en el estilo de vida; mientras que el análisis 

por OSC-PLS-DA se empleó en los estudios de biomarcadores de DM2 y adherencia a la 

DietMed. En ambos estudios un OSC-PLS-DA se empleó para determinar inicialmente el perfil 

de metabolitos discriminantes entre individuos con DM2 y no-DM2, o entre individuos con A-

ADM y B-ADM. En ambos tipos de modelo, PLS y OSC-PLS-DA, los estadísticos R
2
 y Q

2
 se 

emplearon como parámetros iniciales de calidad de los modelos, mientras que la validez de los 

mismos se evaluó mediante la aplicación de los algoritmos descritos en la sección “estrategias 

de validación de modelos”. La conducción de los modelos PLS y OSC-PLS-DA se realizó con 

los programas estadísticos R 3.3.1, y SIMCA-P® 13.0  Umetrics, Ume ,  uecia , 

respectivamente. En particular, los modelos PLS se construyeron con la función MUVR (del 

inglés, Multivariate modelling with Unbiased Variable selection) proporcionado por el paquete 

con el mismo nombre (MUVR 0.0.950) 

 

 Análisis de bosques aleatorios (del inglés, Random Forest, RF) 

La técnica RF es un algoritmo que consiste en la creación de diversos árboles de clasificación 

para determinar y/o predecir la pertenencia de las observaciones (individuos) a los distintos 

grupos o clases de interés (Breiman 2001). El algoritmo general de un análisis por RF inicia con 

la partición de los datos originales en numerosos subgrupos mediante una técnica de re-

muestreo o bootstrapping con reemplazamiento, la cual consiste en la formación de diferentes 

grupos de datos elegidos de forma aleatoria. Este tipo de muestreo permite la construcción de 

dos tipos de grupos llamados grupos de entrenamiento (del inglés, training sets; que en conjunto 

incluyen el 63,2% de todas las muestras) y grupos de prueba (del inglés, test sets; que incluyen 

el 36,8% restante de todas las muestras) (Etapa 1). Los training sets son usados para construir 

los árboles, mientras que los test sets son usados para estimar la precisión de la clasificación. En 

los training set cada punto de división del árbol o nodo emplea un subconjunto pequeño de 

variables elegidas al azar para determinar aquellas que permitan la mejor clasificación de los 

datos (Etapa 2). En esta etapa se generan tantos árboles de decisión como training sets se hayan 
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formado, y de cada árbol se obtienen las probabilidades de clasificación en cada grupo según el 

subconjunto de datos empleado. Una vez finalizado el algoritmo en los training set se realiza la 

evaluación de los árboles generados mediante la introducción de nuevos casos a través de los 

test sets (Etapa 3). De este modo la categoría final de la clase (clasificación) es asignada por el 

voto mayoritario del conjunto árboles en el test set (Etapa 4) (Gromski et al. 2015). La figura 

4.6 ilustra la implementación del algoritmo general de RF en un conjunto de datos tan grande 

como los obtenidos en estudios de metabolómica. 

 

 

Figura 4.6 Esquema general del algoritmo random forest. En la primera etapa el conjunto original de 

datos es dividido en grupos de entrenamiento y prueba usando la técnica de bootstrapping (selección 

aleatoria con reemplazamiento). En la segunda etapa los grupos de entrenamiento son usados para 

construir un gran número de árboles de decisión no correlacionados que serán usados más tarde en la 

etapa 3. Esta misma etapa comienza con los nodos raíz (cuadrados), en los cuales diferentes subgrupos de 

variables de entrada son seleccionados aleatoriamente (usualmente de acuerdo a la raíz cuadrada del 

número total de variables). Este proceso permite optimizar las divisiones en los árboles dentro del 

“bosque”. Los círculos corresponden a los nodos internos donde las muestras son divididas en base a los 

diferentes valores de las variables. Los triángulos corresponden a las hojas de los nodos, en las cuales las 

clases o grupos son reconocidos. En la etapa 3 cada uno de los árboles generados en los grupos de 

entrenamiento son probados en los grupos de prueba (líneas en naranja) y la frecuencia de clasificación en 

cada una de las clases o grupos es determinada. Finalmente, en la etapa 4, el algoritmo RF genera una 

distribución de probabilidad de las distintas clasificaciones obtenidas y determina por la máxima 

probabilidad la clasificación final. Fuente (Gromski et al. 2015). 
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El algoritmo de RF presenta las ventajas de tratar con grandes conjuntos de datos sin 

eliminación de variables, ser capaz de manejar valores perdidos, no requiere el escalado previo 

de los datos y suele ser robusto a los ouliers (Breiman 2001; Gromski et al. 2015). 

Los modelos de clasificación por RF pueden ser visualizados a través de gráficos de dispersión 

como el que se detalla en la figura 4.7. Además, de forma similar a los modelos anteriormente 

explicados, la calidad de los modelos por RF suele evaluarse a través de diferentes parámetros 

estadísticos que incluyen entre otros el número de clasificaciones erróneas (del inglés, 

misclassifications). El número de clasificaciones erróneas se expresa en porcentaje y representa 

la proporción de muestras (individuos) clasificadas de manera errónea de acuerdo a la clase o 

grupo de pertenencia original. Por lo tanto, cuanto menor sea el número de clasificaciones 

erróneas (idealmente < 30%), mejor la calidad del modelo RF. 

 

 

Figura 4.7. Visualización de la probabilidad de clasificación de las muestras en cada uno de los grupos de 

interés, a través del algoritmo random forest (RF). Cada punto (indistintamente del tamaño) en cada 

columna representa la probabilidad asignada por cada modelo RF a cada muestra de ser clasificada en 

cada uno de los grupos, según el color asignado. Los puntos de mayor tamaño indican la probabilidad 

promedio de pertenecer a cada grupo (según el color). De este modo, la probabilidad más alta de cada 

muestra de pertenecer a un grupo según el modelo es contrastada con su clasificación original, 

determinando así la capacidad del modelo para clasificar de manera correcta o incorrecta (puntos 

rodeados por círculos) las muestras. 
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La aplicación del algoritmo RF en la presente Tesis se realizó en el marco de la determinación 

de los cambios producidos en el metaboloma plasmático como respuesta a una intervención en 

el estilo de vida para la pérdida de peso. Más específicamente, se calcularon modelos RF para la 

clasificación de los individuos en este estudio de acuerdo al grupo de intervención (control vs 

tratamiento) en dos periodos de tiempo (3 y 12 meses). La conducción de estos modelos se llevó 

a cabo en el programa estadístico R 3.3.1, mediante la función MUVR, y usando el número de 

clasificaciones erróneas como parámetro de calidad clasificatoria. 

 

 Análisis de conglomerados (del inglés, cluster analysis o clustering) 

Esta técnica estadística multivariante incluye numerosos algoritmos enfocados a la división de 

las observaciones de un conjunto de datos en grupos o clases (del inglés, clusters) de modo tal 

que las distancias entre las observaciones dentro un mismo grupo sean menores con respecto a 

las distancias entre observaciones de grupos diferentes (Blekherman et al. 2011). Estas 

distancias son calculadas a través de una función de distancia como medida de la disimilitud 

entre las observaciones dentro y entre los grupos, siendo la distancia euclidiana la más 

comúnmente empleada. Típicamente, los algoritmos de clustering son no supervisados y pueden 

clasificarse en no jerárquicos y jerárquicos, dependiendo de si el número de grupos a formar se 

ha predefinido o no, respectivamente.  

De este modo, con el objetivo de clasificar a un grupo de individuos diabéticos en fenotipos 

metabólicos relacionados con la diabetes, dentro de la presente Tesis Doctoral, se llevó a cabo 

un análisis de clustering mediante el algoritmo conocido como k-medias (del inglés, k-means). 

Brevemente, este algoritmo comienza especificando el número de grupos (k clusters) que se han 

de formar. A continuación, y de forma aleatoria, los individuos son asignados a cada uno de 

estos grupos, calculando a su vez la distancia entre estos y los llamados centroides de cada 

grupo. Posteriormente los individuos son reasignados al grupo con el centroide más cercano. 

Por último, los dos últimos pasos se repiten hasta que no se produzca ninguna reasignación más, 

es decir, hasta que los individuos se estabilizan en alguno de los grupos. 

La ejecución del algoritmo de agrupación por k-means se realizó en la plataforma web 

MetaboAnalyst 3.0, introduciendo los metabolitos discriminantes que definieron el estado 

diabético y fijando k=2 centroides en cada grupo de diabéticos y no diabéticos. Este número se 

fijó debido al número limitado de individuos por grupo, ya que al reducir significativamente su 

tamaño podría perderse variabilidad y potencia estadística. El resultado de este análisis arrojó la 

clasificación de dos fenotipos metabólicos en cada grupo en base a la diferencia de abundancia 
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de los metabolitos en cada uno. La visualización de los cuatro fenotipos metabólicos resultantes 

se logró a través de un gráfico conocido como mapa de calor (del inglés, heatmap). La 

construcción de este gráfico se realizó también en la plataforma MetaboAnalyst 3.0. 

 

 Estrategias de validación de modelos 

La conducción de modelos predictivos conlleva el riesgo de que se produzca un sobreajuste (del 

inglés, overfitting) de los mismos. Esto es, el modelo se ajusta muy bien a los datos existentes 

pero tiene un pobre rendimiento para predecir nuevos resultados. Por lo tanto, la validez de un 

modelo requiere la realización de diferentes pruebas como la validación cruzada y de 

permutaciones (Westerhuis et al. 2008), y de este modo confirmar o garantizar la robustez de un 

modelo. Las siguientes pruebas y sus variantes se emplearon para validar los modelos 

predictivos de los diferentes estudios que componen esta Tesis Doctoral. 

En las pruebas de validación cruzada, la matriz de datos se divide en un grupo de entrenamiento 

(training set) y un grupo de validación (del inglés, validation set). Mientras que en el validation 

set el modelo es creado, en el validation set éste es validado. Este procedimiento se repite de 

manera iterativa hasta que todas las muestras han sido incluidas en el validation set en una única 

ocasión, por lo que entonces se considera que el error de predicción calculado será 

representativo para nuevas muestras (Westerhuis et al. 2008). Este procedimiento de validación 

es el que se sigue de manera interna en los modelos para generar el estadístico Q
2
. Una variante 

más robusta de este tipo de pruebas (especialmente para pequeños grupos de datos) es la doble 

validación cruzada repetida (del inglés, repeated double cross validation, rdCV). Inicialmente, 

en la rdCV el conjunto total de los datos es divididos en dos grupos llamados grupo de 

calibración (del inglés, calibration set) y grupo de prueba (test set). Luego el test set es dividido 

en dos nuevos grupos: training set y validation set, entre los cuales se lleva a cabo una 

validación cruzada simple, como se describió anteriormente. Esta primera validación cruzada 

generará un número óptimo de componentes que servirán para construir un modelo final de 

clasificación que posteriormente será probado en test set (segunda validación cruzada). Este 

procedimiento entonces se repite hasta que todos los individuos han pasado por el test set una 

única vez (Filzmoser et al. 2009; Westerhuis et al. 2008). La selección de las muestras de 

validación se ha de realizar de forma aleatoria de modo que se aseguren diferentes 

combinaciones de validation sets  y training sets para cada test set. De esta manera, el modelo 

final es construido en ausencia total de las muestras contenidas en el test set y así la predicción 

es independiente de la optimización del modelo.  
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El algoritmo descrito para las pruebas de rdCV fue implementado en el desarrollo de los 

modelos PLS y RF como primera prueba de su robustez mediante la función MUVR en el 

programa estadístico R 3.3.1. 

En las pruebas de permutación, la hipótesis nula a ser probada o refutada es que el modelo 

óptimo encontrado durante el proceso de clasificación/predicción también podría ser encontrado 

si cada muestra es reasignada a otra categoría escogida al azar en la misma proporción que la 

clasificación original (Westerhuis et al. 2008). De este modo, durante una prueba de 

permutación, la estructura del modelo original y el subconjunto de variables que lo componen se 

mantienen fijas mientras que múltiples modelos “permutados al azar” son evaluados. Como 

resultado, se genera una distribución de referencia de la hipótesis nula y el rendimiento (en 

términos de R
2
, Q

2
, o número de clasificaciones erróneas) del modelo original se compara 

estadísticamente con esta distribución, fijando un valor de significancia p para rechazar o 

aceptar dicha hipótesis (Xia et al. 2013). 

Las pruebas de permutación fueron empleadas para validar los modelos PLS, OSC-PLS-DA y 

RF descritos en los apartados anteriores. Valores de R
2
<0,04 y Q

2
 <0,05, a partir de los modelos 

permutados, se consideraron adecuados para validar los modelos originales (van der Voet 1994). 

Adicionalmente, para los modelos PLS y RF, la distribución de frecuencias de los estadísticos 

Q
2
 y número de clasificaciones erróneas de los modelos permutados se contrastaron con los 

estadísticos de los modelos originales mediante pruebas t-student. El número de permutaciones 

para todos los modelos se fijó en 200 y los programas para su realización fueron SIMCA-P® 

(modelos OSC-PLS-DA) y R 3.3.1 (modelos PLS y RF). 

 

 Selección de variables discriminantes 

Después de comprobar la validez del modelo, el siguiente paso en el análisis multivariante de 

los datos metabolómicos es la selección y obtención de las variables relevantes o 

discriminantes. En este sentido, la selección de variables de acuerdo a sus valores VIP (del 

inglés, Variable Importance In Projection) es uno de los criterios más comúnmente empleados 

en modelos multivariantes de estudios de metabolómica. Un valor VIP es una medida de la 

importancia o la contribución de una variable al modelo. Concretamente es una suma ponderada 

de los cuadrados del loading que tiene en cuenta la cantidad de varianza explicada de cada 

componente (Xia et al. 2013; Xia & Wishart 2016). Así, cuanto mayor sea el valor VIP de una 

variable, mayor su contribución en modelo y/o mayor su capacidad discriminante. En la 

práctica, la mayoría de los estudios de metabolómica aceptan como discriminantes a las 

variables con valores VIP iguales o superiores a 1,0 (Feng et al. 2016).  
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De este modo, la obtención de las variables relevantes o discriminantes a partir de los distintos 

modelos generados en los estudios de esta Tesis Doctoral se realizó mediante la selección de las 

mismas en base a sus valores VIP. En el caso de los modelos OSC-PLS-DA, el criterio 

específico de selección fue variables dentro del componente no ortogonal con valores VIP>1,0, 

mientras que para los modelos PLS y RF esta selección se realizó considerando el 80% de las 

variables más significativas o con valores VIP más altos en cada modelo. Este último criterio se 

deriva del argumento varRatio de la función MUVR, mediante el cual tras cada iteración de 

rdCV de los modelos PLS y RF se selecciona el 80% de las variables más significativas, 

acortando así la lista de variables en cada iteración. 

 

 Regresión logística binaria y curvas ROC (del inglés, Receiver Operating Characteristic) 

Este tipo de regresión resulta útil para los casos en los que se desea predecir la presencia o 

ausencia de una característica o resultado según los valores de un conjunto de variables 

predictoras. Aunque es similar a un modelo de regresión lineal, la regresión logística binaria 

está adaptada para modelos en los que la variable dependiente es dicotómica. Los coeficientes 

de regresión logística pueden utilizarse para estimar la odds ratio de cada variable 

independiente del modelo. Para la construcción del modelo las variables son introducidas una a 

una o todas a la vez siguiendo distintos métodos. Uno de estos métodos es el de selección por 

pasos hacia adelante (del inglés, forward selection stepwise). Este método consiste en la 

inclusión de una variable a la vez en el modelo y que previamente ha cumplido con una serie de 

criterios de ajuste prefijados. De este modo, el proceso de inclusión de variables en el modelo 

continúa sucesivamente hasta que no existen más variables que cumplan con el criterio de ajuste 

fijados. La lógica subyacente de este método consiste en conservar las variables independientes 

que contienen información relevante y a la vez prescindir de aquellas que resulten redundantes 

respecto de las que quedaron en el modelo. Se trata de un procedimiento de índole 

exclusivamente estadístico, que discurre según algoritmos programables en los que, una vez 

elegido el conjunto inicial de variables, no intervienen los juicios teóricos del investigador. La 

regresión logística binaria suele emplearse conjuntamente con el análisis de curvas ROC en 

estudios de metabolómica para el desarrollo y evaluación de biomarcadores compuestos por dos 

o más metabolitos, respectivamente. 

Los gráficos de curvas ROC muestran el poder predictivo y de discriminación del modelo 

generado en la regresión logística, y por lo tanto, son útiles para visualizar, organizar y 

seleccionar los clasificadores. La forma de cuantificar el poder discriminatorio del modelo es a 

través de la determinación de los siguientes parámetros: sensibilidad, especificidad y área bajo 
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la curva (del inglés, Area Under the Curve, AUC). La sensibilidad es la capacidad que posee el 

modelo para identificar correctamente los casos positivos (en el modelo Y=1). Es decir, a la 

probabilidad de que un sujeto en este caso consumidor sea clasificado correctamente como tal, 

mientras que la especificidad se refiere a la capacidad que posee el modelo para clasificar 

correctamente a los casos negativos (en el modelo Y=0). La relación de la sensibilidad y 

especificidad se describe mejor a través de las siguientes funciones, usando como ejemplo la 

clasificación de individuos enfermos y sanos: 

Sensibilidad = VP/(VP + FN)  Especificidad = VN/(VN + FP) 

Dónde:  

VP = el número de individuos sujetos enfermos que se identifican correctamente como 

enfermos (resultado positivo y prueba positiva). 

FN = el número de individuos sanos que se identifican correctamente como sanos (resultado 

negativo y prueba negativa). 

FP = el número de individuos sanos que se identifican incorrectamente como enfermos 

(resultado negativo y prueba positiva). 

VN = El número de individuos enfermos que se identifican incorrectamente como sanos 

(resultado positivo y prueba negativa). 

Se entiende por lo tanto que cuanta mayor sea la sensibilidad y especificidad, mayor será la 

capacidad del modelo para discriminar entre los niveles de la variable dependiente. Mientras 

tanto, los valores de la AUC suelen oscilar entre 0 y 1, teniendo en cuenta la siguiente escala 

para determinar la calidad del modelo analizado: 0,9-1,0, excelente; 0,8-0,9, buena; 0,7-0,8, 

regular; 0,6-0,7, pobre; y 0,5-0,6, mala (Xia et al. 2013).En la figura 4.8 se muestra un ejemplo 

del típico gráfico generado por el análisis de curvas ROC y las diferentes capacidades 

predictivas.  
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Figura 4.8 Ejemplo de curvas ROC con diferente capacidad predictiva (según se indica en el texto). En el 

eje de las abscisas se indica el valor resultante del cálculo 1-especificidad (lo que da una idea de los falsos 

positivos), mientras que en el eje de las ordenadas se indica la sensibilidad (la proporción de positivos 

reales). Así, la curva ROC se construye considerando diferentes puntos de corte que corresponden a las 

diferentes parejas de valores 1-especificidad y sensibilidad. 

 

En el marco de los estudios de biomarcadores de diabetes y adherencia a la dieta Mediterránea, 

el empleo de la regresión logística binaria por el método de anteriormente descrito y el análisis 

de curvas ROC se realizó de la siguiente manera: Como paso inicial y para asegurar la robustez 

de los resultados, los conjuntos de datos se dividieron en training set y validation set de modo 

similar a como se ha mencionado en los apartados anteriores. Cada training set estuvo 

compuesto por dos terceras partes del conjunto total de los datos (~66,6%) y cada validation set 

por el resto (~33,3). La regresión logística se utilizó entonces para la construcción de un modelo 

de metabolitos combinados o multimetabolito con capacidad discriminante del fenómeno 

estudiado a partir del training set. Las variables de partida para cada modelo fueron los 

metabolitos identificados a partir de variables seleccionadas como discriminantes y 

significativas de los respectivos modelos OSC-PLS-DA. Posteriormente, el modelo 

multimetabolito y los metabolitos de forma individual fueron sometidos al análisis de curvas 

ROC para la obtención y comparación de los parámetros AUC, sensibilidad y especificidad. 

Éste último análisis se realizó tanto en el training set como en el validation set, aplicando en 

éste último el modelo formulado en el training set. El cálculo de la sensibilidad y especificidad 

se realizó considerando la distancia mínima (d) de la curva respecto al ángulo superior izquierdo 

(Figura 4.8). La conducción de la regresión logística binaria y los análisis de curvas ROC se 

realizó con el programa paquete SPSS® 21. 
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 Análisis de correlaciones 

La finalidad de la correlación es examinar la dirección y la magnitud de la asociación entre dos 

variables, es decir, cómo varían conjuntamente. Por lo tanto, las correlaciones se consideran 

positivas  cuando ambas variables se expresan en la misma dirección (p.e., ambas aumentan o 

ambas disminuyen) y negativas cuando la expresión de una de las variables es opuesta a la de la 

otra (p.e., una aumenta mientras la otra disminuye). Los dos coeficientes de correlación (r) con 

mayor frecuencia de aplicación en la estadística de estudios de metabolómica son: el de Pearson 

(paramétrico, basado en la media) y el de Spearman (no paramétrico, basado en la suma de 

rangos o mediana). Indistintamente del tipo de correlación, los coeficientes varían de -1,0 a 1,0, 

teniendo en cuenta que para: r<0, la correlación negativa; r=0, la correlación no existe; y para 

r>0 correlación positiva. Además, el grado de correlación puede  considerarse como débil si 

│r│<0,3; moderada si 0,3 ≤ │r│≤ 0,7; o fuerte si │r│> 0,7 (Scalbert et al. 2014). 

De acuerdo a los diferentes estudios que componen la presente Tesis, el análisis de correlación 

por los métodos citados se aplicaron para: i) la identificación de metabolitos (como se describe 

en la sección 4.2.4), ii) establecer asociaciones entre metabolitos e ingesta de alimentos, y iii) 

determinar la asociación entre metabolitos y la pérdida de peso. La realización de estas 

correlaciones se realizó mediante el uso de los programas SPSS® 21, (incisos i y ii) y R 3.3.1 

(inciso iii). 

 

4.2.4 Identificación de metabolitos 

La identificación de metabolitos en todos los estudios que componen la presente Tesis se realizó 

mediante la aplicación y combinación de las siguientes estrategias: 

i. Análisis de correlación entre las señales de RMN significativas de los modelos para la 

determinación de la multiplicidad de un mismo metabolito. Específicamente, en esta 

estrategia para la identificación de metabolitos a partir de las muestras de plasma se 

empleó la técnica STOCSY (del inglés, Statistical Total Correlation Spectroscopy), 

aplicando  la función statNMR, del paquete NMRtools, versión 0.0.912 en el programa 

R 3.3.1. Mientras que para la identificación de metabolitos en las muestras de orina se 

calcularon los coeficientes de correlación de Pearson y Spearman mediante el programa 

SPSS® 21, usando la matriz de datos normalizados en la plataforma MetaboAnalyst 

3.0. 
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ii. Uso del programa de identificación Chenomx NMR Suite 8.2 profiler (Chenomx 

Edmonton, Canadá). Chenomx es un programa de spiking o fortificación virtual que 

permite la identificación de compuestos en espectros de una dimensión (1D). Contiene 

una biblioteca de referencia espectral interna con más de 260 compuestos teniendo en 

cuenta el pH y la frecuencia de trabajo del equipo utilizado. 

 

iii. Búsqueda de coincidencia de los desplazamientos químicos, multiplicidad y constantes 

de acoplamiento en bases de datos espectrales de RMN de libre uso como: Human 

Metabolome Database (HMDB, www.hmdb.ca), Biological Magnetic Resonance Data 

Bank (BMRB, www.bmrb.wisc.edu) y Madison Metabolomics Consortium Database 

(MMCD, mmcd.nmrfam.wisc.edu). 

 

iv. Búsqueda de coincidencia de los desplazamientos químicos, multiplicidad y constantes 

de acoplamiento en la literatura científica, especialmente en publicaciones relacionadas 

con los estudios de la presente Tesis. 

 

 

4.2.5 Interpretación biológica 

Esta es la última etapa del workflow de la metabolómica. Con la interpretación biológica se 

complementan las respuestas a la pregunta de investigación en cada estudio, bien sea por la 

descripción biológica de los fenómenos estudiados o por la generación de nuevas hipótesis. A 

continuación, se describen las estrategias y herramientas seguidas para la interpretación 

biológica de los estudios aquí presentados. 

i) Consulta de literatura científica, concretamente publicaciones relacionadas con el tema 

o los resultados obtenidos de cada estudio, para profundizar en el conocimiento de las 

distintas rutas y procesos bioquímicos en los que los metabolitos se ven involucrados. 

 

ii) Consulta del papel biológico de los metabolitos en bases de datos como: HMDB, 

FooDB, (del inglés, food database) y KEGG (del inglés, Kyoto Encyclopedia of Genes 

and Genomes). 

 

iii) Construcción de redes, listas y gráficos de enriquecimiento metabólico a través de 

plataformas informáticas de uso libre y comercial. Estas plataformas fueron 

MetaboAnalyst 3.0 (http://www.metaboanalyst.ca) y MetaCore® (GeneGo, Thomson 

http://www.hmdb.ca/
http://www.metaboanalyst.ca/


4. Metodología 

 

96 

 

Reuters, St. Joseph, MI, USA). Dentro de la plataforma MetaboAnalyst se usó el 

módulo Pathway Analysis y la librería Homo sapiens para la construcción de un gráfico 

y lista de enriquecimiento metabólico. Mientras que para la plataforma MetaCore®, se 

usaron los módulos one-click analysis/Metabolic networks (endogenous) y build 

network/for your experimental data para la construcción de redes y listas de 

enriquecimiento metabólico. El uso de estas plataformas fue especialmente útil en los 

estudios de biomarcadores de diabetes y adherencia a la dieta Mediterránea, y el input 

de las presentes plataformas fueron las listas de metabolitos discriminantes de cada 

estudio. 
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5.1 BIOMARCADORES METABOLOMICOS Y METABOTIPOS DE 

DIABETES MELLITUS TIPO 2: ANÁLISIS TRANSVERSAL EN EL ESTUDIO 

PREDIMED 

Los resultados del presente estudio se encuentran en vías de publicación en una de las revistas 

del área.  

