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RESUMEN	

	

Nueces	 (Juglans	 regia),	 almendras	 (Pronus	 dulcis)	 y	 avellanas	 (Corylus	 avellana)	

son	 frutos	 secos	 reconocidos	 como	 alimentos	 saludables	 en	 patrones	 de	

alimentación	 como	 la	 Dieta	 Mediterránea.	 Estudios	 clínicos	 y	 epidemiológicos	

sugieren	que	la	ingesta	regular	de	estos	alimentos	está	asociada	con	la	prevención	

de	 riesgo	 de	 síndrome	 metabólico	 y	 el	 tratamiento	 de	 sus	 componentes	

diagnósticos.	Sin	embargo,	a	pesar	de	los	conocimientos	actuales,	los	mecanismos	

de	 acción	 subyacentes	 a	 dichos	 efectos	 saludables	 no	 están	 completamente	

elucidados.	 La	 aplicación	 de	 la	 metabolómica	 a	 estudios	 nutricionales	

(nutrimetabolómica),	 como	herramienta	 analítica	 avanzada,	 permite	 explorar	 los	

cambios	 en	 el	 metaboloma	 humano	 producto	 de	 la	 ingesta	 de	 un	 determinado	

alimento	 o	 patrón	 de	 alimentación	 (food	metabolome),	 con	 el	 fin	 de	 descubrir	 y	

validar	biomarcadores	nutricionales	que	reflejen	la	exposición	real	a	la	dieta	y,	de	

esta	 manera,	 establecer	 evidencias	 fiables	 y	 robustas	 acerca	 de	 la	 asociación	

recíproca	entre	la	dieta	y	el	estado	de	salud.		

	

El	 objetivo	 principal	 de	 esta	 Tesis	 Doctoral	 fue	 identificar	 biomarcadores	 de	

exposición	 a	 frutos	 secos	 a	 través	 de	 la	 caracterización	 del	 perfil	 metabólico	

humano	 tras	 la	 ingesta,	 y	 evaluar	 las	 posibles	 asociaciones	 de	 efecto	 entre	 estos	

biomarcadores	y	el	estado	clínico	de	sujetos	con	síndrome	metabólico.	Para	lograr	

este	 objetivo,	 el	 flujo	 de	 trabajo	 en	 nutrimetabolómica	 se	 aplicó	 desde	 una	

aproximación	 no	 dirigida	 a	 dos	 diseños	 de	 estudio	 diferentes,	 un	 estudio	 de	

intervención	y	un	estudio	de	cohorte,	en	los	cuales	se	analizó	la	huella	metabólica	

plasmática	y	urinaria,	respectivamente.	La	exploración	del	metaboloma	urinario	se	

realizó	 a	 partir	 de	 un	 protocolo	 analítico	 previamente	 validado	 por	 el	 grupo	 de	

investigación.	 Por	 el	 contrario,	 el	 protocolo	 analítico	 para	 la	 exploración	 del	

metaboloma	plasmático	se	desarrolló	y	validó	durante	esta	Tesis	Doctoral.		

		

El	 poder	discriminante	 y	predictivo	de	 los	biomarcadores	de	exposición	 a	 frutos	

secos	 se	 realizó	 a	 través	 de	 diferentes	 estrategias	 bioestadísticas,	 se	 interpretó	
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biológicamente	 las	 huellas	 metabólicas	 asociadas	 a	 los	 biomarcadores	 de	

exposición	 a	 frutos	 secos	 y,	 finalmente,	 se	 evalúo	 las	posibles	 asociaciones	 entre	

los	 biomarcadores	 de	 exposición	 a	 frutos	 secos	 y	 el	 estado	 clínico	 según	 los	

criterios	diagnósticos	de	síndrome	metabólico.	

	

En	el	estudio	de	intervención,	la	urolitina	A	glucurónido,	metabolito	derivado	de	la	

biotransformación	de	elagitaninos	por	acción	de	la	microbiota	intestinal	y,	el	ácido	

dodecanodioico,	 metabolito	 derivado	 del	 metabolismo	 de	 ácidos	 grasos	

dicarboxílicos,	 se	 identificaron	 como	 los	 biomarcadores	 plasmáticos	 más	

discriminantes	 de	 la	 exposición	 a	 frutos	 secos.	 En	 cuanto	 al	 estudio	 de	 cohorte,	

catorce	biomarcadores	urinarios	procedentes	de	diferentes	rutas	metabólicas	(co‐

metabolismo	microbiota‐huespéd	de	polifenoles,	metabolismo	del	triptófano	y	de	

los	 ácidos	 grasos)	 fueron	 considerados	 como	 discriminantes	 a	 la	 exposición	 a	

frutos	 secos.	 La	 relación	 entre	 estos	 biomarcadores	 urinarios	 de	 exposición	 y	 el	

registro	de	ingesta	de	frutos	secos	según	el	cuestionario	de	frecuencia	de	consumo	

de	 alimentos	 (FFQ),	 se	 evaluó	 a	 través	 del	 modelo	 predictivo	 Tobit,	 lo	 cual	

demostró	que	la	urolitina	A	glucurónido	es	el	biomarcador	más	discriminante	a	la	

exposición	 a	 frutos	 secos	 en	 el	 estudio	 de	 cohorte.	 Estos	 resultados	 aportan	

evidencias	contundentes	acerca	de	la	robustez	de	la	urolitina	A	glucurónido	como	

biomarcador	de	 exposición	 a	 frutos	 secos	 independiente	 de	 la	muestra	 biológica	

analizada	(plasma	y	orina)	y	las	características	de	exposición	de	la	población	(dieta	

controlada	y	condición	de	vida	libre).		