 

Mireia Urpi-Sarda
#
, Enrique Almanza Aguilera

#
, Rafael Llorach, Rosa Vázquez-Fresno, Ramon 

Estruch, Dolores Corella, Jose Vicente Sorli, Francesc Carmona, Alex Sanchez-Pla, Jordi Salas-

Salvadó, and Cristina Andres-Lacueva. Nontargeted metabolomics biomarkers and metabotypes 

of type 2 diabetes prevalence: a cross-sectional study in the Predimed trial. [In process of 

publication] 
#
Equal contribution. 

 

Resumen 

Los objetivos del presente estudio fueron: i) caracterizar la huella metabólica urinaria asociada a la 

diabetes mellitus tipo 2 en una población de elevado riesgo cardiovascular; ii) calcular un biomarcador 

metabolómico con una alta capacidad predictiva de diabetes prevalente, a partir de la huella metabólica 

asociada a la misma; y iii) definir fenotipos metabólicos dentro de la población diabética a partir de la 

huella metabólica asociada a la diabetes. El estudio metabolómico con aproximación no dirigida mediante 

RMN consistió en el análisis de muestras de orina de 85 individuos diagnosticados con DM2 y 69 

individuos sin DM2 (no-DM2) del estudio PREDIMED. Los análisis multivariantes incluyeron la 

formulación de modelos OSC-PLS-DA y de regresión logística, curvas ROC y agrupación por k-means, 

según se describe en el apartado de metodología. La huella metabolómica asociada a la DM2 estuvo 

compuesta por 33 metabolitos. El biomarcador de DM2 estuvo compuesto por altos niveles de ácido 

metilsuccínico, alanina, dimetilglicina y ácido guanidinoacético, y bajos niveles de glutamina, 

metilguanidina, y ácidos 3-hidroximandelico e hipúrico. Este biomarcador  tuvo AUC de 96,4%, la cual 

fue superior a la de los metabolitos individuales incluidos en el biomarcador y a la de la glucosa (no 

incluida). Se identificaron dos metabotipos asociados a la DM2, uno de ellos caracterizado por tener 

niveles plasmáticos más altos de glucosa, y de fenilalanina, fenilacetilglutamina, p-cresol y ácido 

acetoacético en orina. La huella metabolómica y el biomarcador de DM2 reflejan que las principales 

alteraciones metabólicas asociadas a la DM2 incluyen al metabolismo de aminoácidos, carbohidratos y 

microbiota. El metabotipo asociado a DM2 con niveles más altos de glucosa plasmática y de otros 

metabolitos urinarios sugiere que este podría estar relacionado con mayor riesgo cardiovascular a largo 

plazo. Este estudio refuerza el uso de metabolómica y metabotipos como herramientas para comprender la 

complejidad metabólica y la variación interindividual de la DM2, lo que podría ser útil para desarrollar 

una nutrición y medicina estratificadas y precisas. 
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5.1.2 Resultados 

5.1.2.1 Características de los participantes 

Las características de los inviduos que participaron en este estudio se muestran en la Tabla 5.1. 

De manera general los participantes tuvieron una edad promedio (± desviación estándar) de 67 ± 

6 años; un tercio de la población fueron hombres;  alrededor del 55% fueron diabéticos y un 

47% presententaban obesidad. Al comparar las características demográficas y otras variables 

clínicas de riesgo cardiovascular entre los dos grupos, se observó que sólo la circunferencia de 

cintura, niveles de glucosa plasmática y la ingesta de medicamentos antidiabéticos fueron 

superiores en el grupo de inviduos diabéticos. En cuanto al resto de las variables, incluido el 

score de adherencia a la DietMed, los grupos fueron similares entre sí, no observándose más 

diferencias que las mencionadas anteriormente. 

 

5.1.2.2 Validación del modelo discriminante de DM2 

El análisis OSC-PLS-DA que fue conducido para caracterizar la huella metabólica 

discriminantes entre los grupos DM2 y no-DM2 generó un modelo compuesto por un 

componente latente y estadísticos R
2
Y (cum) y Q

2
Y (cum) con valores de 0,815 y 0,737, 

respectivamente; indicando de este modo una buena capacidad para clasificar a los individuos 

de acuerdo su estatus relacionado con la DM2 (Figura 5.1). Adicionalmente, mediante un test de 

permutaciones (n=200) se obtuvieron nuevos estadísticos R
2
Y y Q

2
Y con valores de 0,226 y -

0,139, respectivamente, lo que permitió validar el modelo anterior (Figura 5.2).  
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Tomando en cuenta las variables con valores VIP>1.0, a partir del modelo OSC-PLS-DA, y 

llevando a cabo una prueba de t-student de estas variables entre los grupos DM2 y no-DM2, se 

logró identificar un total de 33 metabolitos (Tabla 5.2). Diecisiete de estos metabolitos, incluida 

la glucosa, fueron encontrados en niveles más altos en los individuos con DM2, mientras que el 

resto de los metabolitos se observaron en niveles inferiores en comparación con los individuos 

del grupo no-DM2. 
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Tabla 5.1 Características de los participantes de acuerdo a su condidicón relacionada con la DM2 

 Total 

(n=154) 

Individuos DM2 

(n=85) 

Individuos no-DM2 

(n=69) 

P-valor 

Edad (años) 67 ± 5,70 67 ± 6,00 67 ± 5,50 0,67 

Hombre, n (%) 48 (31) 30 (35) 18 (22) 0,15 

Fumadores actuales, n (%) 20 (13) 11 (13) 9 (13) 0,58 

IMC, kg/m
2
 30,2 ± 4,90 30,4 ± 4,60 30,0 ± 3,92 0,50 

Obesidad (IMC≥25 kg/m
2
), n (%) 71 (47) 37 (44) 34 (49) 0,29 

Peso, kg 76,0 ± 12,7 77,7 ± 13,3 73,9 ± 11,6 0,06 

CC, cm 101 ± 11,4 104 ± 11,3 98,3 ± 10,8 <0,01 

Actividad física, MET·min/d 261 ± 268 241 ± 285 286 ± 245 0,30 

PAS, mmHg 144 ± 19,7 141 ± 18,0 148 ± 21,2 0,08 

PAD, mmHg 81,9 ± 10,2 81,1 ± 10,5 83,0 ± 9,95 0,38 

Score de adherencia a la DietMed 8,50 ± 1,80 8,38 ± 1,80 8,70 ± 1,80 0,19 

Biomarcadores plasmáticos     

   Glucose, mg/dl 128,2 ± 48,5 159 ± 45,3 89,9 ± 7,20 <0,001 

   Colesterol HDL, mg/dl 55,1 ± 14,4 51,5 ± 14,4 58,4 ± 13,9 0,09 

   Colesterol LDL, mg/dl 132 ± 28,8 123,3 ± 29,7 139 ± 26,5 0,06 

   Colesterol total, mg/dl 214 ± 14,4 207 ± 35,0 218,8 ± 32,9 0,21 

   Triglicéridos, mg/dl 150 ± 114 177 ± 153 125,8 ± 49,3 0,13 

Medicación, n ± (%)     

    Antihipertensivos 65 (42) 32 (38) 33 (48) 0,13 

    Hipolipemiantes 85 (55) 42 (49) 43 (62) 0,07 

    Antidiabéticos orales 65 (42) 65 (76) 0 <0,01 

    Insulina 18 (12) 18 (21) 0 <0,01 

Los datos se muestran como la media ± desviación estándar, para variables continuas; o como el número 

(n) y porcentaje (%) para variables categóricas, según se indica.  Abreviaciones: CC, circunferencia de 

cintura; HDL, lipoproteína de alta densidad; IMC, índice de masa corporal;  LDL, lipoproteína de baja 

densidad; MET, equivalente metabólico; DietMed, dieta Mediterránea PAD, presión arterial diastólica; 

PAS, presión aterial sistólica. 
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Figura 5.1 Representación gráfica del modelo OSC-PLS-DA. Las diferencias en el metaboloma urinario 

de los individuos DM2 (círculos en azul) y no-DM2 (círculos en verde) son representadas a través del 

análisis supervisado. 

 

 

 

Figura 5.2 Gráfico de la prueba de permutaciones (n=200) del modelo OSC-PLS-DA para el análisis 

discriminante entre invididuos DM2 y no-DM2. 
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5.1.2.4 Visualización e interpretación de las alteraciones metabólicas asociadas a la DM2 

Para visualizar e interpretar las alteraciones metabólicas asociadas a la DM2, la lista de de 

metabolitos identificados como discriminantes entre DM2 y no-DM2 fue sometida a un análisis 

de mapeo y de redes de rutas metabólicas mediante el empleo de las plataformas 

MetaboAnalyst® y MetaCore®. La visualización gráfica de los resultados de estos análisis se 

puede observar en las figuras 5.3 y 5.4. De acuerdo a los resultados obtenidos por el análisis en 

la plataforma MetaboAnalyst®, las principales alteraciones metabólicas asociadas a la DM2 se 

presentan en el metabolismo energético, incluyendo el ciclo de los ácidos tricarboxílicos y la 

glucólisis y gluconeogénesis; y en el metabolismo de aminoácidos, entre otros (Figura 5.3). A 

su vez las tablas 5.3 y 5.4 enlistan el total de las rutas metabólicas en las que todos los 

metabolitos discriminantes de DM2 podrían estar potencialmente implicados. 

 

Figura 5.3 Vista de las principales rutas metabólicas afectadas por la DM2, de acuerdo al análisis hecho 

en la plataforma MetaboAnalyst®. El eje X y el tamaño del círculo representan el impacto de los 

metabolitos dentro de la correspondiente ruta metabólica, mientras que el eje Y y el color del círculo 

(variando de amarillo a rojo) indican la significancia de la ruta metabólica con respecto a todas las 

representadas en el gráfico. De este modo los círculos ubicaods hacia el fondo del gráfico con log(p)<3 y 

colores más claros representan rutas metabólicas con poco impacto y/o significancia en el análisis. 

Abreviaciones: Ác, ácido; ATC, ácidos tricarboxílicos; Met, metabolismo. 
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La construcción de redes metabólicas a partir de la plataforma MetaCore® se realizó con el fin 

de visualizar con mayor detalle la relación entre los metabolitos incluidos en las dos principales 

rutas metabólicas afectadas por la DM2. De este modo, del total de los metabolitos encontrados 

identificados, seis de ellos se encontraron relacionados con el metabolismo energético (glucosa 

y ácidos pirúvico, láctico, hidroxibutírico, acetoacético y cis-aconítico) y otros 12 relacionados 

con el metabolismo de los aminoácidos (alanina, creatina, creatinina, glicina, glutamina, 

histidina, fenilalanina, fenilacetilglutamina, lisina, valina, y ácidos hipúrico y guanidinoacético) 

(Figura 5.4). 

 

 

Figura 5.4 Relación entre los metabolitos urinarios identificados dentro de los dos principales tipos de 

metabolismo afectados por la DM2. El color de las barras y signos denotan el sentido de la excreción 

asociada a la DM2: rojo (+), niveles más altos; azul (-), niveles más bajos. Redes metabólicas construidas 

en la plataforma MetaCore®. 
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5.1.2.5 Cálculo del biomarcador asociado a DM2 

A partir del perfil de metabolitos discriminantes obtenidos del modelo OSC-PLS-DA (Tabla 

5.2), pero excluyendo a la glucosa, se construyó un modelo para definir un biomarcador 

multimetabolito que permitiera una mejor discriminación de la DM2 entre los participantes. La 

exclusión de la glucosa en la construcción del modelo se debió a que dada su alta capacidad 

discriminante de DM2, su inclusión en el biomarcador reduciría la inclusión de otros 

metabolitos que en su conjunto permitieran una similar o mejor capacidad discriminante. Para la 

construcción del modelo, los participantes fueron previamente asignados aleatoriamente a uno 

de dos grupos denominados training set (2/3 de la población) y validation set (1/3 de la 

población). Se construyó el modelo en el traning set, mediante una regresión logística binaria 

paso a paso para posteriormente validarlo con la población del validation set. Los metabolitos 

incluidos en el modelo y, por tanto, en el biomarcador resultante, se muestran en la tabla 5.5 

 

Tabla 5.5 Metabolitos seleccionados por la regresión logistica binaria por 

pasos para la construcción de un biomarcador multimetabolito de DM2. 

Metabolito Coeficiente Error estándar P-valor 

Ácido metilsuccinico 9,25 2,85 <0,01 

Alanina 2,87 1,00 <0,01 

Glutamina -5,29 2,78 0,06 

Metilguanidina -5,61 2,16 0,01 

Dimetilglicina 2,47 1,25 0,05 

Ácido guanidinoacético 3,32 1,30 0,01 

Ácido 3-hidroximandélico -5,09 1,89 0,01 

Ácido hipúrico -10,4 2,81 <0,01 

 

De acuerdo al modelo, el biomarcador de DM2 estuvo compuesto por niveles altos de ácido 

metilsuccínico, alanina, dimetilglicina y ácido guanidinoacético, así como por niveles bajos de 

glutamina, metilguanidina, ácido 3-hidroximandélico y ácido hipúrico. La capacidad para 

discriminar la DM2 del presente biomarcador se evaluó mediante análisis de curvas ROC, 

calculando el AUC, sensibilidad y especificidad, tanto en el training set como en el validation 

set. El AUC, sensibilidad y especificidad del biomarcador y de los metabolitos incluidos se 
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muestran en la tabla 5.6. En esta misma tabla se incluyen los valores de estos parámetros para la 

glucosa, que aunque fue excluída 

El AUC del biomarcador en el training set y validation set fue de 96,1% y 96,4%, 

respectivamente, siendo estos valores superiores a los mostrados para cada metabolito incluído 

en el modelo. Por lo que respecta a la especificidad y sensibilidad, el biomarcador tuvo valores 

de 96,0% y 93,0% en el training set, y de 87,0% y 96,4% en el validation set, respectivamente. 

Al igual que con el AUC, los valores de especificidad y sensibilidad fueron superiores a los 

obtenidos para cada uno de los metabolitos. Por otra parte, al comparar el biomarcador con la 

glucosa en términos de capacidad discriminante, se pudo observar que los valores de AUC, 

especificidad y sensibilidad fueron superiores en el biomarcador, sugiriendo de este modo una 

alta o incluso mayor capacidad discriminante de la DM2, en comparación con la glucosa. 

 

Tabla 5.6 Parámetros de los análisis de curvas ROC para el biomarcador de DM2 y los metabolitos 

incluidos en él, de acuerdo a los grupos training y validation. 

Training set AUC (95% CI) P-valor Especificidad (%) Sensibilidad (%) 

Modelo combinado 96,1 (92,3-100) <0.001 96,0 93,0 

Glucosa* 83,5 (76,0-91,1) <0.001 91,3 66,7 

Validation set     

Modelo combinado 96,4 (92,0-100) <0.001 87,0 96,4 

Ácido metilsuccinico 69,4 (54,8-84,0) 0,02 74,0 57,1 

Alanina 66,3 (51,5-81,1) 0,05 78,3 53,6 

Glutamina 37,6 (21,8-53,4) 0,13 34,8 67,8 

Metilguanidina 31,8 (17,1-46,5) 0,03 34,8 50,0 

Dimetilglicina 64,0 (48,7-79,3) 0,09 65,2 64,3 

Ácido guanidinoacético 81,0 (68,8-93,4) <0,001 74,0 82,1 

Ácido 3-hidroximandélico 40,2 (24,3-56,2) 0,23 30,0 64,3 

Ácido hipúrico 15,0 (3,40-36,4) <0,001 8,69 75,0 

Glucosa* 89,8 (80,2-99,3) <0.001 82,6 93,0 

*Excluída para la creación del modelo y biomarcador , pero incluída en la presente tabla con fines 

comparativos. 
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Figura 5.5 Curvas ROC del biomarcador multi-metabolito de DM2 y los metabolitos incluidos en él, de 

acuerdo a los grupos training y validation. *Aunque fue excluída para la construcción del biomarcador, se 

incluye en el presente análisis con fines de comparación con el biomarcador y el resto de los metabolitos 

incluidos. 

 

 

5.1.2.6 Clasificación de la población estudiada en metabotipos relacionados con la DM2 

La obtención de metabotipos relacionados con la DM2 se realizó a partir de un análisis de 

clusters por el método k-means, fijando k clusters=2, e incluyendo el total de los metabolitos 

identificados asociados a la DM2 (Tabla 5.2). De este análisis se obtuvieron cuatro metabotipos: 

dos en el grupo de participantes con DM2 y otros dos en el grupo no-DM2 (Figura 5.5). De este 

análisis también se se pudo observar que, aunque la mayoría de las diferencias observadas en los 

metabolitos entre los grupos DM2 y no-DM2 fueron las mismas a las obtenidas por el modelo 

OSC-PLS-DA, los metabotipos 1 (cluster 1) y 2 (cluster 2), dentro del grupo DM2, fueron 

diferentes en la excresión de cuatro metabolitos: ácido acetoacético, p-cresol, fenilalanina y 

fenilacetilglutamina. Concretamente, los niveles de excreción de estos metabolitos fueron 

superiores en el cluster 2 en comparación con el cluster 1. Respecto a los metabotipos 3 (cluster 

3) y 4 (cluster 4), dentro del grupo no-DM2, se pudo observar un patrón similiar en los niveles 

de los cuatro metabolitos mencionados anteriormente. En este sentido, los niveles de excresión 

de ácido acetoacético, p-cresol, fenilalanina y fenilacetilglutamina fueron similares entre los 

metabotipos 2 (DM2) y 3 (no-DM) (Figura 5.7). Al comparar los datos antropometricos y 

clínicos entre los distintos metabotipos, se observó que los niveles de glucosa plasmática en el 

metabotipo 2 fueron más altos con respecto a los del metabotipo 1. Por lo que respecta a la 

medicación y al resto de las variables demográficas y clínicas, no se observaron diferencias 

significativas entre ambos metabotipos 1 y 2.  
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Figura 5.5 Gráfico tipo Heatmap de las diferencias y similitudes en la excresión urinaria de los 

metabolitos entre los cuatro metabotipos asociados a la DM2. Al centro, delimintados por líneas 

punteadas horizontales y texto en negrita, los metabolitos que distinguen entre los metabotipos 1 y 2.  
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Tabla 5.7  Características de los participantes de acuerdo al metabotipo asociado a la DM2 

 

Cluster 1  

(n=50) 

Cluster 2  

(n=35) 

Cluster 3  

(n=48) 

Cluster 4  

(n=21) 
P-valor 

Edad (años) 67 ± 5 68 ± 6 67 ± 5 66 ± 6 0,42 

Hombres, n (%) 20 (40) 10 (29) 12 (25) 6 (29) 0,42 

Fumadores actuales, n (%) 6 (12) 5 (14) 6 (13) 3 (14) 0,87 

IMC, kg/m
2
 30,8 ± 3.60 29,9 ± 5,80 30,0 ±  3,90 29,7 ± 4,10 0,70 

Obesidad  (IMC≥25 

kg/m
2
), n (%) 

25 (50) 12 (34) 23 (48) 11 (52) 0,45 

Peso, kg 79,4 ± 11,7 75,3 ± 15,1 74,2 ± 11,7 73,3 ± 11,8 0,13 

CC, cm 105 ± 9,80 
a
 

102 ± 13,2 
ab

 98,0 ± 10,4 
b
 

99,2 ± 11,9 
ab

 
0.02 

Actividad física, MET·min/d 258 ± 323 217 ± 223 305 ± 257 242 ± 214 0,51 

PAS, mmHg 139 ± 16,5 143 ± 19,8 144 ± 20,7 156,5 ± 20,3 0,06 

PAD, mmHg 80,9 ± 10,0 81,3 ± 11,3 82,4 ± 10,3 84,2 ± 9,50 0,79 

Score de adherencia  

a la DietMed 
8,20 ± 1,70 8,50 ± 1,90 9,00 ± 1,60 8,10 ± 1.90 0,08 

Marcadores plasmáticos      

   Glucosa, mg/dl 148 ± 34,8 
b
 

175,5 ± 53,5 
a
 

89,9 ± 7,60 
c
 

90,0 ± 6,40 
c
 <0.001 

   Colesterol total, mg/dl 197 ± 29,7 220 ± 38,7 220 ±28,5 217 ± 44,7 0,25 

   Triglicéridos, mg/dl 150 ± 53,3 139± 56,6 127 ± 53,3 121 ± 34,2 0,59 

Medicación, n ± (%)      

    Antihipertensivos 22 (44) 10 (29) 24(50) 9 (43) 0,27 

    Hipolipemiantes 25 (50) 17 (49) 32 (67) 11 (52) 0,29 

    Antidiabéticos orales 40 (80)
 a
 25 (71)

 a
 0 (0)

 b
 0 (0)

 b
 <0,001 

    Insulina 8 (16)
 a
 10 (29)

 a
 0 (0)

 b
 0 (0)

 b
 <0,001 

Los datos se muestran como la media ± desviación estándar, para variables continuas; o como el 

número (n) y porcentaje (%) para variables categóricas, según se indica.  Abreviaciones: CC,  

circunferencia de cintura; IMC, índice de mása corporal;  MET, equivalente metabólico; DietMed, 

dieta Mediterránea; PAD, presión arterial diastólica; PAS, presión aterial sistólica. P-valor de 

significancia calculado para las diferencias entre medias mediante ANOVA. Letras diferentes en la 

misma fila denotan diferencias estadísticamente significativas. 
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5.2  BIOMARCADORES METABOLÓMICOS DE ADHERENCIA A LA DIETA 
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Dolores Corella, Cristina Andres-Lacueva. Microbial metabolites are associated with a high 

adherence to a Mediterranean dietary pattern using a 1H-NMR-based untargeted metabolomics 

approach. Journal of Nutricional Biochemistry, 48 (2017) 36-43. 

 

Resumen 

El estudio de biomarcadores de patrones alimentarios incluyendo la DietMed es todavía escaso y podría 

mejorar la evaluación de estos patrones. Además, el estudio de estos biomarcadores podría proporcionar 

una mejor comprensión de los beneficios para la salud de los patrones alimentarios dietéticos en la 

epidemiología nutricional. Los objetivos del presente estudio fueron: i) identificar la huella metabólica 

urinaria que permita diferenciar entre individuos con una elevada y baja adherencia a un patrón de dieta 

Mediterránea; y ii) calcular un biomarcador metabolómico de alta adherencia a la dieta Mediterránea con 

una elevada sensibilidad y especificidad. En este estudio transversal, se incluyeron 56 individuos con A-

ADM y 63 individuos con B-ADM, respectivamente; todos ellos pertenecientes al estudio PREDIMED. 

El estudio metabolómico con enfoque no dirigido consistió en el análisis de muestras de orina mediante 

RMN. Se realizaron análisis multivariantes para determinar las diferencias de los metabolitos entre los 

grupos, y para el cálculo y evaluación del biomarcador de A-ADM. Un total de 34 metabolitos fueron 

identificados como discriminantes entre A-ADM y B-ADM. La huella metabolómica asociada a la A-

ADM incluyó una mayor excreción de prolina betaína y fenilacetilglutamina, entre otras, y una menor 

excreción de metabolitos relacionados con el metabolismo de la glucosa. El biomarcador de A-ADM con 

valores de especificidad, sensibilidad y AUC de 95%, 95%, y 97%, respectivamente, estuvo compuesto 

por tres metabolitos microbianos: fenilacetilglutamina, p-cresol y ácido 4-hidroxifenilacético. El perfil 

global de metabolitos identificados refleja la modulación metabólica producida por A-ADM. El 

biomarcador propuesto de A-ADM podría ser una mejor herramienta de apoyo en la epidemiología 

nutricional para establecer futuras asociaciones entre A-ADM y la prevención o mejora de enfermedades 

crónicas. 
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5.2.2 Resultados 

5.2.2.1 Características de los participantes de los grupos de baja y alta adherencia 

Para el presente estudio la población fue inicialmente estratificada en B-ADM o A-ADM en 

base a la puntuación (score) de la adherencia a la DietMed obtenida  a través del cuestionario de 

de 14 puntos preguntas del estudio PREDIMED. Las características generales y la ingesta de 

alimentos y nutrientes de la población agrupada según su nivel de adherencia a la DietMed se 

recogen en las tablas 5.6 y 5.7, respectivamente. De manera general los participantes tuvieron 

una edad promedio de 66,7 ± 5,9 años, un IMC de 30,3 ± 4,5 kg/m
2
, y un 68,9% de la población 

fueron mujeres. Respecto a los factores de riesgo cardiovascular no se observaron diferencias 

significativas entre los grupos B-ADM y A-ADM (Tabla 5.6).  

 

Tabla 5.6 Características demográficas y de parámetros clínicos en los participantes agrupado de 

acuerdo al nivel de adherencia a la DietMed 

 Total 
B-ADM 

(< 7 DietMed score) 

A-ADM 

(>10 DietMed score) 
P-valor

 

Participantes, n 119 63 56  

Edad, (años) 66,7 ± 5,90 66,8 ± 6,1 66,6 ± 5,7 0,83 

Mujeres, n (%) 82 (68,9) 42 (66,7) 40 (71,4) 0,58 

IMC, kg/m
2
 30,3 ± 4,5  31,0 ± 4,10 29,5 ± 4,70 0,08 

Fumadores actuales, n (%) 12 (10,1) 7 (11,1) 5 (8,9) 0,69 

Historia familiar de ECV, n (%) 39 (32,8) 23 (36,5) 16 (28,6) 0,34 

Diabetes, n (%) 63 (52,9) 36 (57,1) 26 (46,4) 0,24 

Hipertensión, n (%) 102 (85,7) 51 (81,0) 51 (91,1) 0,12 

Hipercolesterolemia, n (%) 85 (71,4) 44 (69,8) 41 (73,2) 0,68 

Medicación     

Antidiabéticos orales, n (%)
 

46 (38,7) 26 (41,3) 20 (35,7) 0,53 

Insulina, n (%)
 

18 (15,1) 10 (16,0) 8 (14,3) 0,81 

Antihipertensivos, n (%) 56 (47,1) 27 (42,9) 29 (51,8) 0,33 

Hipolipemiantes, n (%) 58 (48,7) 29 (46,0) 29 (51,8) 0,53 

Los datos se muestran como la media ± desviación estándar o número (n) y porcentaje (%), según se 

indica. Las diferencias en estas variables entre la baja y alta adherencia se calcularon mediante 

pruebas t-student o chi-cuadrado, de acuerdo a si son variables continuas o categóricas, 

respectivamente. Abreviaciones: ECV, enfermedad cardiovascular; A-ADM, alta adherencia a la 

dieta Mediterránea; B-ADM, baja adherencia a la dieta Mediterránea; DietMed, dieta Mediterránea. 
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Con respecto a la ingesta de alimentos y nutrientes, y en comparación con el grupo B-ADM, los 

participantes en el grupo A-ADM reportaron consumir mayores cantidades de aceite de oliva, 

frutos secos, verduras, frutas, legumbres, pescado y fibra dietética. Mientras que la ingesta de 

grasas totales, carbohidratos, proteínas, y de energía total fue similar entre los dos grupos (Tabla 

5.7). 