	

Finalmente,	la	evaluación	entre	los	biomarcadores	de	exposición	a	frutos	secos	y	el	

estado	clínico,	evidenció	que	sujetos	con	alteraciones	metabólicas	menos	severas	

de	síndrome	metabólico,	como	obesidad	abdominal	e	hiperglucemia,	presentaron	

mayores	 niveles	 de	 urolitina	 A	 glucurónido	 en	 plasma.	 Esta	 correlación	 inversa	

permite	abrir	nuevas	hipótesis	acerca	de	la	 influencia	del	perfil	de	disbiosis	de	la	

microbiota	intestinal,	recientemente	asociado	a	sujetos	con	síndrome	metabólico,	

en	el	metabolismo	de	polifenoles	por	acción	de	la	microbiota	intestinal	y,	por	tanto,	

en	 la	 producción	 de	metabolitos	 asociados	 con	 efectos	 saludables	 como	 son	 las	

urolitinas.	
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La	dieta	 es	uno	de	 los	principales	 factores	de	 exposición	humana	que	participan	

como	mediadores	 en	 el	 estado	 salud	 y	 enfermedad	 (Rappaport	 2011).	 La	 Dieta	

Mediterránea	 en	 particular	 se	 reconoce	 como	 un	 patrón	 de	 alimentación	 en	 la	

prevención	de	riesgo	de	síndrome	metabólico	(Salas‐Salvado	et	al.	2014;	Ros	et	

al.	 2014,	Ros	 et	 al.	 2015).	 Los	 efectos	 saludables	de	 este	patrón	de	 alimentación	

están	relacionados	con	hábitos	de	estilo	de	vida	saludables	como	la	actividad	física	

y	 el	 consumo	 regular	 de	 ciertos	 alimentos	 representativos,	 entre	 los	 cuales	 se	

destacan	los	frutos	secos	(Damasceno	et	al.	2013).	

	

Numerosas	y	recientes	evidencias	científicas,	producto	de	estudios	clínicos	(Blanco	

Mejia	et	al.	2014)	y	epidemiológicos	(Lutsey	et	al.	2008;	Fernandez‐Montero	et	al.	

2013),	 sugieren	 que	 una	 ingesta	 regular	 de	 frutos	 secos	 como	 nueces	 (Juglans	

regia),	almendras	(Pronus	dulcis)	y	avellanas	(Corylus	avellana)	está	asociada	con	

mejoras	 en	 los	 parámetros	 diagnósticos	 de	 síndrome	 metabólico	 ‐obesidad	

abdominal	 (Jackson	 et	 al.	 2014),	 hiperglucemia	 (Salas‐Salvado	 et	 al.	 2014),	

hipertensión	(Guo,	et	al.	2014)	y	dislipidemia‐,	así	como	con	la	reducción	de	riesgo	

de	enfermedad	cardiovascular	(Luo	et	al.	2014)	y	diabetes	mellitus	tipo	II	(Salas‐

Salvado	 et	 al.	 2011).	 Estas	 evidencias	 han	 posicionado	 a	 los	 frutos	 secos	 como	

alimentos	saludables	en	otros	patrones	de	alimentación	como	lo	es	la	Nueva	Dieta	

Nórdica	(Mithril	et	al.	2013)	y	en	las	recientes	Recomendaciones	Alimentarias	para	

los	Estadounidenses	(2015)	(USDA	2015).		

	

Sin	embargo,	a	pesar	de	las	evidencias	actuales,	mecanismos	subyacentes	a	dichos	

efectos	 saludables	 no	 están	 del	 todo	 elucidados.	 En	 particular,	 el	 papel	 de	

componentes	 fitoquímicos	 minoritarios	 de	 los	 frutos	 secos	 en	 la	 protección	

frente	a	riesgo	cardiometabólico.		

	