 

Tabla 5.7 Ingesta de alimentos y nutrientes entre los participantes del estudio y de acuerdo a su nivel de 

adherencia a la DietMed 

Ingesta de alimentos y 

nutrientes 
Total 

B-ADM 

(< 7 DietMed score) 

A-ADM 

(>10 DietMed score) 
P-valor 

Participantes, n 119 63 56  

Alimentos     

Aceite de oliva, g/d 38 ± 15 35 ± 15 41 ± 13 0,02 

Frutos secos, g/d 12 ± 12 9 ± 12 15 ± 12 0,02 

Verduras, g/d 402 ± 192  377 ± 215 430 ± 160 0,03 

Frutas, g/d 480 ± 242 419 ± 235 550 ± 233 <0,01 

Legumbres, g/d 20 ± 10 17 ± 9 22 ± 10 <0,01 

Cereales, g/d 269 ± 111 275 ± 112 263 ± 111 0,56 

Pescado, g/d 103 ± 50 84 ± 47 124 ± 45 <0,001 

Carne, g/d 147 ± 69 152 ± 81 142 ± 52 0,41 

Lácteos, g/d 358 ± 213 366 ± 207 350 ± 220 0,70 

Bollería, g/d 18 ± 21 19 ± 22 16 ± 20 0,44 

Vino, mL/d 56 ± 116 54 ± 4 47 ± 3 0,71 

Nutrientes     

Ingesta TE, kcal/d 2397 ± 569 2399 ± 635 2394 ± 490 0,96 

Carbohidratos, % del TE 43,3 ± 6,8 43,4 ± 6,6 43,2 ± 7,0 0,87 

Proteínas, % del TE 16,7 ± 2,6 16,4 ± 2,8 17,1 ± 2,4 0,13 

Grasa total, % del TE 38,0 ± 6,2  37,8 ± 6,5 38,2 ± 5,8 0,71 

Fibra dietética, g/d 28,4 ± 8,0 26,2 ± 7,0 31,0 ± 8,3 <0,01 

DietMed score 8,30 ± 2,20 6,40 ± 0,90 10,5 ± 0,60 <0,001 

Los datos se muestran como la media ± desviación estándar. Las diferencias en estas variables entre la 

baja y alta adherencia se calcularon mediante pruebas t-student. Abreviaciones: A-ADM, alta adherencia 

a la dieta Mediterránea; B-ADM, baja adherencia a la dieta Mediterránea; DietMed, dieta Mediterránea; 

TE, total de la energía. 
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5.2.2.2 Identificación de metabolitos asociados a la alta adherencia a dieta Mediterránea  

Para la obtención de la huella metabólica discriminante entre B-ADM y A-ADM, se realizó un 

modelo OSC-PLS-DA. Este modelo resultó en un componente latente y estadísticos R
2
Y (cum) 

y Q
2
Y (cum) con valores 0,913 and 0,764, respectivamente, indicando una buena capacidad 

para discriminar entre los dos grupos B-ADM y A-ADM. Posteriormente, el modelo fue 

validado a través de un test de permutaciones (n=200), proporcionando valores de intersección 

con la ordenada R
2
 y Q

2
 de 0,346 y -0,154, respectivamente. 

Las variables con valores VIP>1,0 del modelo OSC-PLS-DA fueron sometidas a pruebas de t-

student o U de Mann-Whitney (de acuerdo al supuesto de distribución normal) para determinar 

las diferencias de estas entre los grupos B-ADM y A-ADM, y la posterior identificación de 

metabolitos. De este modo, un total de 34 metabolitos fueron hallados como discriminantes 

entre B-ADM y A-ADM. En la tabla 5.8 se muestra una lista de estos metabolitos y las rutas 

metabólicas en las que éstos están involucrados, así como la dirección en su excreción asociada 

a la A-ADM. 

Los participantes en el grupo A-ADM tuvieron una marcada excreción de metabolitos 

relacionados con el metabolismo de proteínas y aminoácidos. Concretamente este grupo de 

metabolitos asociados a la A-ADM estuvo caracterizado por una excreción mayor de anserina, 

carnosina, creatina, creatinina, ácido guanidinoacético, histidina, N-acetilglutamina, y una 

menor excreción de 3-metilhistidina, alanina, glicina y lisina. De forma similar, otro grupo 

mayoritario de metabolitos asociados a la A-ADM estuvo compuesto por metabolitos derivados 

del metabolismo de la microbiota. Este patrón de metabolitos se compuso por niveles más altos 

en orina de ácido 4-hidroxihipúrico, ácido 4-hidroxifenilacético, dimetilsulfona, ácido 3-(-

3hidroxifenil)-3-hidroxipropiónico, p-cresol y fenilacetilglutamina, y por niveles más bajos de 

ácido 3-indoxilsulfhídrico, ácido hipúrico y ácido isobutírico. Por otra parte, la A-ADM se 

caracterizó también por una excreción más baja de metabolitos relacionados con el metabolismo 

energético, del ácido propiónico, purina y cafeína, así como niveles más altos en orina de 

metabolitos incluidos en el metabolismo de la colina (con excepción de la betaína), inositol 

fostato, ácido nicotínico, nicotinamida y pirimidina. 
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Tabla 5.8 Metabolitos urinarios discriminantes entre la alta y baja adherencia a la dieta Mediterránea  

Metabolito 

1
H δ, ppm 

(multiplicidad) 

Excreción 

en A-ADM
 P-valor

2 

Metabolismo de proteínas/aminoácidos  

3-Metilhistidina 7.95 (s) ↓ 0,03 

Alanina 1.49 (d) ↓ <0,01 

Anserina 3.79 (s), 8.29 (s) ↑ <0,001 

Carnosina 7.18 (s), 8.15 (s) ↑ 0,04 

Creatina 3.94 (s) ↑ <0,01 

Creatinina 3.05 (s), 4.07 (s) ↑ <0,01 

Glicina 3.57 (s) ↓ <0,01 

Ácido guanidinoacético 3.78 (s) ↑ <0,01 

Histidina 7.09 (s), 7.93 (s) ↑ <0,001 

Lisina 1.72 (m) ↓ 0,02 

N-acetilglutamina 2.08 (m), 2.30 (m) ↑ <0,01 

Prolina betaína 3.11 (s), 3.30 (s), 4.08 (m) ↑ <0,001 

Metabolismo de la microbiota 

Ácido 3-indoxil sulfhídrico 7.27 (t), 7.51 (d), 7.71 (d) ↓ <0,001 

Ácido 4-hidroxihipúrico 6.98 (d), 7.75 (d) ↑ <0,001 

Ácido 4-hidroxifenilacético 6.88 (d), 7.16 (s) ↑ <0,001 

Dimetilsulfona 3.16 (s) ↑ <0,01 

Acido hipúrico 7.55 (tt), 7.82 (dd) ↓ <0,01 

HPHPA 5.02 (t), 6.86 (d), 6.93 (br s), 7.30 (t) ↑ 0,03 

Ácido isobutírico 1.07 (d) ↓ <0,001 

p-cresol  2.34 (s), 7.22 (d), 7.28 (d) ↑ <0,001 

Fenilacetilglutamina 
1.93 (m), 2.27 (m), 3.66 (m), 4.18 (m), 7.36 (t), 

7.43 (t), 8.0 (d) 

↑ <0,001 

Metabolismo energético (glicólisis/gluconeogénesis, ATC, y cuerpos cetónicos)  

β-glucosa 3.39 (m), 3.44 (m), 3.49 (m), 3.90 (m), 4.66 (d) ↓ <0,001 

Ácido láctico 1.35 (d) ↓ 0,01 
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Tabla 5.8 continuación 

Metabolito 

1
H δ, ppm 

(multiplicidad) 

Excreción 

en A-ADM 
P-valor

2
 

Ácido succínico 2.42 (s) ↓ <0,01 

Metabolismo de la colina   

Dimetilamina 2.72 (s) ↑ <0,001 

Betaína 3.27 (s), 3.91 (s) ↓ 0,02 

Trimetilamina-N-oxido 3.28 (s) ↑ <0,01 

Metabolismo del inositol fosfato   

Scyllo-inositol 3.36 (s) ↑ <0,001 

Metabolismo del ácido nicotínico y nicotinamida   

N-Metilnicotinamida 4.49 (s), 8.85 (m), 9.13 (s) ↑ <0,01 

Metabolismo del ácido propiónico   

Alcohol isopropílico 1.15 (d) ↓ 0,02 

Metabolismo de la purina y cafeína   

Xantosina 7.86 (s) ↓ 0,01 

Metabolismo de la pirimidina 

Urea 5.82 (br.s) ↑ <0,01 

Metilguanidina 2.82 (s) ↑ 0,02 

Ácido malónico 3.12 (s) ↑ 0,03 

Las flechas (↑) y (↓) indican una excreción relativamente más alta o baja, respectivamente, en la A-

ADM con respecto a la B-ADM. Las diferencias en los metabolitos entre los grupos B-ADM y A-ADM 

se analizaron mediante pruebas t-student o U de 
 
Mann-Whitney, dependiendo de la distribución normal 

de los datos. La significancia fue corregida mediante el procedimiento de Benjamini–Hochberg.  

Abreviaciones: HPHPA, ácido 3-(3-hidroxifenil)-3-hidroxipropiónico; multiplicidad (s, singlete; br. s, 

singlete amplio; d, doblete; dd, doble doblete; t, triplete; tt, triple triplete; m, multiplete).
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5.2.2.3 Biomarcador de adherencia a la DietMed 

Se realizó un modelo basado en un análisis de regresión logística binaria paso a paso, 

incluyendo los 34 metabolitos anteriormente identificados a partir del modelo OSC-PLS-DA. 

Posteriormente se empleó un análisis de curvas ROC para evaluar la capacidad discriminante 

del modelo resultante y de los metabolitos incluidos en este. Con este fin, el conjunto de datos 

de los individuos de los grupos A-ADM y B-ADM se dividió en dos subgrupos llamados 

training set y validation set, tal como se indica en el apartado de metodología correspondiente. 

De este modo, un modelo compuesto por niveles altos de fenilacetilglutamina, p-cresol y ácido 

4-hidroxifenilacético fue asignado como el biomarcador multi-metabolito de una A-ADM 

(Tabla 5.9). 

 

Tabla 5.9 Metabolitos seleccionados por el modelo de regresión logística como los más 

discriminantes entre una baja y alta adherencia a la dieta Mediterránea. 

Metabolito Parámetros del modelo de regresión 

 Coeficiente Error estándar P-valor 

Fenilacetilglutamina 34,7 8,69 <0,001 

p-cresol 9,68 3,16 <0,01 

Ácido 4-hidroxifenilacético 16,0 5,62 <0,01 

 

La especificidad y la sensibilidad del biomarcador, medidas a través del análisis de las curvas 

ROC, fueron superiores al 90% tanto en el training set como en el validation set (Tabla 5.10). 

La fenilacetilglutamina tuvo 85,7% y 68,4% de especificidad y sensibilidad, respectivamente en 

el validation set, mientras que el p-cresol y ácido 4-hidroxifenilacético mostraron valores entre 

66% y 84% en estos mismos parámetros y también en el validation set (Tabla 5.10). Por otra 

parte, la calidad del biomarcador en términos de AUC fue del 97,7% en el training set y del 

97,0% en el validation set, mientras que el AUC de los metabolitos individualmente se encontró 

entre el 59% y 86%, siendo en todo caso valores inferiores a los mostrados por el biomarcador 

(Tabla 5.10 y Figura 5.6). 
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Tabla 5.10 Parámetros del análisis de curvas ROC del biomarcador multi-metabolito de A-ADM y 

de los metabolitos incluidos en este. 

Training set Especificidad (%) Sensibilidad (%) AUC (95% CI) P-valor 

Biomarcador multi-metabolito 93,0 94,6 97,7 (95,0-100) <0.001 

Fenilacetilglutamina 85,7 83,8 89,7 (82,7-96,7) <0.001 

p-cresol  59,5 81,1 73,2 (61,7-84,8) <0.001 

Ácido 4-hidroxifenilacético 62,0 73,0 68,1 (56,4-79,9) 0.006 

     

Validation set Especificidad (%) Sensibilidad (%) AUC (95% CI) P-valor 

Biomarcador multi-metabolito 95,2 94,7 97,0 (92,3-100) <0,001 

Fenilacetilglutamina 85,7 68,4 81,7 (68,5-94,9) 0,001 

p-cresol  76,2 73,7 77,2 (62,4-92,0) 0,003 

Ácido 4-hidroxifenilacético 66,7 84,2 77,7 (63,1-92,3) 0,003 

Acrónimos y abreviaciones: AUC, área bajo la curva; CI, intervalo de confianza; A-ADM, alta 

adherencia a la dieta Mediterránea; ROC, característica operativa del receptor. 

 

Figura 5.6 Curvas ROC del biomarcador multi-metabolito y los metabolitos individuales incluidos en 

este para la discriminación entre alta y baja adherencia a la dieta Mediterránea. 
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5.2.2.4 Relación entre la ingesta de alimentos y los metabolitos asociados de A-ADM 

Se exploró la asociación entre la excreción de los metabolitos asociados al grupo de A-ADM 

(Tabla 5.8) y la ingesta de alimentos reportada a través de los cuestionarios de frecuencia. Tales 

asociaciones se establecieron mediante la determinación del coeficiente de Spearman, debido a 

la falta de distribución normal en el biomarcador y los metabolitos, y fijando con un nivel de 

significancia de p<0.05.  

Concretamente, se encontraron correlaciones significativas entre la prolina-betaína y el Scyllo-

inositol con la ingesta de frutas, particularmente cítricos (r=0,36 y r=0,35; p<0,001, 

respectivamente); la trimetilamina-N-oxido y la ingesta de pescado (r=0,24, p<0,01); y entre la 

anserina y la ingesta de carne (r=0,231, p<0,01). En un análisis similar, se encontró que el 

biomarcador de A-ADM correlacionó significativamente con la ingesta de frutas, verduras, 

legumbres y pescado, así como con la ingesta de la fibra dietética (r = 0,2-0,3; p<0,01) (Tabla 

5.11). Cabe mencionar que los metabolitos individuales incluidos en el biomarcador 

correlacionaron débilmente o no significativamente con los alimentos mencionados. Aunque sí 

que se observó una fuerte y significativa correlación entre el biomarcador de A-ADM y la 

puntuación del test de adherencia a la dieta Mediterránea (r = 0,7; p <0,001), mientras que las 

correlaciones entre los metabolitos del biomarcador y la puntuación del test de adherencia a la 

dieta Mediterránea fueron moderadas pero también significativas (r = 0,2-0,3; p<0,01) (Tabla 

5.11). 
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Tabla 5.11 Correlaciones entre el biomarcador de A-ADM y los metabolitos incluidos 

en este con la ingesta de alimentos y la puntuación del test de adherencia a la dieta 

Mediterránea 

Componente Grupo de alimentos r
1
 P-valor

2
 

Biomarcador multi-metabolito Verduras 0,27 0,01 

 
Frutas 0,27 0,01 

 
Verduras + frutas 0,34 0,001 

 
Legumbres 0,24 0.01 

 
Pescado 0,32 0,002 

 DietMed score 0,75 <0,001 

    
Fenilacetilglutamina Verduras 0,29 0,004 

 
Frutas 0,21 0,03 

 
Verduras + frutas 0,31 0,002 

 
Legumbres 0,11 ns 

 Pescado 0,19 0,05 

 
DietMed score 0,62 <0,001 

    
p-cresol Verduras <0,10 ns 

 
Frutas <0,10 ns 

 
Verduras + frutas <0,10 ns 

 
Legumbres 0,20 0,04 

 Pescado 0,16 ns 

 
DietMed score 0,37 <0,001 

    
Ácido 4-hidroxifenilacético Verduras 0,25 0.01 

 
Frutas 0,17 ns 

 
Verduras + frutas 0,23 0,02 

 
Legumbres 0,19 ns 

 Pescado 0,30 0,003 

 
DietMed score 0,37 <0,001 

1
coeficiente de correlación de Spearman; 

2
significancia corregida para comparaciones 

múltiples mediante el procedimiento FDR (false discovery rate). 

Abreviaciones y acrónimos: A-ADM, alta adherencia a la dieta Mediterránea; ns, no 

significativo (p>0,05). 
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5.3 BIOMARCADORES DEL EFECTO DE UNA INTERVENCIÓN EN EL ESTILO DE 

VIDA PARA LA PÉRDA DE PESO EN MUJERES OBESAS METABÓLICAMENTE 

SANAS 

Los resultados del presente estudio se encuentran en vías de publicación en una de las revistas 

del área.  

 

Enrique Almanza-Aguilera, Carl Brunius, M Rosa Bernal-Lopez, Mar Garcia-Aloy, Francisco J 

Madrid-Gambin, Francisco J Tinahones, Ricardo Gómez-Huelgas, Rikard Landberg, Cristina 

Andres-Lacueva. Impact of a lifestyle intervention for weight-loss on plasma metabolome 

among metabolically healthy obese women. [Under revision].   

 

Resumen 

Las personas obesas metabólicamente sanas (del inglés, metabolically healthy obese, MHO) tienen menor 

riesgo cardiovascular que su contraparte no saludable. Sin embargo, poco se sabe acerca de los beneficios 

metabólicos de una intervención en el estilo de vida para la pérdida de peso en este fenotipo. Los 

objetivos del presente estudio fueron: i) determinar los cambios producidos en el metaboloma plasmático 

por efecto de una intervención basada en dieta Mediterránea hipocalórica y actividad física en individuos 

obesos metabólicamente sanos; y ii) estudiar la asociación entre los cambios producidos en el 

metaboloma y la pérdida de peso tras la intervención con dieta y actividad física en individuos obesos 

metabólicamente sanos. El estudio metabolómico con aproximación no dirigida mediante RMN consistió 

en el análisis de muestras plasma de 30 mujeres MHO asignadas a un grupo tratamiento (dieta 

Mediterránea hipocalórica y actividad física regular) y de 27 mujeres MHO asignadas a un grupo control 

(recomendaciones generales de dieta saludable y actividad física). Estos análisis fueron realizados en el 

tiempo basal y después de 3 y 12 meses de intervención, al igual que una serie de comparaciones de las 

medidas antropométricas, perfiles glucémicos y lipídicos entre los grupos. Distintas técnicas de análisis 

multivariante se emplearon para determinar los cambios producidos en el metaboloma y la asociación de 

estos con la pérdida de peso en los dos grupos. En comparación con el grupo de control, el grupo de 

tratamiento experimentó una mayor pérdida de peso (kg) tanto a los 3 meses (9,10 ± 3,50 vs 3,04 ± 3,62, 

p <0,001) como a 12 meses (9,98 ± 6,79 vs 4,62 ± 7,22, p <0,01). El análisis multivariante de los cambios 

en el metaboloma tras la intervención permitió clasificar correctamente a los individuos de acuerdo a su 

grupo (control o tratamiento) a los 3 meses (86%, p<0,001), pero no a los 12 meses (65%). Niveles altos 

de ácido fórmico y fosfocreatina, así como niveles bajos de trimetilamina y de colesterol  LDL/VLDL 

(señales de RMN) fueron encontrados en común asociados con la intervención y la pérdida de peso. Por 

otro lado, en comparación con el grupo control, el grupo tratamiento presentó también niveles 

plasmáticos más altos de mioinositol, metilguanidina y ácido 3-hidroxibutírico, y niveles más bajo de 

prolina. Mientras que niveles altos de ácido hipúrico y asparagina, y niveles bajos de ácido 2-
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hidroxibutírico y creatina fueron encontrados asociados con la pérdida de peso. En conjunto, una 

intervención en el estilo de vida (basada en una dieta Mediterránea hipocalórica y actividad física) para la 

pérdida de peso, y la pérdida de peso en sí, modulan positivamente el metabolismo energético y el 

metabolismo de aminoácidos, lipoproteínas y microbiota. A pesar de haber pérdida de peso a los 12 

meses de intervención, la regulación metabólica anteriormente observada a los 3 meses fue atenuada. Se 

necesitan más estudios para determinar los cambios en el metabolismo y su adaptación en intervenciones 

de largo plazo. 
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5.3.1 Resultados 

5.3.1.1 Características de los participantes en el tiempo basal 

Las medidas antropométricas y los parámetros clínicos de los 57 participantes de acuerdo al 

grupo control o grupo tratamiento, tanto en el tiempo basal como a los 3 y 12 meses posteriores 

a la intervención se presentan en la tabla 5.12. La edad promedio de los participantes al inicio 

fue de 45,1 ± 3,45 años y un IMC de 35,8 ± 4,93 kg/m
2
. No se observaron diferencias entre el 

grupo control y el grupo tratamiento en variables como el peso, circunferencia de la cintura, 

presión arterial u otros parámetros clínicos, incluyendo glucemia y perfil lipídico (Tabla 5.12). 

 

5.3.1.2 Cambios en las medidas antropométricas y parámetros clínicos 

Después de 3 y 12 meses de estudio, se observaron cambios significativos en las medidas 

antropométricas y parámetros clínicos en ambos grupos. En concreto, después de 3 y 12 meses 

de estudio los participantes en el grupo tratamiento tuvieron una mayor pérdida de peso 

comparada con la del grupo control (Tabla 5.12). Se observaron también reducciones en el IMC 

y la circunferencia de cintura (CC) en ambos grupos tanto a los 3 como a los 12 meses; sin 

embargo, estas reducciones fueron más pronunciadas en el grupo tratamiento (IMC [kg/m
2
] 3 

meses: 3,65 ± 1,41 vs 1,23 ± 1,47, p <0,001; CC [cm] 3 meses 10,1 ± 5,05 vs 5,43 ± 4,91, p 

<0,001; IMC 12 meses: 4,03 ± 2,77 vs 1,84 ± 2,87, p <0,001; CC 12 meses 10,8 ± 7,30 vs 0,72 

± 2,50, p <0,001 ). Comparados con el tiempo basal, a los 3 y 12 meses de intervención ambos 

grupos experimentaron una disminución el colesterol total y cambios en el colesterol HDL. 

Específicamente, a los 3 meses de estudio estos cambios fueron un incremento del colesterol 

HDL en el grupo control y una disminución del mismo en el grupo tratamiento. Por último, 

comparados con el basal,  a los 3 meses, sólo los participantes en el grupo tratamiento tuvieron 

una disminución en sus niveles de colesterol LDL; y de presión arterial sistólica, glucosa y 

triglicéridos a los 12 meses. Mientras que también en este tiempo (12 meses) sólo el grupo 

control mostró una disminución en los niveles de colesterol LDL. 

  

5.3.1.3 Análisis multivariante del efecto de la intervención y la pérdida de peso 

Para determinar el efecto de la intervención sobre los cambios producidos en el metaboloma 

plasmático de los participantes, se realizó un análisis clasificatorio de tipo RF, complementado 

con el algoritmo rdCV, como se ha descrito en la metodología. Para este análisis se emplearon 

los cambios producidos en el metaboloma tras cada periodo de intervención (3 y 12 meses), 

como variable independiente, y la asignación del grupo (control y tratamiento), como variable 

dependiente. De este modo se obtuvieron dos modelos rdCV-RF, uno para cada periodo de 
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intervención, y usando el número de clasificaciones erróneas como estadístico para evaluar la 

calidad de los mismos. La visualización gráfica del número de clasificaciones predichas por los 

respectivos modelos rdCV-RF se muestran en la figura 5.7. Como se observa en esta figura, el 

número de clasificaciones erróneas producidas por el modeo rdCV-RF a los 3 meses de 

intervención fue de 8, lo que equivalió a un 14% del total de los individuos. Dicho de otro 

modo, después de 3 meses de intervención el modelo rdCV-RF clasificó de manera correcta al 

86% a los individuos. Posteriormente, la validez de este modelo se pudo comprobar mediante 

un test de permutaciones (n=200) que se muestra de manera gráfica en la figura 5.8. En contra 

parte, el modelo rdCV-RF para los 12 meses de intervención mostró un número superior de 

clasificaciones erróneas (n=20, 35%), lo que se tradujo en una baja capacidad predictiva del 

modelo (65%). De esta manera, en vista de la mejor clasificación obtenida a los 3 meses de 

intervención, el resto de las pruebas estadísticas continuaron con la información correspondiente 

a este periodo. 

En cuanto a la asociación entre los cambios producidos en el metaboloma tras la intervención y 

la pérdida de peso, esta fue analizada mediante una regresión PLS, e integrando, al igual que en 

los modelos anteriores, el algoritmo rdCV. Para este análisis se modelaron los cambios 

producidos en el metaboloma a los 3 meses de intervención, como variable independiente, y el 

cambio en el peso producido, como variable dependiente. Estos análisis fueron realizados tanto 

con los datos de ambos grupos (control y tratamiento), como con los datos del grupo 

tratamiento, sólo.  
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Figura 5.7 Clasificación predictiva de los participantes de acuerdo a los grupos control e intervención a 

los 3 y 12 meses de estudio. Los modelos random forest (RF) se construyeron aplicando un algoritmo de 

validaciones cruzadas dobles repetidas (rdCV). La probabilidad de clasificación individual de cada sub-

modelo (n = 30) se muestra coloreada. La probabilidad de clasificación global por individuo según el 

grupo se muestra en el círculo más grande dentro de un mismo color. Las personas mal clasificadas están 

marcadas por un círculo negro. 
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Figura 5.8 Test de permutaciones del modelo rdCV-RF para la clasificación de los participantes de 

acuerdo a los grupos control e intervención a los 3 meses. 