Por	 otra	 parte,	 asegurar	 la	 exposición	 real	 a	 los	 alimentos	 es	 un	 criterio	

fundamental	en	la	exploración	de	las	asociaciones	entre	la	alimentación	y	el	estado	

de	 salud,	 lo	 cual	 permite	 evidenciar	 los	 efectos	 reales	 de	 los	 alimentos	 en	 una	

condición	patológica	específica.	En	este	sentido,	evidenciar	y	diferenciar	“lo	que	las	

personas	realmente	comen”	de	“lo	que	dicen	que	comen”,	es	el	primer	paso	en	la	
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evaluación	de	los	efectos	asociados	a	la	salud	tras	la	ingesta.	Tradicionalmente,	la	

valoración	y	el	seguimiento	de	la	ingesta	alimentaria	se	ha	realizado	a	través	de	un	

conjunto	de	métodos	clásicos	como	son	el	recordatorio	24	horas,	los	cuestionarios	

de	frecuencia	de	consumo	de	alimentos	y	los	registros	dietéticos,	en	los	cuales	las	

personas	 registran	 “lo	 que	 dicen	 que	 comen”,	 aunque	 son	 instrumentos	 que	

brindan	 información	 importante	 acerca	 del	 seguimiento	 alimentario	 en	 una	

población,	 sobretodo	 en	 estudios	 epidemiológicos	 y	 observacionales,	 presentan	

algunas	 limitaciones	 metodológicas	 y	 errores	 sistemáticos,	 asociados	 a	 la	

subestimación	 o	 sobreestimación	 del	 consumo	 real	 por	 parte	 de	 los	 sujetos	 al	

realizar	 sus	 registros	 y,	 a	 la	 comparación	 de	 este	 consumo	 con	 tablas	 de	

referencias	 de	 composición	 de	 alimentos	 previamente	 establecidas	 y	 que	

posiblemente	no	corresponden	con	las	condiciones	reales	de	consumo	(Hedrick	et	

al.	2012).		

	

Teniendo	 en	 cuenta	 lo	 anterior,	 surge	 el	 concepto	 de	 biomarcadores	

nutricionales	con	el	fin	de	establecer	de	una	manera	objetiva,	válida	y	precisa	la	

exposición	 real	 a	 los	 alimentos.	 La	metabolómica,	 como	 la	más	 reciente	 de	 las	

tecnologías	 “‐ómicas”,	 se	 presenta	 como	 una	 herramienta	 robusta	 en	 el	

descubrimiento	 y	 validación	 de	 biomarcadores	 nutricionales	 (Zhang,	 al.	 2008;	

Llorach,	et	al.	2012).	En	epidemiología	nutricional,	el	descubrimiento	y	posterior	

verificación	de	estos	biomarcadores	en	diversos	diseños	de	estudios	nutricionales	

(clínicos,	de	cohorte,	observacionales…),	garantiza	la	fiabilidad	y	robustez	de	estos	

biomarcadores	 en	 la	 valoración	 a	 la	 exposición	 real	 a	 la	 ingesta	 y,	 abre	 nuevas	

aplicaciones	 a	 estos	 biomarcadores	 en	 diversos	 campos	 como	 la	 investigación	

nutricional	 clínica	 relacionada	 con	 el	 estudio	 de	 los	 efectos	 de	 la	 ingesta	 en	

parámetros	 clínicos	 asociados	 a	 alteraciones	 metabólicas,	 el	 diseño	 de	 nuevos	

ingredientes	o	alimentos	funcionales	por	parte	de	la	industria	alimentaria	y,	como	

evidencias	 potenciales	 en	 las	 declaraciones	 de	 las	 propiedades	 saludables	 de	 los	

alimentos	 siguiendo	 los	 criterios	 establecidos	 en	 estudios	 en	 humanos	 por	 la	

Autoridad	 Europea	 de	 Seguridad	 Alimentaria	 (del	 inglés,	 European	 Food	 Safety	

Authority,	EFSA)	(EFSA	2016).	
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En	metabolómica	 nutricional	 o	 nutrimetabolómica,	 plasma	 y	 orina	 son	 los	

biofluidos	más	utilizados	(Zhang	et	al.	2008).	El	plasma	es	considerado	como	una	

de	 las	matrices	con	mayor	 interés	biológico	ya	que	brinda	 información	relevante	

acerca	de	la	biodisponibilidad	y	bioaccesibilidad	de	los	metabolitos	circulantes	en	

el	 organismo	 (Rappaport	 et	 al.	 2014).	 Por	 tanto,	 el	 desarrollo	 de	 metodologías	

analíticas	robustas	y	validadas	para	la	exploración	del	metaboloma	plasmático	es	

motivo	 de	 interés	 en	 estudios	 metabólomicos.	 La	 exploración	 del	 metaboloma	

urinario	 también	aporta	 información	biológica	 relevante	 acerca	de	 los	productos	

de	excreción	del	metabolismo	no	sólo	de	metabolitos	endógenos,	sino	también	de	

metabolitos	 exógenos,	 los	 cuales	 están	 directamente	 relacionados	 con	 la	

exposición	 dietética.	 En	 este	 sentido,	 explorar	 ambas	 matrices	 biológicas	 ofrece	

información	 complementaria	 que	 favorece	 la	 compresión	 de	 los	 mecanismos	

biológicos	asociados	a	 los	biomarcadores	nutricionales	con	el	 fin	de	aumentar	su	

validez	y	robustez	como	instrumentos	de	caracterización	real	de	la	exposición	a	la	

ingesta.		