 

Los estadísticos R
2
 y Q

2
 fueron empleados como parámetros iniciales de calidad para determinar 

la capacidad de los modelos rdCV-PLS de encontrar asociaciones entre los cambios producidos 

en el metaboloma y el cambio de peso. En este sentido los valores de R
2
 y Q

2
 para el modelo 

rdCV-PLS en ambos grupos fueron de 0,63 y 0,257, respectivamente; mientras que para el 

modelo rdCV-PLS con sólo el grupo tratamiento estos valores fueron de 0,744 y 0,298, 

respectivamente (Figura 5.9, A y B). Sugiriendo en este punto una moderada capacidad 

predictiva de los respectivos modelos rdCV-PLS. Posteriormente, ambos modelos fueron 

validados a través de pruebas de permutación, en las que el estadístico Q
2
 de los modelos 

permutados (-0,130 y -0,193, para ambos grupos o sólo grupo tratamiento, respectivamente) fue 

comparado con el de los modelos originales. Los resultados y significancia (p<0,001) de estas 

comparaciones se muestran en la figura 5.9 (C y D). 
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Figura 5.9 Análisis de regresión y tests de permutaciones correspondientes a los modelos rdCV-PLS para 

el cambio de peso en ambos grupos (A y B) o sólo en el grupo tratamiento (C y D). *significancia 

estadística de un t-test, comparando la media de la distribución de frecuencias de los Q
2
 permutados y el 

Q
2
 del modelo original. 

 

5.3.1.4 Efecto modulador de la intervención sobre los metabolitos plasmáticos 

La identificación de los metabolitos relacionados con el efecto de la intervención se realizó a 

partir de la selección de las variables significativas del modelo rdCV-RF correspondiente a los 3 

meses de intervención, tal como se indica en el capítulo de metodología. Una vez identificados 

los metabolitos se calculó el fold change de estos en el grupo tratamiento con respecto al grupo 

intervención. De este modo, los cambios observados en el metaboloma después de 3 meses de 

intervención incluyeron niveles más altos de ácido 3-hidroxibutírico, ácido fórmico, 

metilguanidina, myo-inositol, fosfocreatina y un metabolito sin identificar (unknown U6.40), así 

como niveles más bajos de prolina, trimetilamina, señales (RMN) de LDL/VLDL y dos 

metabolitos unknown (U3.32 y U4.35) en el grupo tratamiento (Tabla 5.13). Además, los 

cambios observados en el ácido 3-hidroxibutírico, metilguanidina, fosfocreatina, myo-inositol, 

prolina, U4.35 y U6.40 fueron >2.0 veces mayores en el grupo tratamiento con respecto al 

grupo control. Los metabolitos significativos del modelo de clasificación a 3 meses fueron 

investigados también a los 12 meses mediante pruebas univariantes de t-student. De este análisis 

se obtuvo que sólo la fosfocreatina y U3.32 fueron hallados diferentes entre los grupos, 
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concretamente con niveles más altos en el grupo intervención. Los cambios en estos 

metabolitos, sin embargo, fueron inferiores a los observados a 3 meses (Tabla 5.13). 

 

Tabla 5.13 Metabolitos seleccionados del modelo rdCV-RF para la clasificación de individuos según el 

grupo control o intervención a 3 meses, y un seguimiento de los mismos a los 12 meses.  

 
 3 meses 12 meses 

Desplazamiento químico (δ, ppm) y 

multiplicidad 
Metabolito

1
 

Fold 

change
2
 

P
3
 

Fold 

change
2
 

P
3
 

3.32 (s), 3.61 (s) Unknown (U3.32) 0.62 <0.001 0.20 0.01 

3.03 (s), 3.94 (s) Fosfocreatina 2.07 <0.001 0.12 0.01 

1.27 (m), 5.32 (m) LDL/VLDL
4
 0.55 0.01 0.26 0.32 

6.40 (m) Unknown (U6.40) 0.14 <0.01 0.10 0.11 

2.90 (s) Trimetilamina 0.53 <0.01 0.38 0.28 

1.20 (d), 2.30 (m), 2.40 (m), 4.16 (m) Ácido 3-hidroxibutúrico 2.21 0.04 0.66 0.69 

2.82 (s) Metilguanidina 3.17 0.10 0.98 0.97 

4.35 (s) Unknown (U4.35) 0.21 0.10 0.91 0.93 

2.0 (m), 2.06 (m), 2.34 (m), 3.33 (m), 

3.41 (m), 4.12 (dd) 
Prolina 0.38 0.01 0.41 0.14 

3.28 (t), 3.52 (dd), 3.61 (t), 4.05 (t) Myo-inositol 12.5 0.58 0.75 0.78 

8.45 (s) Ácido fórmico 1.60 0.72 0.43 0.16 

1
Metabolitos ordenados en forma decreciente según sus valores VIP. 

2
Fold change calculado como el 

cambio medio en el grupo intervención con respecto al grupo control. 
3
Significancia obtenida al 

comparar las medias entre los grupos mediante pruebas t-student. Valores P ajustados por el 

procedimiento FDR (false discovery rate). 
4
resonancias correspondientes a grupos metileno ((CH2)n) y 

olefinico (-CH=CH-), de los desplazamientos químicos a 1.27 ppm y 5.32 ppm, respectivamente. 

Abreviaciones: s, singlete; d, doblete; m, multiplete; dd, doble doblete, t, triplete. 

 

5.3.1.5 Cambios en el metaboloma asociados con la pérdida de peso 

Un total de 11 metabolitos fueron encontrados significativamente asociados al cambio de peso 

(y consecuentemente a la pérdida de peso) a los 3 meses en ambos grupos (Tabla 5.14). 

Específicamente, la pérdida de peso se asoció con niveles más bajos de ácido 2-hidroxibutírico, 

creatina, señales de LDL/VLDL, trimetilamina y tres metabolitos Unknown (carbohidratos, 

U2.96 y U3.32), y niveles más altos de asparagina, ácido fórmico, ácido hipúrico y 

fosfocreatina. Interesantemente, los cambios observados en cinco de los metabolitos 

proporcionados por este modelo fueron encontrados en común con el modelo anterior para 

evaluar el efecto de la intervención sobre los cambios en el metaboloma. Los metabolitos y las 

posibles regulaciones metabólicas en común y distintas entre los modelos se ilustran en la figura 

5.10. 
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Tabla 5.14 Metabolitos seleccionados del modelo rdCV-PLS para el cambio de peso desde el basal 

hasta los 3 meses en los dos grupos, intervención y control. 

 
 Coeficiente de correlación 

Desplazamiento químico, ppm 

(multiplicidad) 
Metabolito

1
 Pearson P

2
 Spearman P

2
 

3.03 (s), 3.93 (s) Fosfocreatina -0.35 <0.01 -0.39 <0.01 

3.32 (s), 3.61 (t) Unknown (U3.32) 0.44 <0.001 0.42 <0.001 

2.85 (m), 2.94 (m), 4.0 (dd) Asparagina -0.27 0.04 -0.27 0.04 

8.44 (s) Ácido fórmico -0.24 0.08 -0.31 0.02 

0.89 (m), 1.64 (m), 1.74 (m) Ácido 2-hidroxibutírico 0.35 <0.01 0.32 0.01 

3.39 (m), 3.42 (m), 3.68 (m) Unknown (carbohidrato) 0.36 <0.01 0.42 <0.001 

0.90 (m), 1.25 (m) LDL/VLDL
3
 0.32 0.01 0.4 <0.01 

3.03 (s), 3.92 (s) Creatina 0.33 0.01 0.32 0.01 

2.90 (s) Trimetilamina 0.32 0.02 0.28 0.04 

2.96 (d) Unknown  (U2.96) 0.29 0.03 0.27 0.04 

7.62 (t), 7.84 (d) Ácido hipúrico -0.23 0.09 -0.29 0.03 

1
Metabolitos ordenados en forma decreciente según sus valores VIP. 

2
Significancia obtenida al 

comparar las medias entre los grupos mediante pruebas t-student. Valores P ajustados por el 

procedimiento FDR (false discovery rate). 
3
resonancias correspondientes a grupos metilo (CH3) y 

metileno ((CH2)n), de los desplazamientos químicos a 0.90 ppm y 1.25 ppm, respectivamente. 

Abreviaciones: s, singlete; d, doblete; m, multiplete; dd, doble doblete, t, triplete. 
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Figura 5.10 Regulaciones metabólicas diferentes y en común asociadas con la intervención y la pérdida 

de peso en los participantes tras 3 meses de estudio. La clase de cada metabolito se encierra entre 

paréntesis; la dirección de las flechas (↑) y (↓) denotan que el metabolito se encuentra en niveles más 

altos o más bajos, respectivamente.  

Abreviaciones: 3-HB, ácido 3-hidroxibutírico; 2-HB, ácido 2-hidroxibutírico; AF, actividad física; DMH, 

dieta Mediterránea hipocalórica; LDL, lipoproteína de baja densidad; VLDL, lipoproteína de muy baja 

densidad, TMA, trimetilamina.  

  



5. Resultados 

 

138 

 

 



 

VI. DISCUSIÓN GLOBAL 

  



 

  



6. Discusión global 

 

141 

 

La primera parte del trabajo de investigación de la tesis doctoral comprende la identificación de 

marcadores de un factor de riesgo cardiovascular como es el la DM2. Este estudio incluyó 

participantes del ensayo PREDIMED en el tiempo inicial del ensayo. Se identificó una huella 

metabólica de 33 metabolitos que fueron significativamente diferentes entre individuos con 

DM2 y no-DM2. Más específicamente, sólo ocho de estos metabolitos (alanina, glutamina, 

metilguanidina, dimetilglicina, y ácidos metilsuccínico, guanidinoacético, 3-hidroximandélico e 

hipúrico) fueron incluidos en un biomarcador que proporcionó la capacidad discriminante más 

alta de DM2 entre la población estudiada. Esta capacidad discriminante fue mayor que la 

mostrada individualmente por cada uno de los metabolitos incluidos en el biomarcador, y que la 

de la glucosa, la cual no fue incluída en la construcción del biomarcador. Además, mediante un 

análisis y mapeo de las rutas metabólicas implicadas, se ha podido confirmar lo anteriormente 

reportado por la literatura, en relación a que la DM2 altera significativamente el metabolismo 

energético, de aminoácidos y proteínas, así como el metabolismo de la microbiota intestinal 

(Urpi-Sarda et al. 2015; Gonzalez-Franquesa et al. 2016; Park et al. 2015). Por lo tanto, la huella 

metabólica y el biomarcador de DM2 reflejan claramente las principales alteraciones 

metabólicas que diferencian al individuo diabético frente al no diabético.  

Los altos niveles de alanina y los bajos niveles de glutamina en orina del diabético podrían estar 

relacionados con un aumento de la gluconeogénesis (Salek et al. 2007; van Doorn et al. 2007). 

Curiosamente, en un reciente meta-análisis se observó que estos niveles se encontraban 

asociados con un incremento en el riesgo de incidencia de prediabetes y DM2 (Guasch-Ferre et 

al. 2016). También relacionados con el metabolismo de los aminoácidos, el biomarcador de 

DM2 incluyó niveles altos de ácidos metilsuccínico y guanidinoacético. Estos niveles de ácido 

metilsuccínico en orina podrían estar relacionados con un incremento del catabolismo de la 

isoleucina, el cual se ha reportado ampliamente como biomarcador de resistencia a la insulina, 

obesidad y DM2 (Giesbertz & Daniel 2016; Newgard 2012; Newgard et al. 2009). En el caso 

del ácido guanidinoacético, un metabolito intemedio en el ciclo de la urea, podría estar elevado 

en la DM2 debido a un incremento en el catabolismo de las proteínas (Ostojic et al. 2013). Por 

su parte, los bajos niveles en metilguanidina y los ácidos 3-hidroximandélico e ácido hipúrico, 

asociados a la DM2, sugieren un impacto en el metabolismo de la microbiota (Moreno-Indias et 

al. 2014; Ley et al. 2005; Palau-Rodriguez et al. 2015). Específicamente, los niveles bajos de 

metilguanidina podrían reflejar una menor concentración de su precursor, la creatinina (Wyss & 

Kaddurah-Daouk 2000), la cual además se encontró también con bajos niveles en los 

participantes del grupo DM2. Recientemente se ha publicado que una baja excreción urinaria de 

creatinina se encuentra asociada con diversas causas de mortalidad en individuos con diabetes y 

nefropatía (Sinkeler et al. 2013). El ácido hipúrico es uno de los metabolitos derivados del 
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metabolismo microbiano de compuestos fenólicos y fibra dietética (Heinzmann et al. 2012), por 

lo que sus niveles bajos en orina podrían indicar o bien una menor ingesta de alimentos ricos en 

polifenoles y fibra (Anderson et al. 2009; Tresserra-Rimbau et al. 2016), o una alteración de la 

microbiota que lo sintetiza (Lees et al. 2013). Hasta donde se tiene conocimiento, el ácido 3-

hidroximandélico, un metabolito derivado del metabolismo microbiano de la tirosina, ha sido 

reportado previamente en estudios de biomarcadores de DM2. No obstante, en un estudio 

conducido por Elliot et al.,(2015)  se observó que la concentración urinaria de este metabolito 

estuvo inversamente relacionada con la obesidad (Elliott et al. 2015), el cual es un factor de 

riesgo de DM2 bien conocido (Haslam & James 2005). Los niveles altos de dimetilglicina 

encontrados asociados a la DM2 en este estudio son consistentes con lo reportado en la 

literatura (Urpi-Sarda et al. 2015). La dimetilglicina es un metabolito derivado del metabolismo 

de la colina con propiedades osmorreguladoras que, al encontrarse en altas concentraciones, 

podría relacionarse con un efecto hiperosmótico de la glucosa, indicando además una disfunción 

renal (Guan et al. 2013).  

En este estudio también se hallaron dos fenotipos metabólicos, o “metabotipos”, dentro del 

grupo de participantes con DM2. En concreto, estos dos metabotipos se diferenciaron por tener 

diferentes niveles de fenilalanina, fenilacetilglutamina, p-cresol y ácido acetoacético. 

Interesantemente, el metabotipo 2, cuya excreción en estos metabolitos fue mayor que la del 

metabotipo 1, mostró los niveles de glucosa plasmática más altos. Una primera hipótesis es que 

los participantes en este metabotipo podrían tener un mayor descontrol o desregulación de la 

glucemia en sangre, lo cual en periodos más prolongados podría causar mayores 

complicaciones, incluyendo eventos cardiovasculares (Norhammar et al. 2016). Esta hipótesis 

además podría reforzarse al tener en cuenta la relación de los metabolitos en el metabotipo 2 con 

el riesgo cardiovascular reportado en la literatura. Por ejemplo, la fenilalanina se ha descrito 

como marcador de un alto riesgo de diabetes (Herder et al. 2014; Guasch-Ferre et al. 2016), 

además de ser incluida junto a la tirosina e isoleucina en índices de predicción a largo plazo de 

enfermedades y eventos cardiovasculares (Magnusson et al. 2013). Existen estudios que han 

destacado a la fenilacetilglutamina como un potente e independiente marcador de riesgo de 

enfermedades cardiovasculares y mortalidad en pacientes con enfermedades crónicas renales 

(Wurtz et al. 2015). De forma similar, el p-cresol, un soluto urémico formado por el 

metabolismo microbiano de la tirosina, ha sido descrito como predictor de eventos 

cardiovasculares, independientemente del factor de filtración glomerular en pacientes con 

moderada enfermedad renal (Meijers et al. 2010). El ácido acetoacético es un cuerpo cetónico 

que puede ser producido endógenamente a partir de la lisina o la oxidación de ácidos grasos. 

Diversos estudios han destacado la asociación entre niveles altos de cuerpos cetónicos en sangre 
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con hiperglicemia y DM2 (Mahendran et al. 2013). Por otro lado, la hipercetonemia y cetosis se 

han visto relacionadas con complicaciones microvasculares, del hígado y cerebro, lo cual, 

incrementa el riesgo de morbilidad y mortalidad a largo plazo (Kanikarla-Marie & Jain 2016).  

Un segundo estudio que compone esta Tesis Doctoral, y que incluyó también participantes del 

ensayo clínico PREDIMED, fue el análisis metabolómico con una aproximación no dirigida 

para descubrir un marcador asociado a la alta adherencia a un patrón de dieta Mediterránea 

(DietMed). Concretamente, este biomarcador se obtuvo a partir de una huella metabólica 

urinaria compuesta por 34 metabolitos que discriminaron entre una alta (A-ADM) y baja (B-

ADM) adherencia a la DietMed. La clasificación en A-ADM o B-ADM entre los participantes 

se logró mediante el uso de un cuestionario validado en el estudio PREDIMED (Schroder et al. 

2011), y estableciendo los siguientes puntos de corte: < 7 puntos, baja adherencia; y > 10 puntos 

para la alta adherencia como previamente se había establecido (Martinez-González et al. 2012). 

Este perfil identificado de metabolitos permitió además confirmar la asociación de algunos de 

ellos con la ingesta de alimentos específicos, tal como se ha reportado en la literatura. Tales 

fueron los casos, por ejemplo, de la prolina-betaína y Scyllo-inositol, relacionados con la ingesta 

de frutas, particularmente cítricos (r=0,36 y r=0,35; p<0,001, respectivamente) (Guertin et 

al. 2014); o de la trimetilamina-N-óxido y anserina, relacionadas con la ingesta de pescado 

(r=0,24, p<0,01) y carne blanca (r=0,23, p<0,01), respectivamente. (Mitchell et al. 2008; 

Schmedes et al. 2016). También se observaron en la A-ADM niveles elevados de metabolitos 

relacionados con el metabolismo microbiano de compuestos fenólicos, incluyendo los ácidos 4-

hidroxihipúrico, 3-(3-hidroxifenil)-3-hidroxipropiónico y 4-hidroxifenilacético. Los altos 

niveles en orina de estos metabolitos podrían, por lo tanto, reflejar una ingesta mayor de 

alimentos ricos en compuestos fenólicos en los participantes agrupados en la A-ADM, con 

respecto a los del grupo B-ADM (Scalbert et al. 2002; Manach et al. 2004; Quideau et al. 2011). 

Además de estos metabolitos relacionados con el food metabolome, también se encontraron 

otros de origen endógeno y relacionados con el metabolismo energético, caracterizados por 

niveles más bajos de glucosa, ácidos láctico y succínico en el grupo de A-ADM, en 

comparación con el grupo de B-ADM. Esto resulta de particular interés dado que aunque 

algunos de los participantes incluidos en el estudio eran diabéticos, su distribución y la ingesta 

de medicamentos antidiabéticos fue similar entre los dos grupos. Por lo tanto, estos resultados 

sugieren que en comparación con los participantes con B-ADM, aquellos con una A-ADM 

podrían tener relativamente mejor control de su glucemia. Esta hipótesis se apoya en la 

evidencia generada por diversos estudios en los que se ha demostrado que una A-ADM se 

asocia con una mejora de los índices glucémicos en poblaciones con riesgo cardiovascular 

(Salas-Salvadó et al. 2014). 
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Hace falta resaltar que el biomarcador de A-ADM, con elevada capacidad discriminante, estuvo 

compuesto por tres metabolitos derivados del metabolismo de la microbiota intestinal: 

fenilacetilglutamina, p-cresol y ácido 4-hidroxifenilacético. De este modo, el papel o influencia 

de la alta adherencia a un patrón de dieta saludable como la DietMed en la modulación de la 

microbiota quedó evidenciada por los altos niveles en orina de estos tres metabolitos. Diversos 

estudios conducidos alrededor de la DietMed confirman esta noción. De Filippis et al., por 

ejemplo, demostraron la relación entre el nivel de adherencia a la DietMed y la composición de 

la microbiota intestinal, así como de los metabolitos derivados de la misma (De Filippis et al. 

2015). En otro estudio, Haro et al., demostraron que una intervención a largo plazo con 

DietMed restauraba parcialmente las alteraciones producidas en la composición de la microbiota 

en individuos con síndrome metabólico (Haro et al. 2016).  

Más recientemente, Gutierrez-Díaz et al., (2017) encontraron que las concentraciones fecales de 

ácidos benzoicos y 3-hidroxifenilacético eran mayores en aquellos individuos con una 

adherencia alta a la DietMed (Gutierrez-Diaz et al. 2017). A su vez, Vázquez-Fresno et al., 

encontraron (2015) al ácido 4-hidroxifenilacético en niveles urinarios más altos en un grupo de 

individuos relativamente “más saludables” en comparación con otro grupo de individuos obesos 

y diabéticos, después de una intervención con polifenoles de vino tinto.  Estos resultados 

sugirieron una respuesta metabólica distinta postintervención entre los grupos posiblemente 

asociada con diferencias o alteraciones en el metabolismo de la microbiota intestinal. Estos 

últimos hallazgos, por lo tanto, resultan interesantes y consistentes con el biomarcador de A-

ADM en la presente tesis, al incluir un metabolito similar, el ácido 4-hidroxifenilacético.  

Hoy en día, existe un creciente interés en el estudio de la relación entre la adherencia a DietMed 

y las alteraciones derivadas de los alimentos en relación con los alimentos (Del Chierico et al. 

2014). Los tres metabolitos incluidos en el biomarcador de A-ADM pueden provenir de 

distintas fuentes dietéticas relacionadas con la DietMed misma. La fenilacetilglutamina, 

formada por la conjugación de la glutamina con el ácido fenilacético, puede provenir de la β-

oxidación endógena de ácidos grasos con grupos fenilos, así como del metabolismo endógeno 

de la fenilalanina (Andrew W. Nicholls John N. Haselden, Catherine J. Waterfield 2000), o a 

través de la ingesta de alimentos de origen vegetal. De hecho, en un estudio reciente se encontró 

una relación positiva entre las concentraciones de este metabolito en orina y la ingesta de 

verduras, sugiriendo que la fenilacetilglutamina podría ser un biomarcador de ingesta de este 

grupo de alimentos (O’Sullivan et al. 2011). El p-cresol, como se ha mencionado anteriormente, 

es un metabolito que puede provenir del metabolismo microbiano de la tirosina con el ácido 4-

hidroxifenilacético como metabolito intermedio (Ramakrishna et al. 1991). Respecto al ácido 4-

hidroxifenilacético, se ha encontrado que está relacionado con la ingesta de dietas vegetarianas, 
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y de alimentos ricos en compuestos fenólicos como el vino (Stella et al. 2006) o el chocolate 

negro (Martin et al. 2009). Por otro lado, la asociación del presente biomarcador con la A-ADM 

quedó también reflejada en las asociaciones significativas que se encontraron entre el 

biomarcador y la ingesta de algunos alimentos característicos de una DietMed (frutas, verduras, 

legumbres, pescado). 

Los resultados obtenidos en el presente estudio, y en particular la determinación de un 

biomarcador de A-ADM, son novedosos desde el punto de vista de las potenciales aplicaciones 

biológicas en la epidemiología nutricional. En este campo de  la nutrición, por ejemplo, el 

biomarcador propuesto de A-ADM podría ser empleado como una herramienta más exacta para 

evaluar la ingesta o seguimiento de este patrón alimentario, además de ayudar a entender la 

relación entre la DietMed y los beneficios a la salud.  

En este punto es importante destacar que los resultados obtenidos a partir de las distintas 

estratificaciones empleadas (DM vs no-DM2 y B-ADM vs A-ADM) con los participantes del 

mismo ensayo PREDIMED en la presente Tesis Doctoral, sugieren una interesante 

complementariedad dada por los metabolitos encontrados en común. Por ejemplo, los niveles 

urinarios altos de glucosa, alanina y ácido láctico, asociados a la DM2, se observaron en niveles 

bajos en la A-ADM, con respecto a la B-ADM. Esto sugiere, por ejemplo, que a pesar de la 

desregulación en el metabolismo energético en la DM2, ésta podría verse atenuada o mejorada 

con una A-ADM. A su vez, otros metabolitos de origen exógeno como el scyllo-inositol, 

encontrado en bajos niveles en la DM2 y en altos niveles en la A-ADM, sugieren en cambio que 

mientras en la DM2 se asocia a una baja ingesta de alimentos saludables (p.e., frutas y 

verduras), en la A-ADM reflejarían o confirmarían la alta ingesta de los mismos. 

La descripción metabólica de factores de riesgo cardiovascular y la evaluación del seguimiento 

de patrones alimentarios cardiosaludables en estudios observacionales, son componentes 

esenciales en la epidemiología nutricional para el establecimiento de estrategias preventivas o 

de mejora de riesgo cardiovascular que consistan, por ejemplo, en intervenciones oportunas en 

el estilo de vida. En este sentido, la determinación de biomarcadores metabolómicos de efecto 

de tales intervenciones, complementa a los obtenidos de las dos primeras aproximaciones 

(riesgo cardiovascular y patrón alimentario saludable), en el sentido de que a través de estos se 

puede profundizar mejor en los mecanismos moleculares que subyacen en la disminución del 

riesgo cardiovascular. 



6. Discusión global 

 

146 

 

Por estos motivos, el tercer y último estudio que compone la presente Tesis Doctoral se basó en 

determinar los cambios producidos en el metaboloma plasmático por efecto de una intervención 

en el estilo de vida, basada en una DietMed hipocalórica y actividad física regular, en mujeres 

obesas y definidas como metabólicamente sanas (MHO). En este mismo contexto, se investigó 

la asociación de la pérdida de peso con los cambios producidos en el metaboloma. 

Tal como se esperaba, comparados con los participantes del grupo control (recomendaciones 

generales de una dieta cardiosaludable y actividad física), los integrantes del grupo tratamiento 

mostraron una mayor pérdida de peso y cambios más pronunciados en algunos de los 

parámetros clínicos después de 3 y 12 meses de estudio. Estas pérdidas de peso, sin embargo, 

fueron similares entre los 3 y 12 meses para cada grupo. Estos primeros resultados confirman lo 

reportado en la literatura, acerca de que intervenciones para la pérdida de peso basadas en 

restricciones calóricas y actividad física regular, resultan efectivas en la mejora de diversos 

marcadores de riesgo cardiovascular en poblaciones obesas (Petelin et al. 2014; Abbenhardt et 

al. 2013). 

Las diferencias en la composición del metaboloma plasmático entre los grupos control e 

intervención fueron más pronunciadas a los 3 meses de estudio. Una primera hipótesis es que la 

pérdida de peso entre los 3 y 12 meses fuera similar en cada grupo y/o que después de 12 meses 

se produjeran diferentes mecanismos compensatorios que atenuaran los cambios en el 

metaboloma observados a los 3 meses. Entre las distintas variables clínicas y antropométricas 

analizadas, se encontró que sólo la pérdida de peso se asoció con los cambios producidos en el 

metaboloma tras 3 meses de intervención. Curiosamente, cinco metabolitos (ácido fórmico, 

fosfocreatina, trimetilamina, señales de LDL/VLDL y U3.32) de los asociados a la pérdida de 

peso fueron hallados en común por efecto de la intervención. Así pues, tanto intervención como 

pérdida de peso se encontraron asociados con varios metabolitos que en su conjunto sugieren un 

impacto positivo en el metabolismo energético, de aminoácidos, lipoproteínas y microbiota 

intestinal.  

Los niveles más altos en plasma de ácido 3-hidroxibutírico en el grupo intervención, 

comparados con el control, son consistentes con lo publicado en otros estudios de intervención 

para la pérdida de peso (Brehm et al. 2005; Gu et al. 2013). El ácido 3-hidroxibutírico es un 

cuerpo cetónico que se ve aumentado en plasma por un incremento en la lipólisis de ácidos 

grasos en las mitocondrias hepáticas, lo que ocurre por estados metabólicos de restricción 

energética, causados por condiciones de ayuno o restricción calórica en la ingesta de alimentos 

(Cotter et al. 2013). Por lo tanto, los altos niveles en plasma del ácido 3-hidroxibutírico podrían 

reflejar una homeostasis en el metabolismo energético dado por un incremento en la oxidación 
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lipídica (Matoulek et al. 2014). Notablemente, en este estudio se encontró también una 

asociación inversa entre la pérdida de peso y los niveles del ácido 2-hidroxibutírico, un 

conocido biomarcador temprano de alteraciones en el metabolismo de la glucosa en poblaciones 

no diabéticas (Gall et al. 2010). Este hallazgo por lo tanto sugiere que una disminución de este 

metabolito con la pérdida de peso estaría indicando un menor riesgo de desarrollar diabetes 

(Penn et al. 2013) 

Los bajos niveles de prolina y los altos niveles de asparagina en plasma reflejan el impacto de la 

intervención y la pérdida de peso, respectivamente, en el metabolismo de aminoácidos. Como 

aminoácido glucogénico, la prolina puede verse disminuida en plasma por un incremento en la 

gluconeogénesis hepática, la cual suele ser característica de la restricción calórica (Browning et 

al. 2008) y el ejercicio físico (Donovan & Sumida 1997). Así pues, los niveles plasmáticos más 

bajos de prolina en el grupo de tratamiento en comparación con el grupo de control se 

encuentran en concordancia lo reportado en la literatura acerca de que tanto la restricción 

calórica (Gu et al. 2013) como un aumento de la actividad física (Morris et al. 2013) resultan en 

una menor concentración de este aminoácido en individuos obesos. Otros estudios también han 

demostrado una asociación entre la pérdida de peso a largo plazo y los bajos niveles plasmáticos 

de prolina (Zheng et al. 2016). Esto, sin embargo, no pudo ser corroborado en el presente 

estudio al no encontrarse una asociación significativa entre este metabolito y la pérdida de peso.  

La asociación positiva encontrada entre la asparagina y la pérdida de peso es consistente con 

otros estudios que indican una relación inversa entre este aminoácido y la obesidad (Cheng et al. 

2012; Takashina et al. 2016). Los niveles plasmáticos de asparagina pueden verse afectados por 

la ingesta de alimentos que contengan este aminoácido o por la síntesis endógena a partir del 

ácido oxaloacético vía el ácido aspártico. En estudios conducidos con animales se logró 

demostrar que la suplementación con ácido aspártico y asparagina incrementaban la 

incorporación de la glucosa y contenido de glucógeno en el músculo esquelético, posiblemente 

debido a una incorporación de transportadores de glucosa tipo 4 o vesículas al complejo del 

glucógeno (Lancha et al. 2009). Por lo tanto, aunque la relación de la asparagina con la pérdida 

de peso resulta incierta, podría sugerirse, por la evidencia citada anteriormente, que un aumento 

de la asparagina en plasma podría asociarse además con un balance positivo en los niveles de 

glucosa. Esta hipótesis, sin embargo, debería ser probada en futuras investigaciones. 

Hasta este punto, y en conjunto, las asociaciones observadas entre los ácidos 2 hidroxibutírico, 

3-hidroxibutíricom, prolina y asparagina con la intervención y la pérdida de peso, sugieren 

fuertemente un impacto positivo en la homeostasis de la glucosa en el fenotipo MHO, que a su 

vez podría también traducirse en una disminución de su riesgo cardiovascular. 
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También relacionadas con el metabolismo de aminoácidos y energético, se encontró a la 

fosfocreatina en niveles más altos tras la intervención y positivamente asociada con la pérdida 

de peso, así como una asociación inversa entre la creatina y la pérdida de peso. La creatina es 

producida principalmente en el hígado y músculo esquelético a partir de los aminoácidos glicina 

y arginina, y puede ser reversiblemente fosforilada para formar la fosfocreatina con mediación 

de la enzima creatina quinasa (Wyss & Kaddurah-Daouk 2000). Es probable, entonces, que la 

contrastante asociación de la creatina y fosfocreatina con la pérdida de peso se deba a un efecto 

modulador de actividad de la creatina quinasa. Diversos estudios, en este sentido, han mostrado 

relaciones inversas entre la obesidad (Haan et al. 2017; George et al. 2016) y la pérdida de peso 

con la expresión de esta enzima (Van Weyenberg et al. 2008), lo cual contribuiría a explicar la 

hipótesis planteada anteriormente. 

La baja intensidad en las señales correspondientes a colesterol LDL/VLDL en el grupo 

intervención y asociada a la pérdida de peso es también consistente con lo encontrado en otros 

estudios similares (Dattilo & Kris-Etherton 1992), y podría estar relacionada con un incremento 

de la expresión del receptor de LDL y la lipoproteína lipasa (Patalay et al. 2005). 

En este estudio curiosamente se identificaron cuatro metabolitos derivados del metabolismo de 

la microbiota: ácidos fórmico e hipúrico, metilguanidina y trimetilamina, encontrándose 

diferentemente afectados por la intervención, y asociados a la pérdida de peso. Este hallazgo 

confirma lo reportado en otros estudios que destacan el papel de las interacciones de la 

microbiota intestinal con el huésped en la composición del peso corporal y la pérdida de peso, 

ya sea por intervenciones en el estilo de vida (Remely et al. 2015) o por intervenciones 

quirúrgicas (Liu et al. 2017). La trimetilamina, un metabolito intermedio del metabolismo 

microbiano de la carnitina y colina obtenidas a través de la dieta, fue encontrada en niveles 

plasmáticos inferiores tras la intervención e inversamente asociada a la pérdida de peso. La 

trimetilamina es además precursora de la trimetilamina-N-óxido, la cual ha sido propuesta como 

marcador de riesgo cardiovascular debido a su actividad proaterogénica demostrada (Wang et 

al. 2011; Tang et al. 2013). Se sugiere, por lo tanto, que los niveles bajos de trimetilamina en 

plasma tras la intervención y asociados a la pérdida de peso podrían estar relacionados ya sea 

con una menor ingesta de sus precursores dietéticos (p.e., huevo y carne) (Tang et al. 2013; 

Koeth et al. 2013), o debido a un efecto modulador en el metabolismo de la colina y carnitina, y 

consecuentemente apuntar hacia un menor riesgo cardiovascular debido a una menor 

disponibilidad para sintetizar la trimetilamina-N-óxido. 

Algunos de los metabolitos denominados unknown merecen la atención de cara a futuras 

investigaciones para elucidar su identidad y su papel en los procesos aquí estudiados, como es el 
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caso del U3.32, que fue afectado por la intervención a los 3 y 12 meses de estudio, además de 

encontrarse asociado a la pérdida de peso. 

El alto número de clasificaciones incorrectas en el modelo para discriminar entre control y 

tratamiento a 12 meses sugiere una gran similitud en el metaboloma entre los grupos, 

probablemente debido a un incumplimiento de la intervención o a posibles adaptaciones 

metabólicas después de los primeros 3 meses en el grupo tratamiento. Se sabe que distintos 

factores, incluidos fisiológicos, conductuales y del medio ambiente, son clave en el 

cumplimiento o abandono de intervenciones a largo plazo para la pérdida de peso (Greenberg et 

al. 2009). Se ha documentado además que, aunque las intervenciones en el estilo de vida pueden 

ser efectivas en la pérdida de peso y mejora de marcadores cardiovasculares en plazos 

prolongados de tiempo, la pérdida de peso máxima suele alcanzarse dentro de los primeros seis 

meses seguida de un variable mantenimiento o ganancia de peso (Lean 2000). En este sentido, 

se pudo observar en este estudio que la pérdida de peso de los grupos fue similar entre los 3 y 

12 meses, lo que apoyaría una hipotética fase de mantenimiento de peso entre estos dos 

periodos de tiempo. Así, sería además probable que durante el mantenimiento del peso se 

produjeran las adaptaciones metabólicas suficientes para no permitir la discriminación de los 

grupos en el largo plazo. En apoyo de esta última hipótesis se pudo comprobar que la mayoría 

de las diferencias observadas en los parámetros clínicos a los 3 meses disminuyeron a los 12 

meses. Sin embargo, al día de hoy no existen reportes acerca de este tipo de adaptación 

metabólica como resultado de intervenciones de largo plazo para la pérdida de peso. 

Por otra parte, aunque los participantes fueron mujeres obesas y definidas a priori como 

metabólicamente sanas, los resultados obtenidos tras a 3 meses de estudio indican que la 

intervención para la pérdida de peso causó cambios en un sentido hacia un fenotipo más 

saludable o con un menor riesgo cardiovascular. Estos beneficios, sin embargo, podrían verse 

atenuados, aún con una pérdida de peso, en el largo plazo. Las razones de esta atenuación no 

están claras y merecen ser investigadas. 

 

En resumen, los resultados obtenidos de los estudios que constituyen la presente Tesis Doctoral 

refuerzan la importancia de la aplicación de la metabolómica con una aproximación no dirigida 

en la identificación y desarrollo de biomarcadores de distintos procesos biológicos normales, 

como el seguimiento, cumplimiento y/o efecto de un patrón de dieta Mediterránea; y 

patológicos como la DM2.  
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Las siguientes conclusiones se derivan de los objetivos planteados y los resultados obtenidos en 

la presente Tesis Doctoral: 

 

1. Se ha caracterizado la huella metabólica urinaria (marcadores de enfermedad) asociada 

a la diabetes mellitus tipo 2 (DM2) en una población de elevado riesgo cardiovascular 

mediante un estudio metabolómico con aproximación no dirigida por resonancia 

magnética nuclear (RMN). 

 

2. A partir de esta huella se ha calculado un biomarcador de prevalencia de DM2, el cual 

estuvo compuesto por altos niveles de ácido metilsuccínico, alanina, dimetilglicina y 

ácido guanidinoacético, y bajos niveles de glutamina, metilguanidina, y ácidos 3-

hidroximandelico e hipúrico. Este biomarcador mostró una alta capacidad para 

discriminar la DM2 (AUC=96,4%), con una elevada sensibilidad (96,4%) y 

especificidad (87,0%). Esta capacidad discriminante del biomarcador fue incluso 

superior a la mostrada por la glucosa (AUC=89,8%; sensibilidad=93,0%; 

especificidad=82,6%). 

 

3. En conjunto, la huella metabólica y el biomarcador de DM2 permiten confirmar que las 

principales alteraciones metabólicas se encuentran relacionadas con el metabolismo 

energético (p.e., glucólisis, gluconeogénesis, ciclo de ácidos tricarboxílicos y cuerpos 

cetónicos), de aminoácidos y de microbiota intestinal. 

 

4. Se observaron dos fenotipos metabólicos (metabotipos) relacionados con la DM2. Entre 

estos, el metabotipo con los niveles más altos en orina de fenilalanina, ácido 

acetoacético, fenilacetilglutamina y p-cresol se caracterizó también por tener los niveles 

de glucosa plasmática más altos. De acuerdo a evidencias previas, este metabotipo 

dentro de la población con DM2 podría estar relacionado con un mayor riesgo de 

futuros eventos cardiovasculares. 

 

5. Se identificó la huella metabólica urinaria que permitió diferenciar entre una alta (H-

MDA) y baja (L-MDA) adherencia a un patrón de dieta Mediterránea (MedDiet) en 

individuos con elevado riesgo cardiovascular.  

 

6. Esta huella metabólica incluyó niveles urinarios bajos de algunos metabolitos de origen 

endógeno (p.e., glucosa) y niveles altos de otros metabolitos de origen exógeno (food 
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metabolome, p.e., prolina betaína), lo que sugiere una amplia modulación del 

metabolismo endógeno. 

 

7. El biomarcador que permite discriminar entre una H-MDA y L-MDA, con una elevada 

sensibilidad (95%), especificidad (95%) y AUC (97%), se encuentra compuesto por 

niveles altos de tres metabolitos de origen microbiano: p-cresol, fenilacetilglutamina y 

ácido 4-hidroxifenilacético). Este biomarcador mostró además correlaciones 

significativas con la ingesta de alimentos (frutas, verduras, legumbres y pescado) y fibra 

dietaria (r>0,30, p<0.01).  

 

8. La huella metabólica urinaria identificada y el biomarcador asociado a la H-MDA 

reflejan la modulación metabólica de la adherencia a la MedDiet en la regulación del 

metabolismo de la microbiota intestinal. Además, el biomarcador de H-MDA tiene el 

potencial de ser empleado como un mejor instrumento para establecer futuras 

asociaciones entre la alta adherencia a la MedDiet y la prevención o mejora de 

enfermedades crónicas en estudios de epidemiología nutricional. 

 

9. El efecto de una intervención en el estilo de vida, basada en una MedDiet hipocalórica y 

actividad física, en el metaboloma plasmático de mujeres obesas metabólicamente sanas 

(MHO) se pudo observar solamente después de los 3 primeros meses de intervención, 

pero no después de 12 meses. 

 

10. La pérdida de peso en las mujeres MHO se asoció positivamente con los cambios en los 

niveles plasmáticos de ácido fórmico y fosfocreatina; y negativamente con los cambios 

en los niveles de trimetilamina y colesterol LDL/VLDL. Estos cambios en los niveles 

de estos metabolitos fueron encontrados asociados también con la intervención. 

 

11. Estos resultados sugieren que en conjunto, una intervención basada en el seguimiento 

de una MedDiet hipocalórica y actividad física regular, y la pérdida de peso en sí, 

modulan positivamente el metabolismo energético, de aminoácidos, lipoproteínas y de 

la microbiota en un mujeres MHO. Estas modulaciones sugieren además que los 

cambios producidos en el metabolismo de este fenotipo se dirigen hacia un estado 

clínico “más saludable” o de menor riesgo cardiovascular. 
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12. La falta de cambios observables en el metaboloma tras un periodo de intervención más 

prolongado (12 meses) podría estar relacionada con una fase de mantenimiento en la 

pérdida de peso y/o a una adaptación metabólica derivada de la misma. 

 

13. Los resultados obtenidos de los presentes estudios en general refuerzan la importancia 

de la aplicación de la metabolómica con una aproximación no dirigida en la 

identificación y desarrollo de biomarcadores de enfermedad y estilos de vida saludables. 

La identificación de estos biomarcadores permite no sólo profundizar en los 

mecanismos moleculares que subyacen a los fenómenos estudiados sino también en la 

relación que guardan éstos con otros procesos biológicos normales o patológicos. 

 

14. El desarrollo de biomarcadores compuestos por más de un metabolito (multimetabolito) 

resulta hoy en día de gran importancia en estudios epidemiológicos observacionales y 

de intervención para, por ejemplo, evaluar la cumplimentación de pautas dietéticas (p.e., 

patrones alimentarios) y evaluar el riesgo y las asociaciones de estos biomarcadores con 

el desarrollo, prevalencia o mejora de enfermedades crónicas. 
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CONCLUSIONS 

The following conclusions are derived from the objectives and results obtained in the different 

studies that make up the present Doctoral Thesis: 

 

1. The urinary metabolic fingerprint (disease biomarkers) associated with type 2 diabetes 

mellitus (DM2) has been characterized in a population at high cardiovascular risk 

through a metabolomic study with an untargeted approach based on nuclear magnetic 

resonance (NMR). 

 

2. From this metabolic fingerprint, a biomarker of DM2 prevalence has been calculated, 

which was composed of high levels of methylsuccinic acid, alanine, dimethylglycine 

and guanidinoacetic acid, and low levels of glutamine, methylguanidine, and 3-

hydroxymandelic and hippuric acids. This biomarker showed a high capacity to 

discriminate DM2 (AUC = 96.4%), with high sensitivity (96.4%) and specificity 

(87.0%). This discriminant capacity of the biomarker was even higher than that shown 

by glucose (AUC = 89.8%, sensitivity = 93.0%, specificity = 82.6%). 

 

3. Together, the metabolic fingerprint and the biomarker of DM2 confirm that the main 

metabolic alterations are related to energetic metabolism (e.g., glycolysis, 

gluconeogenesis, tricarboxylic acids cycle and ketone bodies), amino acids and gut 

microbiota. 

 

4. Two metabolic phenotypes (metabotypes) related to DM2 were observed. Among these, 

the metabotype with the highest urine levels of phenylalanine, acetoacético acid, 

phenylacetylglutamine, and p-cresol was also characterized by having the highest 

plasma glucose levels. According to previous evidence, this metabotype within the 

population with DM2 could be related to an increased risk of cardiovascular events. 

 

5. A urinary metabolic fingerprint was identified that allowed the difference between a 

high (H-MDA) and low (L-MDA) adherence to a Mediterranean diet pattern (MedDiet) 

in individuals with high cardiovascular risk. 
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6. This metabolic fingerprint included low urinary levels of some endogenous metabolites 

(e.g., glucose) and high levels of other exogenous metabolites (food metabolome, e.g., 

proline betaine), suggesting a broad modulation of endogenous metabolism. 

 

7. The biomarker that discriminates between H-MDA and L-MDA, with high sensitivity 

(95%), specificity (95%) and AUC (97%), is composed of high levels of three 

metabolites of microbial origin: p-cresol, phenylacetylglutamine and 4-

hydroxyphenylacetic acid). This biomarker also showed significant correlations with 

food intake (fruits, vegetables, legumes and fish) and dietary fiber (r> 0.30, p <0.01). 

 

8. The identified urinary metabolic fingerprint and the biomarker associated with H-MDA 

reflect the metabolic modulation of adherence to MedDiet in regulating the metabolism 

of the intestinal microbiota. In addition, the H-MDA biomarker has the potential to be 

used as a better tool to establish future associations between high adherence to MedDiet 

and the prevention or amelioration of chronic diseases in nutritional epidemiology 

studies. 

 

9. The effect of a lifestyle intervention, based on a hypocaloric MedDiet and physical 

activity, on the plasma metabolome of metabolically healthy obese women (MHO) was 

observed only after the first 3 months of intervention, but not after 12 months. 

 

10. Weight loss in MHO women was positively associated with changes in plasma levels of 

formic acid and phosphocreatine; and negatively associated with changes in levels of 

trimethylamine and LDL/VLDL cholesterol. These changes in the levels of these 

metabolites were also found to be associated with the intervention. 

 

11. These findings suggest that together, an intervention based on a hypocaloric MedDiet 

and regular physical activity, and weight loss itself, positively modulate the energy, 

amino acids, lipoproteins and the microbiota metabolism in MHO women. These 

modulations also suggest that the changes produced in the metabolism of this phenotype 

are directed towards a "healthier" or lower cardiovascular risk. 

 

12. The lack of observable changes in the metabolome after a longer intervention period (12 

months) could be related to a maintenance phase in weight loss and/or to a metabolic 

adaptation derived from it. 
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13. In general, the findings obtained from the present studies reinforce the importance of 

the application of metabolomics with an untargeted approach in the identification and 

development of disease biomarkers and healthy lifestyles. The identification of these 

biomarkers allows not only to deep in the molecular mechanisms that underlie the 

studied phenomena but also in the relationship that they keep with other normal or 

pathological biological processes. 

 

14. The development of biomarkers composed of more than one metabolite 

(multimetabolite) is nowadays of great importance in epidemiological observational and 

interventional studies, for example, to evaluate the compliance of dietary guidelines 

(e.g., dietary patterns) and to evaluate the risk and associations of these biomarkers with 

the development, prevalence or improvement of chronic diseases. 
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ABSTRACT  

Aims: To characterize the urinary metabolomic fingerprint and the biomarker associated with type 2 1 

diabetes (T2D) and classify the population into metabotypes related to diabetes.  2 

Methods: We conducted a metabolomics analysis using a 
1
H-NMR-based non-targeted metabolomic 3 

approach to determine the urinary metabolomic fingerprint of T2D compared to non-T2D participants 4 

in the Predimed trial. The discriminant metabolite fingerprint was subjected to logistic regression 5 

analysis and receiver operating curve analyses to establish and assess a biomarker of T2D prevalence, 6 

respectively. Metabotypes associated with diabetes were identified using the k-means algorithm. 7 

Results: Thirty-three metabolites were found to be significantly different (p<0.05) between T2D and 8 

non-T2D participants. The biomarker of T2D was composed of high levels of methylsuccinate, 9 

alanine, dimethylglycine and guanidoacetate, and decreased levels of glutamine, methylguanidine, 3-10 

hydroxymandelate and hippurate. This biomarker had a 96.4% of area under the curve which was 11 

higher than individual metabolites and glucose. Amino acid and carbohydrate metabolism are the main 12 

metabolic alterations in T2D. We identified two metabotypes in the T2D participants. The metabotype 13 

that had higher levels of phenylalanine, phenylacetylglutamine, p-cresol and acetoacetate also had 14 

significantly higher levels of plasma glucosa. 15 

Conclusions: The biomarker of T2D highlights the altered metabolic fingerprint associated mainly 16 

with amino acid, carbohydrate and microbiota metabolism. The metabotype with higher plasma 17 

glucose levels, had a metabolic profile that could be related to higher risk of long-term cardiovascular 18 

events. Metabolomics is a useful tool in the understanding of the metabolic complexity and 19 

interindividual variation in T2D for stratified and precision nutrition and medicine.  20 

Trial registration www.controlled-trials.com ISRCTN35739639 21 

Keywords diabetes type 2, metabolomics, NMR, Predimed, metabotypes, biomarkers 22 

Abbreviations: type 2 diabetes (T2D); cardiovascular disease (CVD); the PREvention with 23 

MEDiterranean Diet (PREDIMED) study; free induction decay (FID); orthogonal signal correction 24 

(OSC); partial least squares discriminant analysis (PLS-DA); variable importance in projection (VIP); 25 

receiver operating characteristic (ROC); area under the curve from ROC curves (AROC); 26 

dimethylglycine (DMG); phenylacetylglutamine (PAG) 27 

28 
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INTRODUCTION 29 

Type 2 diabetes (T2D) encompasses individuals who have hyperglycaemia resulting from defects in 30 

insulin secretion, insulin action or both [1]. Moreover, hyperglycaemia and insulin resistance are risk 31 

factors for cardiovascular disease (CVD) [2]. Besides an understanding of the pathophysiology of 32 

T2D, identification of individuals at high risk, as well as knowledge of metabolic alterations produced 33 

in patients with T2D, are crucial for prevention and management strategies. In recent years, 34 

improvements in the development of biomarkers of T2D have been reached due to advances in the 35 

emergent “-omics” technologies, including metabolomics [3]. Successful applications of metabolomics 36 

in T2D research include the discovery of biomarkers for diagnoses, prognoses, altered metabolic 37 

pathways and drug mechanisms of action [4]. Currently, among the high-throughput analytical 38 

techniques, HPLC-MS and 
1
H-NMR are the most widely employed in metabolomics for diabetes, 39 

mainly due to their advantages in the analysis and identification of a broad range of metabolites in 40 

biofluids [3, 4]. Furthermore, 
1
H-NMR is frequently used in non-targeted metabolomic approaches in 41 

order to determine the metabolite profiling in studies comparing T2D and non-diabetic populations, as 42 

well as for the elucidation and confirmation of metabolic pathways altered as a consequence of T2D 43 

[3, 5, 6].  44 

Several accurate prediction models have been used in recent years, including variables such as age, 45 

gender and lifestyle factors [7]. However, recent “-omics” technologies have the potential to be used 46 

as accurate analytical techniques aimed at discovering novel biomarkers that could be involved in 47 

prediction models for diabetes [4]. It is worth pointing out that these models have mainly been tested 48 

with plasma samples, and few of them with urine samples and in addition, comparing healthy versus 49 

T2D subjects. Thus, the use of these models in metabolomics is essential for identifying molecular 50 

signatures and phenotypic variation in order to improve the prediction of disease risk and better 51 

manage patient care and outcome [8]. Recently, the term “stratified medicine” has emerged as the 52 

concept that some groups of individuals should be treated differently from others due to 53 

intervariability [8]. This intervariability can be characterized by metabolomics through the study of 54 

metabolic phenotypes or metabotypes, which is a starting point for future stratified medicine 55 

programmes and lifestyle interventions [9]. The patterns of variation or metabotypes have previously 56 

been used in diabetes data sets to separate controls from diabetics [10], or healthy from diseased 57 

groups [11], in studying metabolomic differences among clinical phenotypes [12] and in developing 58 

strategies for the delivery of dietary advice [11, 13].  59 

In the current study, we aimed to characterize the urinary metabolomic fingerprint and the biomarker 60 

associated with T2D prevalence in the PREDIMED population by using a 
1
H-NMR-based non-61 
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targeted metabolomic approach and classifying the population into metabolic phenotypes 62 

(metabotypes) related to diabetes.  63 

 64 

METHODS 65 

Study population The PREvention with MEDiterranean Diet (PREDIMED) study parallel-group, 66 

single-blind, multicenter, randomized, controlled 5-year clinical trial aimed to assess the effects of the 67 

Mediterranean diet on the primary prevention of CVD [14]. Full details of the design study and 68 

protocol have been published elsewhere [15] (www.predimed.es). Briefly, the participants were men 69 

(55–80 years of age) and women (60–80 years of age) with T2D and/or at least three of the following 70 

cardiovascular risk factors: hypertension, overweight (BMI≥25 kg/m
2
), current smoker, LDL-71 

cholesterol level ≥4.14 mmol/L, HDL-cholesterol level ≤1.03 mmol/L or a family history of premature 72 

CVD. The trial was registered at www.controlled-trials.com as ISRCTN35739639. 73 

This substudy used data collected from 154 consecutive participants from two centres (Hospital Clinic 74 

of Barcelona and University of Valencia) in whom we determined the urinary metabolome using the 75 