	

En	 esta	 Tesis	 Doctoral	 se	 ha	 propuesto	 el	 estudio	 de	 la	 huella	 metabólica	

relacionada	con	el	consumo	de	frutos	secos,	tanto	en	muestras	biológicas	de	orina	

como	 de	 plasma,	 desde	 una	 aproximación	metabolómica	 no	 dirigida.	 Además	 se	

han	evaluado	las	posibles	relaciones	existentes	entre	los	biomarcadores	de	ingesta	

frutos	 secos	 identificados	 y	 los	 rasgos	 clínicos	 asociados	 al	 diagnóstico	 de	

síndrome	metabólico.	 Concretamente,	 la	 aproximación	metabolómica	 se	 aplicó	 a	

dos	diseños	de	estudios	diferentes,	un	estudio	nutricional	aleatorizado,	controlado	

y	 en	 paralelo	 de	 12	 semanas	 de	 intervención	 y,	 un	 estudio	 observacional	 (de	

cohorte),	 en	 los	 cuales	 se	 exploró	 el	 metaboloma	 plasmático	 y	 el	 metaboloma	

urinario,	respectivamente.	

 

 

 

 

   





 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.	ANTECEDENTES	BIBLIOGRÁFICOS	
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



2. Antecedentes bibliográficos 

 

    13

2.1	Frutos	secos:	datos	de	consumo	y	perfil	nutricional	

 

El	 Código	 Alimentario	 Español	 define	 como	 frutos	 secos	 o	 “frutas	 secas	 o	 de	

cáscara”	 a	 aquellos	 alimentos	 cuya	 parte	 comestible	 posee	 en	 su	 composición	

menos	del	50%	de	agua	(ver	Figura	2.1).	Dentro	de	esta	definición	se	encuentran	

las	 castañas	 (Castanea	 vesca),	 las	 nueces	 (Juglans	 regia),	 las	 almendras	 (Prunus	

dulcis),	las	avellanas	(Corylus	avellana),	las	nueces	de	Málaga	(Caryia	olivaeformis)	

y	 los	 piñones	 (Pinus	 pinea),	 siendo	 las	 castañas	 las	 que	 contienen	 mayor	

proporción	 de	 agua	 (alrededor	 del	 50%)	 en	 comparación	 con	 los	 demás	 frutos	

secos	que	no	superan	el	6%	(Deleuze	2006).		

 

Figura 2.1. Descripción anatómica de la semilla de almendra (Prunus dulcis), parte comestible 
del fruto: germen y tegumento (piel). En general, los frutos secos se caracterizan por presentar 

una semilla en la que la pared del ovario se endurece en la madurez. 

	

Las	nueces	 (Juglans	 regia),	 las	 almendras	 (Prunus	dulcis)	 y	 las	 avellanas	 (Corylus	

avellana)	 son	 los	 frutos	 secos	 de	 mayor	 consumo	 en	 Europa,	 con	 una	 ingesta	

significativamente	 superior	 en	 los	 países	 del	 mediterráneo	 de	 acuerdo	 con	

estudios	 epidemiológicos	 como	 la	 Investigación	 Prospectiva	 Europea	 sobre	 el	

Cáncer	 y	 la	 Nutrición	 (del	 inglés,	European	 Prospective	 Investigation	 into	 Cancer	

and	Nutrition,	EPIC)	(Jenab,	et	al.	2006)	y	bases	de	datos	de	consumo	de	alimentos.	

En	el	caso	puntual	de	España	e	Italia,	la	Organización	de	las	Naciones	Unidas	para	

la	 Alimentación	 y	 la	 Agricultura	 (del	 inglés,	 Food	 and	 Agriculture	 Organization,	

FAO),	reporta	que	desde	hace	más	de	dos	décadas,	el	consumo	de	frutos	secos	en	

estos	países	no	sólo	es	significativamente	superior	en	comparación	con	la	media	en	

Europa	sino	también	a	nivel	mundial	(ver	Figura	2.2)	(FAOSTAT	2015).	
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Figura 2.2. Reporte de consumo de frutos secos (kg/persona/año).  
Fuente: FAO, FAOSTAT. Dirección de estadística, 2015 (FAOSTAT 2015). 

 

Además,	 tanto	 las	 nueces	 como	 las	 almendras	 y	 las	 avellanas	 son	 considerados	

alimentos	 saludables	 dentro	 de	 patrones	 dietéticos	 como	 la	 Dieta	 Mediterránea	

(Damasceno,	 et	 al.	 2013),	 la	 Nueva	 Dieta	 Nórdica	 (Mithril,	 et	 al.	 2013)	 y	 en	 las	

recientes	Recomendaciones	Alimentarias	para	los	Estadounidenses	(2015	‐	2020)	

(USDA	 2015a),	 debido	 a	 su	 perfil	 nutricional	 único	 y	 complejo,	 tanto	 en	

composición	 de	 macro‐	 y	 micronutrientes	 como	 de	 compuestos	 fitoquímicos	

(USDA	2015b).	Sin	embargo,	este	perfil	nutricional	puede	variar	de	acuerdo	con	la	

forma	de	consumo,	siendo	la	presentación	natural,	sin	aditivos	(sal	o	sacarosa)	ni	

tratamientos	 térmicos	 que	 impliquen	 la	 adición	 de	 grasas	 como	 el	 tostado	 con	

aceites,	la	más	recomendada	(USDA	2015a;	EFSA	2011).	