H-NMR approach at baseline. Out of these 154 participants, 85 were T2D subjects and 69 were non-76 

diabetic subjects. T2D subjects were diagnosed as previously reported [14, 16]. The institutional 77 

review boards of the centres agreed to the study protocols, and written informed consent was provided 78 

by the participants. 79 

Urine collection and measurements Spot urine samples were collected at baseline and immediately 80 

stored at -80 °C until analysis. Trained personnel conducted anthropometric and blood pressure 81 

measurements. Validated questionnaires were employed to record physical activity [15], lifestyle, 82 

disease history and medication use.  83 

Metabolomic analysis: 
1
H-NMR sample preparation, data acquisition and processing Urine 84 

samples were thawed at 4 °C and gently vortexed before analysis. A procedure based on previously 85 

published methodology [17] was applied for the metabolomic analysis. Briefly, 300 microlitres of 86 

urine were diluted in 200 µl H2O/D2O (8:2) and mixed with an internal standard solution [(0.1%, 87 

chemical shift reference 3-(trimethylsilyl)propionic-2,2,3,3-d4 acid sodium salt, TSP), 2 mM of 88 

sodium azide (NaN3) and 1.5 M KH2PO4, in 99% deuterated water (D2O)]. The pH was set at 7.0 with 89 

a KOD solution. 
1
H-NMR experiments were conducted using a 500 MHz Varian INOVA 90 

spectrometer, with presaturation of the water resonance using a NOESYPRESAT pulse sequence. The 91 

internal temperature was kept constant at 298 K during the acquisition. Spectra were acquired by 92 

collecting 128 scans into 32 K data points with a spectral width of 14 ppm, an acquisition time of 2 s, a 93 

relaxation delay of 5 s and a mixing time of 100 ms. For spectral processing, the free induction decay 94 

(FID) was multiplied by an exponential function corresponding to a line broadening of 0.3 Hz before 95 
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Fourier transformation. All spectra were phased, baseline corrected and referenced to TSP (δ 0.0) 96 

using TopSpin software (version 3.2, Bruker, BioSpin, Germany). The spectral data processed were 97 

intelligent, bucketed in domains of 0.005 ppm [17] and integrated using ACD/NMR Processor 12.0 98 

software (Advanced Chemistry Development, Inc.). The spectral region between 4.75 and 5.00 ppm 99 

was excluded from the data set to avoid spectral interference from residual water. 100 

Statistical analysis A data set containing integrals of NMR spectra was imported into MetaboAnalyst 101 

3.0, a web-based platform for extensive analysis of metabolomic data [18]. Data were filtered using 102 

interquantile range and row-wise normalized by the sum of the intensities of spectra. The normalized 103 

data set was then imported into SIMCA-P+13.0 (Umetrics, Umeå, Sweden) before being log-104 

transformed and range-scaled prior to performing a principal component analysis to explore the data 105 

distribution [17]. 106 

In order to reduce the variability not associated with the T2D classification we applied an orthogonal 107 

signal correction (OSC) to the data set and subsequently conducted a partial least squares discriminant 108 

analysis (OSC-PLS-DA) to determine the differences in metabolite profiling between the T2D and 109 

non-T2D groups. The quality and validation of the resultant OSC-PLS-DA model were assessed 110 

through the R
2
Y (cum) and Q

2
 (cum) parameters, as well as by performing a permutation test (n=200). 111 

Discriminant features between T2D and non-T2D individuals were taken from their variable 112 

importance in projection (VIP) values >1.0 [17].  113 

Characteristics between participants were compared by applying a Student‟s t-test and X
2
 test for 114 

continuous and qualitative variables, respectively. Differences in metabolites between the T2D and 115 

non-T2D groups were tested using a Student‟s t-test and a Benjamini–Hochberg procedure for 116 

adjusting p values. The significance level was set at P<0.05. All univariate analyses were performed 117 

using IBM SPSS 21® statistics software (IBM Corp., Armonk, NY, USA). 118 

Metabolite identification The identification of metabolites was achieved using Chenomx NMR Suite 119 

7.6 Profiler (Chenomx Inc, Edmonton, Canada). In addition, NMR spectra libraries were consulted in 120 

databases such as the Human Metabolome Database [19] and the Biological Magnetic Resonance Data 121 

Bank [20], together with existing literature using NMR-based metabolomics [4, 17].  122 

Metabolic pathways analysis Identified metabolites were submitted to the Pathway Analysis and 123 

Network Analysis modules in Metaboanalyst 3.0 [18] and in MetaCore
TM 

(GeneGo, division of 124 

Thomson Reuters, St. Joseph, MI, USA), respectively, to conduct analyses of metabolic pathways and 125 

biological interpretation of metabolites related to T2D. 126 

Study of combined urinary biomarker model for T2D prevalence The results obtained from the 127 

OSC-PLS-DA analysis were subjected to a forward-conditional stepwise logistic regression analysis to 128 

design a biomarker model of diabetes prevalence. The prediction model was used on the training set 129 
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(2/3 of participants) and subsequently validated on the validation set (1/3 of participants). The quality 130 

of the models was evaluated by calculating the sensitivity, specificity and area under the curve from 131 

receiver operating characteristic (ROC) curves (AROC). Urinary glucose was not included in this 132 

analysis due to high levels of AROC. The optimal cut-off for calculating the sensitivity and specificity 133 

was determined as the minimum distance to the top-left corner [21]. The significance level was set at 134 

P<0.05. IBM SPSS 21® statistics software was used to perform logistic regression and ROC analyses. 135 

Metabolic phenotypes by k-means algorithm Cluster analysis to identify metabolic phenotypes or 136 

metabotypes was performed by using the k-means cluster algorithm in MetaboAnalyst 3.0 [12, 22]. 137 

MetaboAnalyst generated two unique clusters in the diabetic and non-diabetic participants by taking as 138 

an input the identified metabolites from the OSC-PLS-DA analysis and by applying the k-means 139 

clustering algorithm, where k=2 had been chosen by visual inspection of the heatmap [12]. 140 

141 
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RESULTS 142 

Participant characteristics The participants were 67 ± 6 years old and nearly one-third were men 143 

(Table 1). Fifty-five per cent of participants had T2D and 47% were obese. The participants were 144 

distributed according to the diagnosis of T2D as previously reported [14, 16]. Both groups (T2D and 145 

non-T2D) were well balanced in terms of demographic characteristics and other cardiovascular risk 146 

factors such as blood pressure, plasma lipids, and antihypertensive and hypolipidaemic medication 147 

(p>0.05). Otherwise, waist circumference, plasma glucose and antidiabetic agents were significantly 148 

higher in diabetic participants, as expected.  149 

Profile of discriminant metabolites of T2D biomarkers using 
1
H-NMR metabolomic approach 150 

An OSC-PLS-DA model was conducted in order to determine the profile of discriminant metabolites 151 

between T2D and non-T2D individiuals. The OSC-PLS-DA model resulted in one latent component 152 

with R
2
Y (cum) and Q

2
Y (cum) values of 0.815 and 0.737, respectively, indicating a good ability to 153 

classify individuals according to their T2D prevalence status. Additionally, a permutation test (n=200), 154 

with intercept R
2
Y and Q

2
Y values of 0.226 and -0.139, respectively, showed the validity of the model 155 

(Figure S1). The VIP>1.0 values and t test analyses identified 33 metabolites that were significantly 156 

different between T2D and non-T2D individuals (Table 2). Among these metabolites, 17 were 157 

identified as being significantly increased in T2D subjects compared to non-diabetic participants, 158 

while the other 16 metabolites decreased in the group of T2D subjects.  159 

A comprehensive analysis of the metabolic pathway (P and impact values) showed that the 160 

carbohydrate and aminoacid metabolism pathways were the most altered among T2D participants 161 

(Figure S2, ESM Table 1). The metabolites involved in these pathways are shown in Figure S3 as up- 162 

and downregulated, and the pathways related to each metabolite are shown in Table S2.  163 

Combined urinary biomarker model for T2D prevalence The multi-metabolite biomarker for better 164 

discrimination of T2D prevalence included higher levels of methylsuccinic acid, alanine, 165 

dimethylglycine and guanidoacetic acid, as well as lower levels of glutamine, methylguanidine, 3-166 

hydroxymandelate and hippuric acid (Table S3). The specificity and sensitivity of the multi-metabolite 167 

biomarker were 87% and 96.4%, respectively, in the validation set, whereas the AROC was 96.4% (CI 168 

92.0–100 %, p<0.001) in the same set. The specificity, sensitivity and AROC values of individual 169 

metabolites, as well as of glucose, were lower than those of the multi-metabolite biomarker (Figure 1 170 

and Table 3). 171 

Characterization of metabotypes K-means cluster analysis identified two metabotypes of diabetic 172 

participants and two metabotypes of non-diabetic participants (Table S4 and Figure 2) from data of the 173 

33 identified metabolites. The four clusters were represented in the heatmap analysis (Figure 2) where 174 

samples were shown on the x-axis and metabolites were displayed on the y-axis. Most of the up- and 175 
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downregulated metabolites observed in these clusters were similar to those reported in Table 2 176 

between T2D and non-T2D participants except for four metabolites: acetoacetate, p-cresol, 177 

phenylalanine and phenylacetylglutamine. The levels of these four metabolites were significantly 178 

higher in clusters 2 and 3 than in clusters 1 and 4 (Figure 2) (p<0.05). Thus, the two metabotypes of 179 

T2D (clusters 1 and 2) differed in these four metabolites. Cluster differences for the characteristics of 180 

the participants, the concentrations of biochemical parameters and the use of medication are presented 181 

in Table S4. The main difference was that cluster 2 had the highest plasma glucose levels followed by 182 

cluster 1, and these were significantly different from clusters 3 and 4 (p<0.001). As expected, the use 183 

of insulin and oral diabetic agents was significantly different between the T2D and non-diabetic 184 

participants (p<0.001), but there were no differences between T2D metabotypes (p=0.2). 185 

186 
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DISCUSSION 187 

In this study, we found significant differences in the profile of 33 urinary metabolites between T2D 188 

subjects and non-diabetic participants by using a 
1
H-NMR-based non-targeted metabolomic approach. 189 

Specifically, a model of eight metabolites was the multi-metabolite biomarker that discriminated 190 

between T2D and non-T2D participants after a stepwise logistic regression analysis and ROC 191 

evaluation. To the best of our knowledge, this is the first study to use spot urine to determine altered 192 

pathways in T2D in a free-living population jointly with the determination of a biomarker of T2D 193 

prevalence that highlights the key implied metabolites. This metabolomic study in humans confirms 194 

disturbances in the amino acid metabolism, with some amino acids being used as substrates for 195 

gluconeogenesis. Also, the increased excretion of amino acids could indicate an increase in protein 196 

degradation [23]. This is observed in our study and corroborated in other metabolomic studies by the 197 

enhanced excretion of the glucogenic amino acids alanine [5, 6] and phenylalanine [6], or derived 198 

metabolites such as guanidinoacetate, and by the decreased excretion of glutamine [6] and histidine 199 

[5]. Previously, it has been found that levels of phenylalanine and glutamine were positively and 200 

inversely, respectively, associated with the risk of prediabetes and T2D [7, 24].  201 

In addition, deregulations in BCAA metabolites (valine, leucine and isoleucine) were also associated 202 

with the risk of diabetes and insulin resistance [7, 24]. We observed these changes in urine through the 203 

increased excretion of metabolites from their degradation pathways such as 3-hydroxyisovalerate [25] 204 

and methylsuccinate, whose increase may reflect higher isoleucine catabolism [26].  205 

This metabolomic study in humans shows an increase in the glycolysis and gluconeogenesis pathways 206 

in the liver associated with increased excretion of metabolites including lactate, glucose and pyruvate, 207 

as has also been observed in previous studies [4, 27]. Increased amounts of some carboxylic acids such 208 

as cis-aconitate, which is an intermediate in the tricarboxylic acid (TCA) cycle, dicarboxylic suberic 209 

acid and DTEA were observed in the urine of T2D participants. The increased excretion of cis-210 

aconitate reflects the systemic stress caused by hyperglycaemia or by local effects on the tubular 211 

transport in the kidneys [5]. Metabolites related to methylamine metabolism such as DMG and 212 

trimethylamine N-oxide are systemic breakdown products of choline [5], and due to their 213 

osmoregulator properties, when found in high concentrations, they may be linked to a hyperosmotic 214 

effect of glucose or indicate renal papillary dysfunction [28]. In addition, they were related to risk of 215 

CVD [29]. 216 

Alterations of the glomerular filtration rate (GFR) in the diabetic, along with a possible decrease of 217 

muscle mass, could be related to a decreased creatinine excretion rate [30] and also to a decreased 218 

excretion of its metabolite methylguanidine [31]. In addition, in a recent work, a lower creatinine 219 

excretion rate was associated with all-cause mortality in diabetic subjects and nephropathy [30]. 220 
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Diabetes and obesity are lifestyle-related diseases that could cause increased incidence of gut dysbiosis 221 

[32], which is directly related to the alteration of gut microbial-related metabolites [33]. Therefore, the 222 

results of our study have shown a reduction in the excretion of well-known microbial metabolites, such 223 

as hippurate, phenylacetylglutamine (PAG) and p-cresol [32], as well as trigonelline and 3-224 

hydroxymandelate. While PAG and p-cresol are related to protein putrefaction, hippurate is a 225 

breakdown product of polyphenol and fibre metabolism [9], and 3-hydroxymandelate is a metabolite 226 

of tyrosine [19]. Previous studies observed that individuals with impaired glucose tolerance and T2D 227 

subjects had lower levels of hippuric acid and PAG [5, 34]. Therefore, this study supports previous 228 

findings that an imbalance of microbiota could be key in the pathogenesis of a diabetic state and that 229 

diets or healthy lifestyle patterns directed towards a change in order to improve the microbiota quality 230 

are essential for preventing advanced states of pathology. 231 

In this study, we identified two distinct metabotypes in the T2D participants (clusters 1 and 2) and two 232 

in the non-diabetic participants (clusters 3 and 4) by using k-means cluster analysis on the basis of the 233 

identified metabolic profile. With regard to clustering of T2D participants, the two clusters were 234 

different in regard to four metabolite levels: phenylalanine, phenylacetylglutamine, p-cresol and 235 

acetoacetate. It is worth noting that those participants with higher levels of these four metabolites also 236 

had higher levels of plasma glucose but without differences in the use of diabetic medication or other 237 

characteristics. Thus, our hypothesis is that the diabetics in cluster 2 could have a greater lack of 238 

control over their diabetes, which in the long term could cause a higher number of complications 239 

including myocardial infarction, stroke, heart failure and kidney disease [35]. Certainly, phenylalanine 240 

has been described as a marker of higher risk of diabetes [7, 24], and furthermore, it has also been used 241 

jointly with tyrosine and isoleucine to predict long-term future cardiovascular events, increased 242 

disposition to atherosclerosis and could predict inducible myocardial ischaemia [36]. In addition, 243 

phenylalanine was identified as a biomarker associated with future cardiovascular events in meta-244 

analyses [37]. PAG and p-cresol are metabolites of microbial origin [38]. PAG comes from the 245 

conversion of phenylalanine to phenylacetate by microbiota and subsequent conjugation with 246 

glutamine [39]. p-cresol is the most widely studied uremic retention solute and is formed from 247 

microbial metabolism of tyrosine [39]. PAG has been described as a strong and independent risk factor 248 

for mortality and cardiovascular diseases in patients with chronic kidney disease [38] and p-cresol has 249 

been described as a predictor of cardiovascular events independent of GFR in mild-to-moderate kidney 250 

disease patients [40]. The fourth metabolite that was different between T2D clusters was the ketone 251 

body acetoacetate (AA). It is generated from the ketogenic amino acid lysine or could derive from β-252 

oxidation of fatty acids.  253 

AA and 3-hydroxybutyrate (3HB) are in a proportion of 1:1 in the physiological state but 3HB 254 

increase its excretion in ketoacidosis [41]. Recent evidence has highlighted the association of elevated 255 
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levels of ketone bodies with hyperglycaemia and T2D [42]. It is interesting to note that the participants 256 

in clusters 1 and 2 had similar mean ratios of AA:3HB (1:2), while clusters 3 and 4 had mean ratios of 257 

1:1 but without statistical significance. Meanwhile, there were statistically significant differences 258 

between ratios of T2D (1:2) and non-diabetic participants (1:1) (p=0.007). Hiperketonaemia and 259 

ketosis have been related to complications of the liver, brain and microvasculature, which increase the 260 

risk of morbidity and mortality [43]. Thus, those participants in cluster 2 that had increased levels of 261 

these four metabolites and also higher levels of plasma glucose could have a higher risk of CVD. It 262 

should be noted that the participants in cluster 3 also had similar levels of these four metabolites to 263 

those in cluster 2, but although they were non-diabetic participants, they had cardiovascular risk 264 

factors. Thus, based on our metabolomic results, this metabotype (cluster 3) could have a higher risk 265 

of CVD than the participants in cluster 4.  266 

One of the limitations of this study is that the panel of biomarkers and the model with the biomarker 267 

imprinting of T2D was obtained from a high cardiovascular risk population and it should be validated 268 

and replicated in other populations. On the other hand, this panel should be tested in patients with 269 

different grades of T2D as prediabetes states in order to assay the limit value for prediction. Another 270 

limitation of this study is that there is no microbial composition for these participants to correlate with 271 

identified metabolites. One of the strengths of our study is the reproduction of real-life conditions of 272 

participants. 273 

In conclusion, the results of this cross-sectional study using a non-targeted 
1
H-NMR metabolomics 274 

approach showed a biomarker of T2D prevalence including eight metabolites. These metabolites 275 

belong to pathways related mainly to glucogenic and ketogenic amino acids, glycolysis and 276 

gluconeogenesis, carboxylic acid metabolism and alteration of gut microbiota metabolism. This is the 277 

first study to identify two metabotypes in T2D where those participants with higher levels of 278 

phenylalanine, PAG, p-cresol and AA, metabolites related to a higher risk of long-term cardiovascular 279 

events, also had higher plasma glucose levels. 280 

This study reinforces the use of metabolomics to discover and evaluate the main metabolic pathways 281 

altered in T2D and the metabotypes in individuals. Hereafter, it would be useful to carry out further 282 

investigation of its diagnosis and treatment, which would support the development of stratified and 283 

precise medicine. 284 

285 



9. Anexos 

 

197 

 

ACKNOWLEDGMENTS  286 

M.U.-S. would like to thank the “Ramón y Cajal” program from MINECO and the Fondo Social 287 

Europeo. EAA would like to thank CONACYT (Mexico) for the Ph.D. fellowship.  288 

Coflict of interest: No potential conflicts of interest relevant to this article were reported. 289 

Funding This research was supported by Spanish National Grants from the Ministry of 290 

Economy and Competitiveness (MINECO), and co-funded by FEDER (Fondo Europeo de Desarrollo 291 

Regional): AGL2009-13906-C02-01, RYC-2011-09677, Associació Catalana de Diabetis (ACD2015), 292 

CIBERFES, CIBER 06/03 and CNIC-06 as well as PI13/01172 Project (Plan Nacional de I+D+i 293 

2013–2016), and PI11/02505 by ISCII-Subdirección General de Evaluación y Fomento de la 294 

Investigación. We also thank the EU Joint Programming Initiative A Healthy Diet for a Healthy Life 295 

on Biomarkers BioNHFOODBALL (PCIN-2014-133-MINECO-Spain) and the award of 296 

2014SGR1566 from the Generalitat de Catalunya‟s Agency AGAUR.  297 

   298 

Author contribution M.U.-S., R.L., R.E., D.C., J.V.S., J.S.-S and C.A.-L. conceived and designed 299 

the study; M.U.-S., E.A., R.L. and R.V.-F. performed the analyses; M.U.-S., E.A., R.L., R.V.-F., F.C., 300 

C.A.-L. and A.S.-P. analysed the results; M.U.-S. and E.A. drafted the article. All the authors 301 

conducted a critical revision of the article for important intellectual content. M.U.-S. and C.A.-L. are 302 

the guarantors of this work and, as such, had full access to all of the data in the study and take 303 

responsibility for the integrity of the data and the accuracy of the data analysis.  304 



9. Anexos 

 

198 

 

REFERENCES 

[1] American Diabetes Association (2017) Classification and Diagnosis of Diabetes. Diabetes 

Care 40: S11-S24 

[2] Paneni F, Beckman JA, Creager MA, Cosentino F (2013) Diabetes and vascular disease: 

pathophysiology, clinical consequences, and medical therapy: part I. Eur Heart J 34: 2436-2443 

[3] Adamski J (2016) Key elements of metabolomics in the study of biomarkers of diabetes. 

Diabetologia 59: 2497-2502 

[4] Urpi-Sarda M, Almanza-Aguilera E, Tulipani S, Tinahones F, Salas-Salvado J, Andres-

Lacueva C (2015) Metabolomics for biomarkers of Type 2 Diabetes Mellitus: advances and nutritional 

intervention trends. Curr Cardiovasc Risk Rep 9:12 

[5] Salek RM, Maguire ML, Bentley E, et al. (2007) A metabolomic comparison of urinary 

changes in type 2 diabetes in mouse, rat, and human. Physiological genomics 29: 99-108 

[6] van Doorn M, Vogels J, Tas A, et al. (2007) Evaluation of metabolite profiles as biomarkers 

for the pharmacological effects of thiazolidinediones in Type 2 diabetes mellitus patients and healthy 

volunteers. British journal of clinical pharmacology 63: 562-574 

[7] Herder C, Kowall B, Tabak AG, Rathmann W (2014) The potential of novel biomarkers to 

improve risk prediction of type 2 diabetes. Diabetologia 57: 16-29 

[8] Pearson ER (2016) Personalized medicine in diabetes: the role of 'omics' and biomarkers. 

Diabet Med 33: 712-717 

[9] Heinzmann SS, Merrifield CA, Rezzi S, et al. (2012) Stability and robustness of human 

metabolic phenotypes in response to sequential food challenges. J Proteome Res 11: 643-655 

[10] Cuperlovic-Culf M, Belacel N, Culf A, et al. (2009) NMR metabolic analysis of samples using 

fuzzy k-means clustering. Magn Reson Chem 47: S96-104 

[11] Nicholson JK, Holmes E, Kinross JM, Darzi AW, Takats Z, Lindon JC (2012) Metabolic 

phenotyping in clinical and surgical environments. Nature 491: 384-392 

[12] Vazquez-Fresno R, Llorach R, Perera A, et al. (2016) Clinical phenotype clustering in 

cardiovascular risk patients for the identification of responsive metabotypes after red wine polyphenol 

intake. J Nutr Biochem 28: 114-120 

[13] O'Donovan C, Walsh M, Nugent A, et al. (2015) Use of metabotyping for the delivery of 

personalised nutrition. Mol Nutr Food Res 59: 377-385 



9. Anexos 

 

199 

 

[14] Estruch R, Ros E, Salas-Salvado J, et al. (2013) Primary prevention of cardiovascular disease 

with a Mediterranean diet. The New England journal of medicine 368: 1279-1290 

[15] Estruch R, Martinez-Gonzalez MA, Corella D, et al. (2006) Effects of a Mediterranean-style 

diet on cardiovascular risk factors: a randomized trial. Ann Intern Med 145: 1-11 

[16] Salas-Salvado J, Bullo M, Estruch R, et al. (2014) Prevention of diabetes with Mediterranean 

diets: a subgroup analysis of a randomized trial. Ann Intern Med 160: 1-10 

[17] Vazquez-Fresno R, Llorach R, Urpi-Sarda M, et al. (2014) Metabolomic Pattern Analysis after 

Mediterranean Diet Intervention in a Nondiabetic Population: A 1- and 3-Year Follow-up in the 

PREDIMED Study. J Proteome Res 

[18] Xia J, Mandal R, Sinelnikov IV, Broadhurst D, Wishart DS (2012) MetaboAnalyst 2.0--a 

comprehensive server for metabolomic data analysis. Nucleic acids research 40: W127-133 

[19] Wishart DS, Jewison T, Guo AC, et al. (2013) HMDB 3.0--The Human Metabolome Database 

in 2013. Nucleic acids research 41: D801-807 

[20] Ulrich EL, Akutsu H, Doreleijers JF, et al. (2008) BioMagResBank. Nucleic acids research 36: 

D402-408 

[21] Garcia-Aloy M, Llorach R, Urpi-Sarda M, et al. (2014) Novel multimetabolite prediction of 

walnut consumption by a urinary biomarker model in a free-living population: the PREDIMED study. 

J Proteome Res 13: 3476-3483 

[22] Gawlik A, Shmoish M, Hartmann MF, Malecka-Tendera E, Wudy SA, Hochberg Z (2016) 

Steroid Metabolomic Disease Signature of Nonsyndromic Childhood Obesity. J Clin Endocrinol 

Metab 101: 4329-4337 

[23] Connor SC, Hansen MK, Corner A, Smith RF, Ryan TE (2010) Integration of metabolomics 

and transcriptomics data to aid biomarker discovery in type 2 diabetes. Molecular bioSystems 6: 909-

921 

[24] Guasch-Ferre M, Hruby A, Toledo E, et al. (2016) Metabolomics in Prediabetes and Diabetes: 

A Systematic Review and Meta-analysis. Diabetes Care 39: 833-846 

[25] Kanehisa M, Goto S, Sato Y, Kawashima M, Furumichi M, Tanabe M (2014) Data, 

information, knowledge and principle: back to metabolism in KEGG. Nucleic acids research 42: 

D199-205 

[26] Nowaczyk MJ, Lehotay DC, Platt BA, et al. (1998) Ethylmalonic and methylsuccinic aciduria 

in ethylmalonic encephalopathy arise from abnormal isoleucine metabolism. Metabolism 47: 836-839 



9. Anexos 

 

200 

 

[27] Zhang S, Nagana Gowda GA, Asiago V, Shanaiah N, Barbas C, Raftery D (2008) Correlative 

and quantitative 1H NMR-based metabolomics reveals specific metabolic pathway disturbances in 

diabetic rats. Analytical biochemistry 383: 76-84 

[28] Guan M, Xie L, Diao C, et al. (2013) Systemic perturbations of key metabolites in diabetic rats 

during the evolution of diabetes studied by urine metabonomics. PLoS One 8: e60409 

[29] Wang Z, Klipfell E, Bennett BJ, et al. (2011) Gut flora metabolism of phosphatidylcholine 

promotes cardiovascular disease. Nature 472: 57-63 

[30] Sinkeler SJ, Kwakernaak AJ, Bakker SJ, et al. (2013) Creatinine excretion rate and mortality 

in type 2 diabetes and nephropathy. Diabetes care 36: 1489-1494 

[31] Ienaga K, Hum Park C, Yokozawa T (2014) Daily hydroxyl radical scavenging capacity of 

mammals. Drug discoveries & therapeutics 8: 71-75 

[32] Nicholson JK, Holmes E, Kinross J, et al. (2012) Host-gut microbiota metabolic interactions. 

Science 336: 1262-1267 

[33] Herrema H, RG IJ, Nieuwdorp M (2017) Emerging role of intestinal microbiota and microbial 

metabolites in metabolic control. Diabetologia 60: 613-617 

[34] Zhao X, Fritsche J, Wang J, et al. (2010) Metabonomic fingerprints of fasting plasma and spot 

urine reveal human pre-diabetic metabolic traits. Metabolomics : Official journal of the Metabolomic 

Society 6: 362-374 

[35] Norhammar A, Bodegard J, Nystrom T, Thuresson M, Eriksson JW, Nathanson D (2016) 

Incidence, prevalence and mortality of type 2 diabetes requiring glucose-lowering treatment, and 

associated risks of cardiovascular complications: a nationwide study in Sweden, 2006-2013. 

Diabetologia 59: 1692-1701 

[36] Magnusson M, Lewis GD, Ericson U, et al. (2013) A diabetes-predictive amino acid score and 

future cardiovascular disease. Eur Heart J 34: 1982-1989 

[37] Wurtz P, Havulinna AS, Soininen P, et al. (2015) Metabolite profiling and cardiovascular 

event risk: a prospective study of 3 population-based cohorts. Circulation 131: 774-785 

[38] Poesen R, Claes K, Evenepoel P, et al. (2016) Microbiota-Derived Phenylacetylglutamine 

Associates with Overall Mortality and Cardiovascular Disease in Patients with CKD. J Am Soc 

Nephrol 27: 3479-3487 

[39] Swann JR, Spagou K, Lewis M, et al. (2013) Microbial-mammalian cometabolites dominate 

the age-associated urinary metabolic phenotype in Taiwanese and American populations. J Proteome 

Res 12: 3166-3180 



9. Anexos 

 

201 

 

[40] Meijers BK, Claes K, Bammens B, et al. (2010) p-Cresol and cardiovascular risk in mild-to-

moderate kidney disease. Clin J Am Soc Nephrol 5: 1182-1189 

[41] Sheikh-Ali M, Karon BS, Basu A, et al. (2008) Can serum beta-hydroxybutyrate be used to 

diagnose diabetic ketoacidosis? Diabetes care 31: 643-647 

[42] Mahendran Y, Vangipurapu J, Cederberg H, et al. (2013) Association of ketone body levels 

with hyperglycemia and type 2 diabetes in 9,398 Finnish men. Diabetes 62: 3618-3626 

[43] Kanikarla-Marie P, Jain SK (2016) Hyperketonemia and ketosis increase the risk of 

complications in type 1 diabetes. Free Radic Biol Med 95: 268-277 

 



9. Anexos 

 

202 

 

Table 1 Characteristics of the 154 participants and according to diabetic prevalence status.  

 Total 

(n=154) 

T2D 

(n=85) 

non-T2D 

(n=69) 

P-value 

Age (years) 67 ± 5.7 67 ± 6.0 67 ± 5.5 0.67 

Men, n (%) 48 (31) 30 (35) 18 (22) 0.15 

Current smokers, n (%) 20 (13) 11 (13) 9 (13) 0.58 

BMI, kg/m
2
 30.18 ± 4.29 30.40 ± 4.60 30.0 ± 3.92 0.50 

Obesity (BMI≥25 kg/m
2
), n (%) 71 (47) 37 (44) 34 (49) 0.29 

Weight, kg 76.0 ± 12.67 77.71 ± 13.27 73.90 ± 11.65 0.063 

Waist circumference, cm 101.31 ± 11.38 103.71 ± 11.34 98.35 ± 10.81 0.003 

Physical activity, MET·min/d 261.27 ± 268.32 241.22 ± 285.51 285.96 ± 245.31 0.30 

SBP, mmHg 144.01 ± 19.72 140.70 ± 17.97 148.0 ± 21.20 0.08 

DBP, mmHg 81.94 ± 10.22 81.06 ± 10.46 83.0 ± 9.95 0.38 

Mediterranean dietary score 8.5 ± 1.8 8.383 ± 1.8 8.7 ± 1.8 0.19 

Plasma biomarkers     

   Glucose, mg/dl 128.2 ± 48.5 159.3 ± 45.3 89.9 ± 7.2 <0.001 

   HDL cholesterol, mg/dl 55.1 ± 14.4 51.5 ± 14.4 58.4 ± 13.9 0.09 

   LDL cholesterol, mg/dl 131.7 ± 28.8 123.3 ± 29.7 139.0 ± 26.5 0.06 

   Cholesterol total, mg/dl 213. 6 ± 14.4 206.9 ± 35.0 218.8 ± 32.9 0.21 

   Triglycerides, mg/dl 150.0 ± 113.6 176.6 ± 153.5 125.8 ± 49.3 0.13 

Medication, n ± (%)     

    Antihypertensive agents 65 (42) 32 (38) 33 (48) 0.13 

    Hypolipidaemic agents 85 (55) 42 (49) 43 (62) 0.07 

    Oral diabetic agents 65 (42) 65 (76) 0 <0.01 

    Insulin 18 (12) 18 (21) 0 <0.01 

Data are shown as mean ± SD for continuous variables or % for categorical variables, as appropriate.  

Abbreviations: BMI, body mass index; DBP, diastolic blood pressure; HDL, high-density lipoprotein; 

LDL, low-density lipoprotein; MEDAS, Mediterranean diet adherence screener; MET, metabolic 

equivalent; SBP, systolic blood pressure. 
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Table 3 Receiver operating characteristic (ROC) curve parameters for prediction model and for 

individual metabolites 

 

Training set AUC (95% CI) P-value Specificity (%) Sensitivity (%) 

Combined model 96.1 (92.3-100) 1.11 x 10
-15

 96.0 93.0 

Glucose 83.5 (76.0-91.1) 5.50 x 10
-9

 91.3 66.7 

Validation set     

Combined model 96.4 (92.0-100) 1.11 x 10
-8

 87.0 96.4 

Methylsuccinic acid 69.4 (54.8-84.0) 0.018 74.0 57.1 

Alanine 66.3 (51.5-81.1) 0.047 78.3 53.6 

Glutamine 37.6 (21.8-53.4) 0.130 34.8 67.8 

Methylguanidine 31.8 (17.1-46.5) 0.027 34.8 50.0 

Dimethylglycine 64.0 (48.7-79.3) 0.088 65.2 64.3 

Guanidoacetic acid 81.0 (68.8-93.4) <0.001 74.0 82.1 

3-hydroxymandelate 40.2 (24.3-56.2) 0.233 30.0 64.3 

Hippuric acid 15.0 (3.4-36.4) <0.001 8.69 75.0 

Glucose 89.8 (80.2-99.3) 1.26 x 10
-6

 82.6 93.0 

 

 



9. Anexos 

 

206 

 

FIGURE LEGENDS 

Fig. 1 ROC curves comparing the biomarker and individual metabolites of prevalence of T2D. 
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Fig. 2 Heatmap of metabotypes of participants in the Predimed study. 

 

Note: T2D, diabetic participant; non-T2D, non-diabetic participant 
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Table S3 Metabolites selected by stepwise logistic regression model for T2D discrimination. 

 

Metabolite Coefficient SE P-value 

Methylsuccinic acid 9.253 2.852 0.001 

Alanine 2.868 .998 0.004 

Glutamine -5.287 2.783 0.057 

Methylguanidine -5.610 2.159 0.009 

Dimethylglycine 2.469 1.247 0.048 

Guanidoacetic acid 3.317 1.299 0.011 

3-hydroxymandelate -5.092 1.888 0.007 

Hippuric acid -10.424 2.815 0.000 
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Figure S1 Permutation test (n=200) plot of OSC-PLS-DA model for discriminant analysis between T2D 

and non-T2D individuals. 
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Figure S2 Metabolome view map of significant metabolic pathways of T2D prevalence in Predimed 

participants. The x-axis represents pathway enrichment analysis, and the y-axis represents pathway 

impact values (values shown in Table S1). Circled colours (varying from yellow to red) indicate the 

different levels of significance.  
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Figure S3 Up- and downregulated urinary metabolites (red and blue bars, respectively) in T2D 

participants in carbohydrate metabolism and amino acid metabolism pathways. Networks were built in 

MetaCore™.  

 

 

 

 

 



9. Anexos 

 

217 

 

Publicación original 2: 

Enrique Almanza-Aguilera, Mireia Urpi-Sarda, Rafael Llorach, Rosa Vázquez-Fresno, Mar 

Garcia-Aloya, Francesc Carmona, Alex Sanchez, Francisco Madrid-Gambin, Ramon Estruch, 

Dolores Corella, Cristina Andres-Lacueva. Microbial metabolites are associated with a high 

adherence to a Mediterranean dietary pattern using a 1H-NMR-based untargeted metabolomics 

approach. Journal of Nutricional Biochemistry, 48 (2017) 36-43. 

 

Participación del doctorando: 

• Procesado y tratamiento de los datos y aplicación de herramientas bioestadísticas para 

corroborar las hipótesis de partida 

• Identificación y confirmación de los metabolitos discriminantes 

• Interpretación biológica 

• Elaboración del primer borrador de la publicación 

• Seguimiento y trabajo del manuscrito hasta su publicación 

  



9. Anexos 

 

218 

 

  



9. Anexos 

 

219 

 

 

  



9. Anexos 

 

220 

 

 

 

 

 

 

 



9. Anexos 

 

221 

 

  



9. Anexos 

 

222 

 

 

 

 

  



9. Anexos 

 

223 

 

 

 

 

  



9. Anexos 

 

224 

 

 

 

 

  



9. Anexos 

 

225 

 

 

 

 

 

  



9. Anexos 

 

226 

 

 



9. Anexos 

 

227 

 

Publicación original 3: 

Enrique Almanza-Aguilera, Carl Brunius, M Rosa Bernal-Lopez, Mar Garcia-Aloy, Francisco J 

Madrid-Gambin, Francisco J Tinahones, Ricardo Gomez-Huelgas, Rikard Landberg, Cristina 

Andres-Lacueva. A lifestyle intervention for weight loss impacts on plasma metabolome of 

metabolically healthy obese women towards a healthier phenotype. [Under revision]. 

 

Participación del doctorando: 

• Preparación y análisis de las muestras biológicas por RMN 

• Procesado y tratamiento de los datos y aplicación de herramientas bioestadísticas para 

corroborar las hipótesis de partida 

• Identificación y confirmación de los metabolitos discriminantes 

• Interpretación biológica 

• Elaboración del primer borrador de la publicación 

• Seguimiento y trabajo del manuscrito hasta su envío a la revista  



9. Anexos 

 

228 

 

Plasma metabolomic profiling reveals metabolic benefits in healthy obese women after 

lifestyle intervention with Mediterranean diet and physical exercise 

 

Enrique Almanza-Aguilera
1,2#

, Carl Brunius
3,4#

, M Rosa Bernal-Lopez
5,6

*, Mar Garcia-Aloy
1,2

, 

Francisco J Madrid-Gambin
1,2

, Francisco J Tinahones
6,7

, Ricardo Gomez-Huelgas
5,6

, Rikard 

Landberg
2,3

, Cristina Andres-Lacueva
1,6

* 

1
Biomarkers and Nutrimetabolomics Laboratory, Department of Nutrition, Food Sciences and 

Gastronomy, Food Technology Reference Net (XaRTA), Nutrition and Food Safety Research 

Institute (INSA), Campus Torribera, Faculty of Pharmacy and Food Sciences, University of 

Barcelona, Barcelona, Spain. 
2
CIBER Fragilidad y Envejecimiento Saludable (CIBERFES), 

Instituto de Salud Carlos III, Barcelona 08028, Spain. 
3
Department of Food Science, Swedish 

University of Agricultural Sciences, Uppsala, Sweden. 
4
Food and Nutrition Division, 

Department of Biology and Biological Engineering, Chalmers University of Technology, 

Göteborg, Sweden. 
5
Internal Medicine Department, Biomedical Institute of Malaga (IBIMA), 

Regional University Hospital of Malaga (Carlos Haya Hospital), Spain. 
6
Ciber Fisiopatología de 

la Obesidad y Nutrición, Instituto de Salud Carlos III, Madrid, Spain. 
7
Endocrinology and 

Nutrition Department, Biomedical Institute of Malaga (IBIMA), Regional University Hospital 

of Malaga (Virgen de la Victoria Hospital), Spain.  

 

#Equal contribution 

*Correspondence to: Dr. Cristina Andres-Lacueva. Biomarkers and Nutrimetabolomics 

Laboratory, Department of Nutrition, Food Sciences and Gastronomy, Faculty of Pharmacy and 

Food Sciences, University of Barcelona, Av. Joan XXIII, 27-31, 08028, Barcelona, Spain. 

Phone +34.934034840; Fax: +34.93403593. 

E-mail address: candres@ub.edu  

*Dr. M Rosa Bernal Lopez. Internal Medicine Department, Institute of Biomedical Research in 

Málaga (IBIMA), Regional Hospital of Málaga, Avda. Hospital Civil s/n, 29009 Malaga, Spain. 

Phone.: +34 951 29 03 46; Fax: +34 951 29 03 02. E-mail address: robelopajiju@yahoo.es 

Running head: Weight loss intervention impacts on plasma metabolome 

Word count abstract: 448 

Word count in text: 4010 



9. Anexos 

 

229 

 

Figures: 5 (3 in main manuscript and 2 in supplemental material) 

Tables: 3 (2 in main manuscript and 1 in supplemental material) 

Keywords: metabolomics, NMR, hypocaloric diet, physical activity, metabolically healthy 

obesity 
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1
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proton nuclear magnetic resonance; HOMA-IR, homeostasis model assessment of insulin 

resistance; LDL, low-density lipoprotein cholesterol; LWL, lifestyle weight loss; MHO, 

metabolically healthy obese; MedDiet, Mediterranean diet; MUO, metabolically unhealthy 
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random forest; SBP, systolic blood pressure; SFA, saturated fatty acids; T2D, type 2 diabetes; 

TMA, trimethylamine; VLDL, very low-density lipoprotein cholesterol; WC, waist 

circumference; WL, weight loss. 
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ABSTRACT 1 

BACKGROUND: Metabolically healthy obese (MHO) individuals have lower cardiovascular 2 

risk than their unhealthy counterpart. However, little is known regarding metabolic benefits of a 3 

lifestyle weight-loss (LWL) intervention on the MHO phenotype. 4 

OBJECTIVE:  We aimed to examine impact of an LWL treatment on the plasma metabolomic 5 

profiling in MHO individuals, and further to explore its association with changes in 6 

cardiometabolic risk markers. 7 

METHODS: Plasma samples from 57 MHO women (35–55 y, BMI > 30) allocated either to an 8 

intensive LWL treatment group (hypocaloric Mediterranean diet and regular physical activity, n 9 

= 30) or to a control group (general recommendations of a healthy diet and physical activity, n = 10 

27) were collected and analysed using untargeted 
1
H-NMR metabolomics at baseline, and after 11 

3 and 12 months of the intervention. In addition, changes in anthropometric measurements, and 12 

glycaemic and lipid profiles, were analysed at the same time points. The effects of the 13 

intervention on plasma metabolome were explored using multivariate modelling and bivariate 14 

correlations. 15 

RESULTS: Compared to the control group, the treatment group experienced greater weight 16 

loss (WL, kg) at both 3 (9.10 ± 3.50 vs 3.04 ± 3.62, p < 0.001) and 12 months (9.98 ± 6.79 vs 17 

4.62 ± 7.22, p < 0.01). Multivariate modelling of NMR data for the intervention (control or 18 

treatment) showed a high rate of correct classification at 3 months (86%, permutation test p < 19 

0.001) but not at 12 months (65%). WL, but none of the clinical parameters, was moderately 20 

associated with the changes in metabolome at 3 months (Q
2 

= 0.257, p < 0.001). Higher levels 21 

of formate and phosphocreatine, and lower levels of LDL/VLDL (signals) and trimethylamine, 22 

were found in the treatment group than in the control group after the intervention period and 23 

were associated with WL. In addition, higher myo-inositol, methylguanidine and 3-24 

hydroxybutyrate, and lower proline, were found in the treatment group after 3 months of the 25 

intervention. Moreover, higher levels of hippurate and asparagine, and lower levels of 2-26 

hydroxybutyrate (2-HB) and creatine, were found to be associated with WL. 27 

Conclusions: A 3-month intensive LWL treatment based on a hypocaloric Mediterranean diet 28 

and regular physical activity resulted in greater WL than an LWL treatment based on general 29 

recommendations of a healthy lifestyle and concurrently modulated energy, amino acid, 30 

lipoprotein and microbial metabolism in MHO women. An inverse association between WL and 31 

an early biomarker of impaired glucose regulation, 2-HB, is reported, and supports the 32 

modulatory effect of WL on the diabetes risk of the MHO phenotype towards healthier 33 

phenotype. Although WL was still affected after 12 months of the intervention, the observed 34 
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metabolic regulation was attenuated. The study of metabolome changes and adaptation to long-35 

term studies on WL is warranted.  36 



9. Anexos 

 

232 

 

INTRODUCTION 37 

Obesity is a major worldwide health-care concern because it is one of the main determinants of 38 

non-communicable diseases such as type 2 diabetes (T2D) and cardiovascular disease (CVD) 39 

[1,2]. However, recent studies have shown that even within the obese phenotype, 40 

cardiometabolic risk may not necessarily vary primarily in relation to weight or body mass 41 

index (BMI), but to other subclinical alterations [3]. In this sense, there is a subset of obese 42 

individuals with lower risk of CVD or all-cause mortality [4,5], which has been referred to as 43 

the ―obese healthy paradox‖ [6]. Although there is currently a lack of consensus on its 44 

definition, it has been suggested that metabolically healthy obese (MHO) individuals have < 1 45 

of the metabolic syndrome (MetS) criteria, in addition to waist circumference (WC) > 102 cm, 46 

i.e. hypertension, hypertriglyceridaemia, hyperglycaemia or diagnosis of diabetes, and 47 

dyslipidaemia in comparison to their metabolically unhealthy obese (MUO) counterparts [7]. In 48 

addition, other parameters such as insulin sensitivity, and inflammatory markers, such as 49 

tumour necrosis factor alpha (TNF-α), have been suggested for inclusion in the definition of 50 

MHO [6,8]. The prevalence of MHO varies widely, partly depending on definition criteria, but 51 

seems to be higher in women and in people of younger ages and also dependent on region and 52 

lifestyle [9,10]. On the other hand, long-term studies have suggested that MHO is a transient 53 

state towards MUO [11,12], indicating that without proper care, MHO individuals may increase 54 

their risk of developing T2D and CVD. Furthermore, since a decisive feature of MHO is the 55 

absence of visceral fat accumulation [13], the promotion of lifestyle interventions aimed at 56 

minimizing visceral fat accumulation is of fundamental importance from a public health 57 

perspective. Although diet and physical activity are well-known and modifiable CVD risk 58 

factors, their potential beneficial impact on MHO under controlled conditions has only recently 59 

received attention [14,15].  60 

Recent studies have demonstrated that intensive lifestyle weight loss (LWL) interventions based 61 

on calorie restriction and physical activity were effective as a means of improving body 62 

composition and several cardiometabolic risk markers in obese individuals [16,17]. In this 63 

sense, for instance, the adherence to healthy dietary patterns such as the Mediterranean diet 64 

(MedDiet), with or without energy restriction, has been widely recommended for reducing the 65 

incidence and lowering the prevalence of MetS and its components [18]. Currently, a better 66 

understanding of how an LWL intervention impacts on the metabolism of obese individuals has 67 

barely been addressed by the use of metabolomics. For example, in a recent study, Khakimov 68 

and colleagues (2016) reported that as result of an LWL intervention study with a healthy New 69 

Nordic Diet, participants with greater weight loss differed in their plasma metabolite 70 

composition, including metabolites related to energy metabolism and food intake [19]. 71 
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In the current study, we therefore aimed to: i) determine the impact of an intensive lifestyle 72 

treatment for weight loss (based on a hypocaloric Mediterranean diet and regular physical 73 

activity) in comparison to a control group (general recommendations for a cardiometabolic 74 

healthy diet and physical activity) on the plasma metabolome, measured by untargeted 
1
H-NMR 75 

metabolomics, in women defined as MHO; and to ii) investigate the associations of WL and 76 

changes in other cardiometabolic risk markers with changes in metabolome after following the 77 

intervention. 78 

 79 

SUBJECTS AND METHODS 80 

Participants and study design 81 

A total of 115 women aged 35–55 defined as MHO were recruited from four health centres in 82 

the Malaga District of the Andalusian Health Service (Spain) [20]. Diagnosis of metabolic 83 

health status was based on the general criteria proposed by the International Diabetes Federation 84 

(IDF) [21]. Besides obesity (BMI ≥ 30 kg/m
2
), participants were included if they had ≤ 1 of the 85 

following cardiovascular risk factors: elevated fasting glucose levels (plasma glucose ≥ 100 86 

mg/dL), elevated blood pressure (systolic ≥ 135 and/or diastolic ≥ 85 mmHg or use of 87 

antihypertensive drugs), elevated triglycerides (≥ 150 mg/dL or treatment with lipid-lowering 88 

medication), or decreased high-density-lipoprotein cholesterol (HDL) (< 50 mg/dL). The 89 

exclusion criteria were previous diagnosis of diabetes, pregnancy or planning to become 90 

pregnant during the study, cardiovascular disease, presence of any severe chronic illness, 91 

alcohol or drug abuse, or undertaking a WL program that included physical activity and/or diet 92 

in the past three months. 93 

Participants were randomly allocated to either the control (n = 48) or the treatment group (n = 94 

67). Participants assigned to the control group received general recommendations on a 95 

cardiometabolic healthy diet and physical activity based on national dietary guidelines. 96 

Participants in the treatment group received an intensive intervention program for losing weight, 97 

consisting of a hypocaloric MedDiet and regular physical activity. The MedDiet included the 98 

intake of extra virgin olive oil and nuts but with an overall energy restriction of about 600 kcal 99 

(approximately 30% of estimated energy requirements). The distribution of the target daily total 100 

caloric intake for the intervention group was: 35–40 % fats (8–10 % saturated fatty acids; SFA), 101 

40–45 % carbohydrates with low glycaemic index and 20% protein. In the physical activity 102 

program, participants were encouraged to practise a minimum of 150 min/wk of walking. 103 

Participants allocated to the treatment group attended visits with a certified nutritionist every 104 

week during the first 3 months, and then once at 12 months, whereas individuals in the control 105 

group attended these visits only after 3 and 12 months of the study. All participants provided 106 
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written informed consent. The study was conducted in accordance with the guidelines set out in 107 

the Declaration of Helsinki and all protocols were approved by an Ethics and Research 108 

Committee (Comité Coordinador de Ética de la Investigación Biomédica de Andalucía). This 109 

study was registered at https://www.isrctn.com/ as ID ISRCTN88315555. 110 

 111 

Clinical measurements and sampling 112 

Anthropometric measurements, including weight, height, waist circumference (WC) and BMI, 113 

were taken by trained nurses at baseline, and after 3 and 12 months, and blood pressure 114 

measurements were taken at baseline and at 12 months. Fasting blood samples were collected in 115 

tubes containing EDTA on the day of enrolment and after 3 and 12 months. Analyses of fasting 116 

glucose and lipid profile were conducted according to routine methods and within 12 hours of 117 

sample collection. For metabolomics analysis, plasma samples were collected at the same time 118 

points, aliquoted and immediately stored at -80 °C until analysis. 119 

 120 

NMR metabolomics 121 

Sample preparation 122 

Plasma samples were thawed at 4 °C, briefly spun down and 150 µl were mixed with 150 µl 123 

ultrapure water and 600 µl pure cold (-20 °C) methanol in 96-deep-well plates. The mixtures 124 

were vortexed, incubated (first at 12 °C, 800 rpm for 10 min and then at -20 °C for 30 min) and 125 

centrifuged (2250 g at 4 °C for 60 min) to precipitate proteins. Supernatants (600 µl) were 126 

transferred into clean deep-well plates and lyophilized at -4 °C for 16 h. Dried samples were 127 

washed in 50 µl of deuterated methanol (MeOD) and again lyophilized to remove the excess of 128 

non-MeOD. The new pellets were reconstituted in 200 µl buffer (37.5 mM sodium phosphate, 129 

pH 6.95, 100% D20, 0.02% NaN3, 0.25 mM DSS-d6 and 1 mM imidazole) and shaken in an 130 

Eppendorf ThermoMixer at 800 rpm, 22 °C, for 30 min. Samples in buffer (180 µl) were 131 

transferred into 3 mm SampleJet NMR tubes using a SamplePro L liquid handling robot (Bruker 132 

BioSpin, Rheinstetten, Germany). 133 

1
H-NMR spectroscopy 134 

All 
1
H-NMR experiments were performed on an Oxford 800 MHz magnet equipped with a 135 

Bruker Avance III HD console and a 3 mm TCI cryoprobe, using a water suppression pulse 136 

program. Each spectrum was acquired at 298 K applying 128 scans, a spectral width of 20 ppm, 137 

a data size of 65 K points, an acquisition time of 2.05 s and a relaxation delay of 3 s. Spectra 138 

were processed using TopSpin 3.5pI6 (Bruker GmbH, Rheinstetten, Germany). Processed 139 
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spectral data were imported into MatLab (MathWorks Inc., Natick, MA) using in-house written 140 

scripts. Alignment was achieved using a combination of an in-house peak reference picking 141 

function and the ―speaq‖ R-package (version 1.2.1) [22].  142 

 143 

Statistical analyses 144 

All statistical data analyses were performed within the R environment (version 3.3.1). 145 