	

Macronutrientes	y	micronutrientes	

	

La	composición	de	macronutrientes	 en	 los	 frutos	secos	en	presentación	natural	

se	 caracteriza	 por	 un	 alto	 contenido	 de	 grasas	 (>	 50%	de	 su	 peso	 total),	menor	

proporción	 de	 proteínas	 y	 carbohidratos	 y,	 un	 escaso	 contenido	 en	 agua	 (Ros	

2010)	(ver	Tabla	2.1).	

	 	



Tabla 2.1. Composición nutricional por 100 g de porción  consumible de nueces  (Juglans  regia), almendras  (Prunus dulcis) y avellanas  (Corylus avellana) 
según distintas bases de datosa. 

 

 
a Fuentes: USDA National Nutrient Database for Standard Reference, Release 28 (2015), Red BEDCA, Base de Datos Española de Composición de Alimentos y, 
Banca Dati Di Composizione Degli Aliment Per Studi Epidemiologici (BDA, 2015). b  Ingesta Diaria de Referencia (del  inglés, Dietary Reference  Intakes, DRI) 
para mujeres y hombres mayores de 19 años de acuerdo  con Dietary Guidelines  for Americans 2015‐2010.  c Expresado  como % kcal.  d Equivalentes de 
actividad de retinol (EAR). e mg EAR. f Ácido ascórbico total. g Equivalentes de α‐tocoferol. ND, no datos. 
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El	perfil	lipídico	es	la	fracción	mayoritaria	de	macronutrientes	en	los	frutos	secos,	

el	 cual	 no	 sólo	 hace	 que	 sean	 considerados	 alimentos	 de	 muy	 alta	 densidad	

energética	 (segunda	 fuente	 de	 grasas	 de	 origen	 vegetal	 después	 de	 los	 aceites	

vegetales),	sino	que	su	compleja	y	única	composición	de	ácidos	grasos	atribuye	a	

los	 frutos	 secos	 una	 calidad	 lipídica	 exclusiva	 no	 registrada	 en	 otros	 alimentos.	

Esta	 fracción	grasa	se	caracteriza	por	el	alto	contenido	de	ácidos	grasos	mono‐	y	

poli‐insaturados,	 bajo	 contenido	 de	 ácidos	 grasos	 saturados	 (AGS)	 y	 libre	 de	

colesterol.	 Entre	 los	 AGS	 se	 destacan	 los	 ácidos	monocarboxílicos	 como	 el	 ácido	

láurico	 (C12:0),	 mirístico	 (C14:0),	 palmítico	 (C16:0)	 y	 esteárico	 (18:0)	 y,	 ácidos	

dicarboxílicos	alifáticos	de	cadena	media	par	como	el	ácido	dodecanodioico	(C12,	

1‐12)	 este	 último	 principalmente	 en	 avellanas	 (Dembitsky,	 et	 al.	 2002).	 Las	

almendras	 y	 las	 avellanas	 presentan	 una	 mayor	 proporción	 de	 ácidos	 grasos	

monoinsaturados	(AGM)	como	el	ácido	oleico	(C18:1	ω‐9	cis)	en	comparación	a	su	

contenido	 de	 ácidos	 grasos	 poliinsaturados	 (AGP).	 Las	 nueces,	 contrario	 a	 los	

demás	 frutos	 secos,	 se	 caracterizan	por	 un	 alto	 contenido	de	AGP	 como	 el	 ácido	

eicosapentaenóico	 (C20:5)	 y	 ácidos	 grasos	 de	 la	 serie	 omega	ω‐3	 y	ω‐6	 como	 el	

ácido	 α‐linolénico	 (C18:3	ω‐3)	 y	 el	 ácido	 linoleico	 (C18:2	ω‐6),	 respectivamente	

(ver	 Figura	2.3).	 Esta	 composición	 sitúa	 a	 las	 nueces	 como	 principal	 fuente	 de	

ácido	α‐linolénico	en	una	dieta	de	origen	vegetal	(USDA	2015b).		

 

 

 

            

 

 

 

 

 

 

Figura 2.3. Ácidos grasos de la serie omega. a). ω‐3: ácido α‐linolénico (C18:3), principal ácido 
graso poliinsaturado en nueces y, b). ω‐6: ácido linoleico (C18:2). 

   

a).  b). 
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La	 fracción	 de	 carbohidratos	es	 la	 segunda	más	 alta	 de	macronutrientes	 en	 los	

frutos	 secos	 en	 términos	 de	 calorías	 totales	 (Brufau,	 et	 al.	 2006).	 Se	 compone	

mayoritariamente	 por	 carbohidratos	 complejos	 como	 la	 fibra	 dietética	

(principalmente	de	tipo	insoluble)	(Salas‐Salvado,	et	al.	2006)	en	comparación	con	

la	proporción	de	carbohidratos	simples	como	azúcares.	Esta	composición	atribuye	

a	los	frutos	secos	como	segunda	fuente	de	fibra	dietética	de	origen	vegetal	después	

de	los	cereales	(Ros	2010).		