Differences in anthropometric and clinical variables at baseline and after 3 and 12 months were 146 

assessed by independent or paired Student’s t-tests, according to comparisons between or within 147 

groups, respectively. A false discovery rate (FDR) procedure was applied to adjust the p-value 148 

for multiple comparisons in all univariate analyses. Data are expressed as mean ± SD, unless 149 

otherwise stated. 150 

In order to determine discriminant metabolites between control and treatment groups at 3 and 12 151 

months of study we used NMR data of differences in metabolome between baseline and each 152 

time point (3 or 12 months) and conducted a supervised analysis based on Random Forest (RF) 153 

modelling within an in-house-developed repeated double cross-validation framework (rdCV) 154 

[23,24]. In brief, the in-house double CV procedure, which has been successfully used in 155 

untargeted metabolomics [25] and microbiota analysis [26], consists of nested loops (outer 156 

―testing‖ and inner ―calibration‖ loops) to reduce bias from overfitting models to experimental 157 

data [23]. Feature ranking and selection is performed within the inner loop, to minimize 158 

statistical overfitting, by iteratively turning over successively fewer features, removing from 159 

each step in the loop the 10% least informative features [25]. The rdCV procedure was 160 

subjected to 30 repetitions to improve modelling accuracy and with misclassification as the 161 

fitness function. The overall validity and degree of overfitting of models were assessed by 162 

permutation analysis, reporting the cumulative probability of actual model fitness within a 163 

population of fitness measures of randomly permuted classifications (n = 200) based on the 164 

assumption of Student’s t-distribution. The assumption was confirmed by visual inspection of 165 

the histograms of permuted distributions.  166 

Secondary analyses of associations of changes in metabolome with changes in weight or other 167 

clinical parameters were performed in both the control and treatment groups, as well as in 168 

treatment group alone, by partial least squares (PLS) regression within a similar rdCV 169 

framework. Permutation tests (n = 200) were performed similarly to the analysis above, but with 170 

Q
2
 as the fitness measure. 171 

Differences in changes of metabolites between groups after the intervention were calculated by 172 

fold change, taking the control group as reference, and assessed by independent Student’s t-173 
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tests. Correlations between significant metabolites selected from multivariate modelling of 174 

weight change after the intervention were calculated by Spearman’s rank correlation (―Hmisc‖ 175 

R-package version 4.0-2).  176 

 177 

Metabolite identification 178 

Identification of metabolites was achieved by matching experimental NMR spectra with those 179 

stored in Chenomx NMR Suite 8.2 software (Chenomx Inc., Canada) in combination with an in-180 

house R script for statistical correlation spectroscopy [27] and through searching in the Human 181 

Metabolome Database (HMDB) compound reference library [28]. 182 

  183 
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RESULTS 184 

Baseline characteristics of the participants 185 

Of the 115 participants recruited, 58 were excluded due to either loss of compliance, the 186 

occurrence of illness or an unavailable sample at some time point (at baseline, 3 or 12 months). 187 

Therefore, 57 participants were included in the present data analyses. Anthropometric measures 188 

and clinical parameters of participants at baseline and after 3 and 12 months, subdivided into 189 

control and treatment groups, are presented in Supplementary Table 1. At baseline, MHO 190 

participants had a mean (± SD) age of 45.1 ± 3.45 y, and a BMI of 35.8 ± 4.93 kg/m
2
. No 191 

differences between the control and treatment groups were observed at baseline regarding 192 

weight, waist circumference, blood pressure, glycaemia or lipid profile (Supplementary Table 193 

1).  194 

 195 

Changes in anthropometric and clinical measurements  196 

At both 3 and 12 months, the treatment group showed greater WL and more pronounced 197 

reductions in BMI and WC than in the control group (Supplementary Table 1). Compared to 198 

baseline, both groups showed a decrease in total cholesterol and changes in HDL at 3 and 12 199 

months. In particular, at 3 months the levels of HDL were found to be decreased in the 200 

treatment group and increased in the control group. Moreover, at 3 months only participants in 201 

the treatment group showed decreases in LDL cholesterol and at 12 months decreases in SBP,  202 

glucose and triglycerides, whereas at 12 months only the control group showed decreases in 203 

LDL (Supplementary Table 1). 204 

Multivariate modelling of intervention and weight change 205 

The classification of participants as treatment or control based on the changes in metabolome is 206 

shown in Figure 1. The rdCV-RF models resulted in a high classification rate (86%, 207 

permutation test p < 0.001) of the individuals at 3 months and low classification rate (65%) at 208 

12 months (Figure 1; Supplemental Figure 1).  209 

With the exception of weight change, changes in other clinical parameters were not significantly 210 

associated with changes in the metabolome (data not shown). The rdCV-PLS regression of 211 

weight change based on changes in metabolome resulted in moderate associations when all 212 

participants (Q
2 
= 0.257, permutation test p < 0.001), or only participants in the treatment group 213 

(Q
2 

= 0.298, permutation test p < 0.001), were included in the analysis (Figure 2; Supplemental 214 

Figure 2).  215 

 216 
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Modulatory effect of intervention on plasmatic metabolites 217 

Changes in metabolome after 3 months of intervention included higher levels in the treatment 218 

group of 3-hydroxybutyrate (3-HB), formate, methylguanidine, myo-inositol and 219 

phosphocreatine, as well as lower levels of LDL/VLDL signals, proline, trimethylamine (TMA) 220 

and three unassigned compounds (U3.32, U4.35 and U6.40) (Table 1). In accordance with these 221 

results, absolute fold changes in 3-HB, methylguanidine, phosphocreatine, myo-inositol, 222 

proline, U4.35 and U6.40 were > 2 (two times or more) higher in the treatment group than in the 223 

control group. Due to the poor multivariate classification between groups at 12 months, 224 

discriminant metabolites at 3 months were further investigated by univariate analysis t-test after 225 

12 months of intervention (Table 1). From this analysis, differences between the treatment and 226 

control groups at 12 months were only observed in U3.32 (p < 0.05) and phosphocreatine (p < 227 

0.05). However, compared to the situation at 3 months, fold changes in these metabolites at 12 228 

months indicated a more accentuated change in U3.32 and a change from upregulation to 229 

downregulation in phosphocreatine. 230 

 231 

Changes in metabolome associated with weight loss 232 

A total of 11 metabolites were moderately associated with a change in weight from baseline in 233 

both groups at 3 months (Table 2). Consequently, an association of metabolites with WL was 234 

established as an inverse association with weight change (i.e. a positive association with weight 235 

change means an inverse association with WL). Therefore, WL was inversely associated with 2-236 

hydroxybutyrate (2-HB), creatine, LDL/VLDL signals, TMA and three unknown compounds 237 

(U.sugar, U2.96 and U3.32) and directly associated with asparagine, formate, hippurate and 238 

phosphocreatine. Interestingly, from this model, the changes in formate, phosphocreatine, 239 

LDL/VLDL signals, TMA and U3.32 were found to be in the same direction as those observed 240 

in the previous model with treatment (Figure 3).  241 
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DISCUSSION 242 

Using untargeted 
1
H-NMR-based metabolomics and multivariate modelling we were able to 243 

determine changes in the plasma metabolome associated with an LWL treatment, based on a 244 

hypocaloric diet and physical activity in MHO women. Furthermore, within this context, we 245 

further investigated the association of WL with changes in the metabolome. As expected, 246 

compared to the control group, individuals in the treatment group underwent greater WL.  247 

Differences in the plasma metabolome between the treatment and control groups were more 248 

pronounced at 3 than at 12 months (Figure 1; Supplemental Figure 1). One reason could be the 249 

similar weight loss achieved during the period between the 3
rd

 and 12
th
 months after beginning 250 

the intervention (Supplementary Table 1) and/or compensatory mechanisms that attenuated the 251 

effects at 12 months. Among cardiometabolic risk markers, only weight change was associated 252 

with the changes in metabolome after 3 months of the study (Figure 2; Supplemental Figure 2). 253 

We found distinct and common metabolites associated at the same with the intervention and 254 

WL (Figure 3), which together reflect a positive impact of an intensive LWL intervention as 255 

well as of WL on the metabolism of energy, amino acids, lipoproteins and microbiota. For 256 

instance, the higher 3-HB observed in the treatment group than in the control group is consistent 257 

with previous studies on weight loss [29,30]. High circulating levels of ketone bodies are 258 

observed under energy-restricted metabolic states caused by fasting and caloric restriction, 259 

through increased lipolysis of fatty acids in liver mitochondria [31]. Therefore, the increase of 260 

3-HB in treatment may reflect energy homeostasis through increased lipid oxidation [32].  261 

Interestingly, 2-HB, a well-known early biomarker of impaired glucose regulation in non-T2D 262 

individuals [33], was found to decrease with WL. We therefore speculate that as a result of WL, 263 

the MHO individuals decreased their risk of developing T2D [34]. 264 

The association of proline and asparagine with treatment and WL, respectively, reflects impacts 265 

on amino acid metabolism. The lower levels of proline in the treatment group than in the control 266 

group are in line with previously reported data, indicating that both caloric restriction [30] and 267 

increased physical activity [35] result in lower circulating proline in obese individuals. Being a 268 

glucogenic amino acid, proline may be decreased in plasma due to an increase of hepatic 269 

gluconeogenesis, which is characteristic of caloric restriction [36] and physical exercise [37]. 270 

Moreover, previous studies have also shown an association between long-term successful WL 271 

and lower plasma proline levels [38]. However, this was not supported in the present study, 272 

since proline was not directly associated with WL. The positive association between asparagine 273 

and WL found in our study is consistent with previous reports, which have shown an inverse 274 

association between this amino acid and obesity [39,40]. Circulating levels of asparagine can be 275 

obtained from dietary sources or synthesized from endogenous oxaloacetate via aspartate. 276 
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Studies conducted in animal models have demonstrated that supplementation with aspartate and 277 

asparagine increased the glucose uptake and glycogen content in skeletal muscle, possibly 278 

through the incorporation of glucose transporters type 4 or vesicles into the glycogen complex 279 

[41]. We therefore speculate that along with weight loss, an increase of asparagine may be 280 

associated, in part, with an improved glucose homeostasis. However, future studies are 281 

warranted to better determine the functional role of asparagine in WL. Taken together, the 282 

observed associations of 3-HB, 2-HB, proline and asparagine with the current LWL intervention 283 

and WL strongly suggest a positive impact on glucose homeostasis in the MHO phenotype, 284 

which could also be traduced into a decrease of their cardiovascular risk.  285 

Also related to amino acid metabolism, we found that phosphocreatine increased with both 286 

treatment and WL, whereas creatine decreased with WL. Creatine is mainly produced in the 287 

liver and skeletal muscle from glycine and arginine, and can further be phosphorylated to form 288 

phosphocreatine by the enzymatic action of creatine kinase (CK) [42]. We therefore speculate 289 

that the contrasting association of creatine and phosphocreatine with WL may be related to a 290 

modulatory effect of WL on CK activity. Recent studies showing significant associations of CK 291 

with obesity [43,44] and weight loss [45] may support this hypothesis.  292 

With regard to lipoprotein metabolism, we found lower intensity of signals corresponding to 293 

LDL/VLDL in the treatment than in the control group and this was also inversely associated 294 

with WL, which is consistent with previous studies [46] and probably related to increased 295 

expression of LDL receptor and lipoprotein lipase [47].  296 

The contribution of four microbial metabolites, i.e. formate, hippurate, methylguanidine and 297 

TMA, to either treatment or weight change models strongly supports previous reports that 298 

highlight the role of host-microbiota interactions in body weight composition and WL; this 299 

latter promoted by either a LWL intervention based on diet [48] or bariatric surgery [49]. For 300 

example, TMA, an intermediate metabolite from the microbial metabolism of dietary carnitine 301 

and choline, was found to be lower after treatment and also with WL. TMA is oxidized by 302 

hepatic flavin-containing monooxygenases to form trimethylamine-N-oxide (TMAO), which 303 

has been shown to be both proatherogenic and associated with cardiovascular disease risk 304 

[50,51]. We hypothesize that the lower levels of TMA after treatment and inversely associated 305 

to WL are related to either a lower intake of its dietary precursors (i.e. eggs and meat) [51,52] or 306 

modulation of choline and carnitine metabolism, and consequently point to a lower risk of CVD 307 

due to a likely reduced synthesis of TMAO.  308 

Some other unidentified metabolites, including unassigned signals corresponding to sugars, 309 

were found to be related to treatment and WL (Tables 2–3). Of particular interest is the 310 

unknown U3.32, which was not only found to be related to treatment and WL at 3 months, but 311 
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also remained significant in the treatment group at 12-month follow-up. Further research to 312 

identify this compound to understand its role in WL in the short and long term is needed. 313 

The high number of subjects misclassified at 12 months suggests a larger similarity in the 314 

changes in metabolome between groups, presumably due to either loss of compliance or 315 

adaptation to changes after the first 3 months in the treatment group. Several factors, including 316 

physiological, behavioural and environmental ones, are key to both compliance and dropout in 317 

long-term programmes for WL [53]. It is well documented that although lifestyle interventions 318 

can be effective for long-term WL and improving cardiometabolic markers, maximum WL is 319 

normally achieved in between 1 and 6 months, followed by variable weight maintenance or 320 

weight regain [54]. However, in the present study, no differences in WL could be observed 321 

within the groups from 3 to 12 months, thereby suggesting a maintenance phase. Therefore, 322 

based on the poor multivariate predictions at 12 months combined with the maintained WL 323 

between 3 and 12 months, we hypothesize that a metabolic adaptation occurs during this 324 

maintenance stage. To the best of our knowledge, however, there are no reports on this type of 325 

metabolic/metabolome adaptation as a result of longer-term WL interventions. Furthermore, 326 

although participants were defined a priori as belonging to MHO, the combined results at 3 327 

months, in terms of changes in clinical parameters and metabolome, indicate that the current 328 

weight loss intervention caused shifts towards a healthier phenotype or reduced the risk of 329 

CVD. However, the positive metabolic regulations appeared to be attenuated in the longer term, 330 

even though weight loss was maintained. The reasons for this attenuation remain unclear. 331 

We recognize that our study has a number of limitations and strengths. For instance, the sample 332 

size is relatively small and the study participants were exclusively Caucasian, women and 333 

middle-aged. Thus, we cannot extrapolate our conclusions to the general population. Moreover, 334 

the large and maintained WL in the treatment group implies a generally high compliance with 335 

the intervention. Because we were not able to assign the identity of unknown compounds, 336 

potentially important information about metabolic perturbations in relation to intervention and 337 

WL was unavailable. Future research aimed at identifying these unknown compounds is 338 

warranted. As was also pointed out above, our study also had several strengths. The untargeted 339 

workflow employed peak picking instead of binning, thereby expanding and improving the 340 

available information content in the original data. The multivariate modelling procedure and 341 

validation framework employed a data-driven, robust approach to maximize information density 342 

while minimizing the likelihood of false-positive findings, thereby focusing automatically on 343 

the most relevant metabolic perturbations in relation to the WL intervention [25]. Finally, our 344 

findings reinforce the utility of metabolomics in the identification of biomarkers (beyond 345 

clinical parameters) of LWL interventions in individuals with moderate risk of CVD. These 346 

biomarkers could be used in future research as additional targets of LWL interventions. 347 
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In conclusion, using untargeted 
1
H-NMR metabolomics and multivariate modelling, we 348 

determined the impact on plasma metabolome caused by lifestyle intervention for weight loss, 349 

based on diet and physical activity, in MHO women. Furthermore, we found that changes in the 350 

metabolome were associated with weight loss within the frame of the same intervention. Taken 351 

together, a hypocaloric Mediterranean diet and regular physical activity intervention modulated 352 

energy, amino acid, lipoprotein and microbial metabolism in MHO women towards a healthier 353 

phenotype. Such regulations were, however, only observed at 3 months. Although weight loss 354 

was maintained at 12 months, the metabolic changes driven by intervention were substantially 355 

attenuated at 12 months, suggesting metabolic adaptation. The inverse association between WL 356 

and 2-HB, in conjunction with the changes in other energy-related metabolites (3-HB, proline 357 

and asparagine), could be interpreted as a decreased risk of T2D as an effect of the current LWL 358 

treatment. Future research on metabolomic changes and adaptation in long-term studies is 359 

warranted. 360 
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Table 1. Metabolites selected from multivariate modelling for optimum discrimination between treatment 

and control groups at 3 months of intervention, with follow-up at 12 months, sorted in order of 

decreasing variable importance  

 

 
 3 months 12 months  

Chemical shift, ppm 

(multiplicity) 
Compound Fold change

1
 P

2
 Fold change

2
 P

2
 

3.32 (s), 3.61 (s) Unknown (U3.32) 0.62 < 0.001 0.20 0.01 

3.03 (s), 3.94 (s) Phosphocreatine 2.07 < 0.001 0.12 0.01 

1.27 (m), 5.32 (m) LDL/VLDL
3
 0.55 0.01 0.26 0.32 

6.40 (m) Unknown (U6.40) 0.14 < 0.01 0.10 0.11 

2.90 (s) Trimethylamine 0.53 < 0.01 0.38 0.28 

1.20 (d), 2.30 (m), 2.40 (m), 

4.16 (m) 
3-hydroxybutyrate 2.21 0.04 0.66 0.69 

2.82 (s) Methylguanidine 3.17 0.10 0.98 0.97 

4.35 (s) Unknown (U4.35) 0.21 0.10 0.91 0.93 

2.0 (m), 2.06 (m), 2.34 (m), 

3.33 (m), 3.41 (m), 4.12 (dd) 
Proline 0.38 0.01 0.41 0.14 

3.28 (t), 3.52 (dd), 3.61 (t), 

4.05 (t) 
Myo-inositol 12.5 0.58 0.75 0.78 

8.45 (s) Formate 1.60 0.72 0.43 0.16 

1
Fold change of treatment group/control group mean values. 

2
Student’s t-test (2-tailed) between treatment 

and control groups (FDR-adjusted). 
3
Methylene ((CH2)n) and olefinic (-CH=CH-) resonances at 1.27 ppm 

and 5.32 ppm, respectively. Abbreviations: s, singlet; d, doublet; m, multiplet; dd, double of doublets; t, 

triplet. 
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Table 2. Metabolites selected from multivariate modelling of weight change from baseline to 3 months in 

both control and treatment groups, sorted in order of decreasing variable importance 

P
1
, significance (FDR-adjusted) for the corresponding correlations. 

2
Methyl (CH3) and methylene 

((CH2)n) resonances at 0.90 ppm and 1.25 ppm, respectively. 

 

  

 
 Correlation 

Chemical shift, ppm (multiplicity) Compound Spearman P
1
 

3.03 (s), 3.93 (s) Phosphocreatine -0.39 < 0.01 

3.32 (s), 3.61 (t) Unknown (U3.32) 0.42 < 0.001 

2.85 (m), 2.94 (m), 4.0 (dd) Asparagine -0.27 0.04 

8.44 (s) Formate -0.31 0.02 

0.89 (m), 1.64 (m), 1.74 (m) 2-hydroxybutyrate 0.32 0.01 

3.39 (m), 3.42 (m), 3.68 (m) Unknown (U.sugar) 0.42 < 0.001 

0.90 (m), 1.25 (m) LDL/VLDL
2
 0.4 < 0.01 

3.03 (s), 3.92 (s) Creatine 0.32 0.01 

2.90 (s) Trimethylamine 0.28 0.04 

2.96 (d) Unknown (U2.96) 0.27 0.04 

7.62 (t), 7.84 (d) Hippurate -0.29 0.03 
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Figure 1. Predictive classification of individuals according to intervention group at 3 and 12 months
1
. 

 

1
Multiple random forest modelling was conducted applying a repeated double cross-validation algorithm 

as described in the methods section. Individual classification probability from each submodel (n = 30) is 

coloured by treatment group (see legend). Averaged classification probability per individual according to 

group is shown in larger size and similar colour. Misclassified individuals are marked by a black circle.  
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Figure 2. Regression analyses between actual and predicted weight change from baseline to 3 months 

according to rdCV-PLS modelling in control and treatment groups combined (A), and in treatment group 

alone (B)
1
. 

 

 

1
Modelling differences in weight vs differences in untargeted 

1
H-NMR metabolomics features after 3 

months.  
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Figure 3. Distinct and common metabolic regulations caused by treatment and/or associated with weight 

loss in MHO participants
1
. 

 

 

1
Metabolite’s class is enclosed in parentheses; ↑ and ↓ denote up- and downregulation, respectively.  

Abbreviations: 3-HB, 3-hydroxybutyrate; 2-HB, 2-hydroxybutyrate; AA, amino acids; FA, fatty acids; 

HD, hypocaloric diet; LDL, low-density lipoprotein cholesterol; PA, physical activity; VLDL, very low-

density lipoprotein cholesterol; TMA, trimethylamine.  
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SUPPLEMENTAL MATERIAL 
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Supplemental Figure 1. Permutation test of the repeated double cross-validated random forest model for 

classification of individuals according to intervention group (control vs treatment) at 3 months. 
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Supplemental Figure 2. Permutation tests of the rdCV-PLS models for weight change from baseline to 3 

months in control and treatment groups, together (A) and in the treatment group alone (B). 
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Publicación original 4:  

                -                                    -Fresno, Mireia Urpi-Sarda, Enrique 

Almanza-Aguilera, Mar Garcia-Aloy, Ramon Estruch, Dolores Corella, and Cristina Andres-

Lacueva. Urinary 
1
H Nuclear Magnetic Resonance Metabolomic Fingerprinting Reveals 

Biomarkers of Pulse Consumption Related to Energy-Metabolism Modulation in a Subcohort 

from the PREDIMED study. Journal of Research Proteome. 2017. 16(4):1483-1491. 
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9.2 COMUNICACIONES EN CONGRESOS 

Durante el periodo predoctoral se han presentado 8 comunicaciones en congresos, de los cuales 

3 corresponden a comunicaciones en forma oral y 5 en forma de póster.  

 

9.2.1 Comunicaciones Orales 

 

Comunicación oral 1: Identificación de biomarcadores relacionados con factores de riesgo de 

enfermedad cardiovascular y el efecto de una intervención dietética mediante una aproximación 

metabolómica. Comunicación presentada en la VII Jornada de Recerca. Universidad de 

Barcelona, Facultad de Farmacia. 26 de mayo de 2014. Barcelona, España.  

Comunicación oral 2: Nueva ciencia, nuevos métodos para el estudio de la interacción dieta-

diabetes. Comunicación presentada en la ExpAliments 2014. Universidad de Barcelona, Campus 

de Alimentación Torribera. 18 de octubre de 2014. Santa Coloma de Gramanet, España.  

Comunicación oral 3: Enrique Almanza-Aguilera, Mireia Urpi-Sarda y Cristina Andrés 

Lacueva. Perfil metabolómico urinario asociado a una alta adherencia a la Dieta Mediterránea 

en individuos con alto riesgo cardiovascular. Comunicación presentada en ocasión del V 

Simposio Becarios CONACYT en Europa. 2016. Estrasburgo, Francia. 

Comunicación oral 4: Enrique Almanza-Aguilera, Mireia Urpi-Sarda, Rafael Llorach, Rosa 

Vazquez-Fresno, Mar Garcia-Aloy, Francisco Madrid-Gambin, Ramón Estruch, Dolores 

Corella, Cristina Andres-Lacueva. Microbial metabolites and the exploration of the adherence to 

a Mediterranean dietary pattern by 
1
H-NMR-based untargeted metabolomics approach. 

Comunicación presentada en ocasión del XIV Congreso de la Asociación Catalana de Diabetes. 

. 16-17 de marzo de 2017. Badalona, España. 

Comunicación oral 5: Mireia Urpi-Sarda, Enrique Almanza-Aguilera, Rafael Llorach, Rosa 

Vázquez-Fresno, Ramón Estruch, Dolores Corella, Marisa Guillen, Jordi Salas-Salvadó, 

Cristina Andres-Lacueva. Urinary metabolomic biomarkers of prevalence of diabetes in 

predimed study. Comunicación presentada en ocasión del XIV Congreso de la Asociación 

Catalana de Diabetes. 16-17 de marzo de 2017. Badalona, España. 
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9.2.1 Comunicaciones en forma de póster 

Comunicación póster 1: Enrique Almanza-Aguilera, Mireia Urpi-Sarda, Rosa Vázquez-Fresno, Rafael 

Llorach-Asunción, Mar García-Aloy, Dolores Corella, Ramón Estruch and Cristina Andres-Lacueva. 

Metabolomic biomarkers of adherence to Mediterranean Diet in subjects at high cardiovascular risk. 

Póster presentado en ocasión de la NuGoweek 2015. Barcelona, España. 
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Comunicación póster 2: Mireia Urpi-Sarda, Enrique Almanza, Rafael Llorach, Rosa Vázquez-Fresno, 

Ramon Estruch, Dolores Corella, Jose Vicente Sorli, Jordi Salas-Salvadó, Cristina Andres-Lacueva. 

NMR-based nontargeted metabolomics approach for predicting diabetes prevalence: The PREDIMED 

study. Póster presentado en ocasión de la NuGoweek 2015. Barcelona, España. 
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Comunicación póster 3: Enrique Almanza-Aguilera, Mireia Urpí-Sarda, Rosa Vázquez-Fresno, Rafael 

Llorach-Asunción, Mar Garcia-Aloy, Dolores Corella, Ramón Estruch and Cristina Andrés-Lacueva. 

Metabolomic profile of urinary biomarkers associated to Mediterranean Diet Adherence. Póster 

presentado en ocasión del XI international conference on the Mediterranean Diet. 2016. Barcelona, 

España. 
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Comunicación póster 4: Mireia Urpi-Sarda, Enrique Almanza, Rafael Llorach, Rosa Vázquez-Fresno, 

Ramón Estruch, Dolores Corella, José Vicente Sorli, Jordi Salas-Salvadó, Cristina Andres-Lacueva. 

Urinary Metabolomics biomarkers of prevalence  od Diabetes in PREDIMED study. Póster presentado en 

ocasión del XI international conference on the Mediterranean Diet. 2016. Barcelona, España. 
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Comunicación póster 5: Enrique Almanza-Aguilera, Mireia Urpi-Sarda, Rafael Llorach, Rosa Vazquez-

Fresno, Mar Garcia-Aloy, Francisco Madrid-Gambin, Ramon Estruch, Dolores Corella, Cristina Andres-

Lacueva. Microbial metabolites and the exploration of the adherence to a Mediterranean dietary pattern 

by 
1
H-NMR-based untargeted metabolomics approach. Póster presentado en ocasion de la Max Rubner 

Conference 2016. Karlsruhe, Alemania. 
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