	

El	contenido	total	de	proteínas	en	los	frutos	secos	se	considera	relativamente	alto,	

lo	 cual	 atribuye	 a	 estos	 alimentos	 como	una	buena	 fuente	de	proteína	de	origen	

vegetal	(Brufau,	et	al.	2006).	En	cuanto	a	su	valor	biológico,	se	considera	no	muy	

alto	debido	a	la	presenta	de	un	perfil	 limitado	en	algunos	aminoácidos	esenciales	

como	 treonina,	 isoleucina	 o	 metionina,	 en	 comparación	 con	 otros	 alimentos	 de	

origen	vegetal	y	animal.	La	determinación	de	esta	calidad	proteica	es	producto	de	

un	 puntuación	 o	 cómputo	 químico	 de	 aminoácidos	 corregido	 por	 digestibilidad	

proteica,	donde	un	puntuación	de	proteínas	de	origen	animal	corresponde	al	100%	

y	la	corrección	de	este	valor	según	la	digestibilidad	proteica	para	los	frutos	secos	

es	baja	(48.09%)	en	comparación	con	otros	alimentos	de	origen	vegetal	como	las	

hortalizas	(73.40%),	los	tubérculos	(74.20%)	y	las	legumbres	(69.58%)	o	de	origen	

animal	con	el	huevo	(97.00%)	y	la	carne	(94.00%)	(Suarez	Lopez,	et	al.	2006).	Sin	

embargo,	 a	 diferencia	 de	 estos	 alimentos,	 con	 un	 escore	 proteico	 más	 alto,	 los	

frutos	secos	y	especialmente	las	nueces	presentan	un	alto	contenido	en	L‐arginina	

(aminoácido	 no	 esencial)	 y	 bajo	 contenido	 en	 L‐lisina	 (aminoácido	 esencial).	 El	

bajo	índice	L‐lisina:L‐arginina	característico	de	los	frutos	secos	es	considerado	de	

interés	biológico	en	la	prevención	de	enfermedades	cardiometabólicas	(Brufau,	et	

al.	2006;	Huynh	and	Chin‐Dusting	2006;	Ros	2015).			

	

Dentro	de	los	micronutrientes,	los	frutos	secos	se	caracterizan	por	un	importante	

contenido	de	minerales	como	calcio,	fósforo,	magnesio	y	potasio,	en	comparación	

con	otros	alimentos	de	origen	vegetal.	De	acuerdo	con	la	USDA	(ver	Tabla	2.1),	el	

mineral	que	 se	 encuentra	 en	mayor	proporción	en	 los	 frutos	 secos	 es	 el	potasio,	

siendo	 las	 almendras	 el	 fruto	 seco	 con	 mayor	 contenido	 de	 este	 mineral	 (733	

mg/100	 g),	 así	 como	 de	 calcio	 (269	 mg/100	 g),	 fósforo	 (481	 mg/100	 g)	 y,	
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magnesio	(270	mg/100	g)	en	comparación	con	nueces	y	avellanas.	En	general,	los	

frutos	secos	en	presentación	natural	(sin	presencia	de	aditivos)	se	caracterizan	por	

un	 bajo	 contenido	 de	 sodio	 (<2	mg/100	 g)	 y,	 un	 contenido	 apreciable	 de	 hierro	

(>2.91	mg/100	g).	Sin	embargo,	la	biodisponibilidad	de	este	último	mineral	es	baja	

debido	a	la	absorción	deficiente	del	hierro	inorgánico	procedente	de	los	vegetales.	

También	se	consideran	a	los	frutos	secos	como	fuente	importante	de	zinc	y	cobre.	

En	 su	mayoría,	 las	 vitaminas	 en	 frutos	 secos	 son	 del	 tipo	 lipofílico	 debido	 a	 la	

matriz	 grasa	 predominante	 en	 estos	 alimentos	 y,	 la	 cual	 aumenta	 su	

biodisponibilidad.	 En	 general,	 los	 frutos	 secos	 son	 una	 excelente	 fuente	 de	

vitamina	 E,	 mayoritariamente	 en	 la	 posición	 isomérica	 de	 α‐tocoferol	 (25.63	

mg/100	 g,	 15.03	mg/100	 g	 y	 0.70	mg/100	 g	 en	 almendras,	 avellanas	 y	 nueces,	

respectivamente)	 (USDA	 2015b).	 β‐tocoferol	 y	 γ‐tocoferol	 también	 se	 han	

reportado	pero	en	menor	concentración.	Dentro	de	las	vitaminas	hidrosolubles	se	

encuentran	 los	 folatos	 totales,	 una	 vitamina	 del	 grupo	 B	 presente	

mayoritariamente	en	avellanas.	Otras	vitaminas	como	la	A	y	la	C	se	encuentran	en	

muy	bajas	concentraciones	o	como	trazas	en	la	mayoría	de	frutos	secos.	

	

Compuestos	fitoquímicos	

	

Se	 define	 como	 compuestos	 fitoquímicos	 a	 un	 amplio	 y	 variado	 conjunto	 de	

nutrientes	no	esenciales,	producto	del	metabolismo	secundario	de	las	plantas	y,	a	

los	 cuales	 se	 asocian	 efectos	 saludables	 como	 anti‐oxidantes,	 anti‐inflamatorios,	

anti‐proliferativos,	 anti‐virales,	 quimiopreventivos	 e	 hipocolesterolémicos,	 entre	

otros	(Bolling,	et	al.	2011).	

	

Los	 compuestos	 (poli)fenólicos	 o	 (poli)fenoles,	 con	más	 de	 8000	 estructuras	

químicas	 caracterizadas,	 son	 el	 grupo	 más	 extenso	 y	 variado	 de	 compuestos	

fitoquímicos.	 Recientes	 estudios	 han	 demostrado	 que	 estos	 compuestos	

cuantitativamente	 minoritarios	 son	 de	 importancia	 biológica	 relevante	 para	 la	

salud	cardiometabólica	 (Alasalvar	and	Bolling	2015;	Hayes,	 et	 al.	2015;	Sanchez‐

Gonzalez,	et	al.	2015;	Zanotti,	et	al.	2015).	Tradicionalmente,	el	reactivo	de	Folin‐

Ciocalteu	 es	 el	 ensayo	 utilizado	 para	 determinar	 los	 polifenoles	 totales,	 sin	

embargo,	 este	 método	 es	 inespecífico	 y	 puede	 detectar	 cualquier	 sustancia	
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reductora	 como	 azúcares,	 ácido	 ascórbico	 o	 aminas	 aromáticas,	 alterando	 la	

cuantificación	 (Abe,	 et	 al.	 2010).	 Actualmente	 tecnologías	 analíticas	 avanzadas	

como	 cromatografía	 líquida	 (HPLC)	 se	 han	 incorporado	 en	 la	 identificación	 y	

cuantificación	 de	 estos	 compuestos	 fitoquímicos	 en	 diferentes	 matrices	

alimentarias.	En	este	sentido,	el	desarrollo	de	una	metodología	analítica	basada	en	

cromatografía	líquida	acoplada	a	espectrometría	de	masas	para	la	identificación	y	

caracterización	 de	 polifenoles	 en	 nueces	 ha	 sido	 reportada	 recientemente	

(Regueiro,	 et	 al.	 2014).	 De	 acuerdo	 con	 diferentes	 técnicas	 de	 cuantificación,	 las	

nueces,	 las	 almendras	 y	 las	 avellanas	 son	 algunos	 frutos	 secos	 con	 mayor	

contenido	 de	 polifenoles	 en	 comparación	 con	 otros	 alimentos	 (ver	 Figura	 2.4)	

(Perez‐Jimenez,	et	al.	2010).		

 

 

Figura 2.4. Comparación del contenido de polifenoles en algunos alimentos. Los valores 
reportados para el reactivo de Folin‐Ciocalteu corresponden al promedio contenido en 

diferentes reportes científicos en la base de datos Phenol‐Explorer  
(http://phenol‐explorer.eu/) (Rothwell, et al. 2012; Bolling, et al. 2011).  

Búsqueda actualizada mayo de 2016. 

 

 

Bases	de	datos	de	libre	acceso	como	US	Departament	of	Agriculture	phytochemical	

databases	 (http://ars.usda.gov/nutrientdata)	 y	 Phenol‐Explorer	 (http://phenol‐
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explorer.eu/),	son	las	principales	fuentes	de	información	acerca	de	la	cantidad	de	

compuestos	 fenólicos	 presentes	 en	 frutos	 secos	 como	 nueces,	 almendras	 y	

avellanas.	 En	 estas	 bases	 de	 datos,	 se	 registra	 el	 promedio	 de	 los	 compuestos	

fenólicos	presentes	 en	 alimentos	hasta	 la	 fecha	 en	diferentes	 estudios	 científicos	

(Alasalvar	 and	 Bolling	 2015).	 Sin	 embargo,	 las	 concentraciones	 de	 estos	

compuestos	fenólicos	pueden	variar	por	motivos	relacionados	con	las	técnicas	de	

cultivo,	 composición	 del	 suelo	 y	 condiciones	 ambientales,	 así	 como	 por	 los	

métodos	de	extracción	y	 las	 técnicas	de	 cuantificación	utilizadas	al	momento	del	

análisis.		

	

La	biosíntesis	de	los	compuestos	fenólicos	ocurre	como	producto	del	metabolismo	

secundario	de	 las	plantas	 a	 través	de	 la	 vía	metabólica	del	 ácido	 siquímico	y	del	

acetato	y,	la	gran	diversidad	estructural	de	estos	compuestos	puede	incluir	desde	

moléculas	monofenólicas	como	los	ácidos	fenólicos	hasta	moléculas	poliméricas	de	

alto	 peso	 molecular	 como	 taninos	 y	 algunos	 flavonoides	 (Rabassa,	 et	 al.	 2011).	

Químicamente	 los	 compuestos	 fenólicos	 se	caracterizan	por	un	núcleo	aromático	

de	 benceno	 substituido,	 como	 mínimo,	 por	 un	 grupo	 hidroxilo,	 comúnmente	

conocido	como	grupo	fenol.	El	número	de	anillos	fenólicos	y	los	elementos	que	se	

unen	a	estos	anillos	son	los	que	dan	origen	a	la	diversidad	de	compuestos	fenólicos	

presentes	en	los	vegetales.		

	 	

En	general,	los	compuestos	fenólicos	se	clasifican	en	dos	sub‐grupos:	flavonoides	

y	no	flavonoides,	los	cuales	a	su	vez	se	sub‐clasifican	de	acuerdo	con	la	similitud	

de	 las	 propiedades	 estructurales	 y	 funcionales	 que	 exhiben	 los	 compuestos	

(Alasalvar	 and	 Bolling	 2015;	 Bolling,	 et	 al.	 2011).	 La	 estructura	 básica	 de	 los	

flavonoides	es	la	del	2‐fenilbenzopirona	(C6‐C3‐C6)	y	en	este	grupo	se	encuentran	

las	siguientes	ocho	sub‐clases:	 flavanonas,	 flavonas,	dihidroflavonoles,	 flavonoles,	

flavan‐3‐oles,	 antocianidinas,	 isoflavonas	 y,	 proantocianidinas	 (ver	 Figura	 2.5).	

Por	 otra	 parte,	 el	 grupo	 de	 los	 no	 flavonoides	 se	 clasifica	 según	 el	 número	 de	

carbonos	 que	 contiene	 la	 molécula	 en	 13	 sub‐clases:	 fenoles	 simples,	 ácidos	

benzoicos,	 taninos	 hidrolizables,	 acetofenonas	 y	 ácidos	 fenilacéticos,	 ácidos	

cinámicos,	 cumarinas,	 benzofenonas,	 xantonas,	 estilbenos,	 chalconas,	 lignanos	 y	

secoiridoides	(Rabassa,	et	al.	2011).   
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Figura 2.5. Algunos flavonoides representativos en frutos secos. 
Tomado de: Bolling, et al. 2011. 

 

En	 la	Figura	2.6	 se	presentan	 los	principales	 compuestos	 fenólicos	 identificados	

en	 nueces,	 almendras	 y	 avellanas	 y,	 en	 la	 Tabla	 2.2	 se	 describen	 rangos	 de	

concentración	 de	 los	 principales	 compuestos	 fenólicos	 reportados	 en	 estos	

alimentos.	

 

 

Figura 2.6. Clasificación de los principales compuestos fenólicos en nueces, almendras  
y avellanas. Adaptado de: Bolling, et al. 2011, Alasalvar and Shahidi 2009;  

Alasalvar and Bolling 2015. 

Flavono

Flavanona

Proantocianidina tipo B 

Antocianidinas



 

 

22   

Tabla  2.2.  Compuestos  fenólicos  reportados  para  las  almendras,  las  avellanas  y  las  nueces 

(mg/100 g). 

 

 
 

Tomado de: Alasalvar and Bolling 2015. 

 

Como	se	destaca	en	la	Tabla	2.2,	 los	taninos	constituyen	el	grupo	mayoritario	en	

los	 tres	 tipos	 de	 frutos	 secos	 reportados	 en	 esta	 Tesis	 Doctoral,	 los	 cuales	 son	

clasificados	 a	 su	 vez	 en	 taninos	 condensados	 (proantocianidinas)	 y	 taninos	

hidrolizables.	 Las	 proantocianidinas,	 predominantemente	 del	 tipo‐B,	 son	 la	 clase	

más	abundante	de	flavonoides	en	almendras	y	avellanas,	mientras	que	las	nueces	

son	los	frutos	secos	con	mayor	contenido	de	taninos	hidrolizables,	especialmente,	

elagitaninos.	 Mientras	 que,	 fenoles	 totales,	 elagitaninos	 y	 ácidos	 fenólicos	 son	

significativamente	superiores	en	las	nueces	en	comparación	con	otros	frutos	secos	

(Alasalvar	and	Bolling	2015).	

	

Las	proantocianidinas	son	polímeros	de	flavanoles‐3	que	constituyen	el	producto	

final	de	la	vía	biosintética	de	los	flavanoides	y	se	metabolizan	a	antocianinas.	Estas	

unidades	 más	 simples	 están	 constituídas	 por	 flavanoles	 unidos	 a	 uno	 o	 varios	

glucósidos.	 Diferentes	 estudios	 han	 demostrado	 que	 ambos	 compuestos	

(proantocianidinas	 y	 antocianinas)	 están	 asociados	 con	 efectos	 beneficiosos	 a	 la	

salud	debido	a	sus	propiedades	antibacterianas,	antioxidantes	y	antitumorales.	

	

Tanto	las	proantocianidinas	como	los	taninos	hidrolizables	se	caracterizan	por	ser	

compuestos	 poliméricos	 de	 elevado	 peso	 molecular	 (>	 1000	 Da)	 y	 baja	

biodisponibilidad.	 Como	 consecuencia,	 su	 absorción	 tras	 la	 ingesta	 requiere	 una	

etapa	 previa	 de	 biotransformación	 por	 parte	 de	 la	microbiota	 a	 nivel	 del	 lumen	

intestinal.	   
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2.2	Metabolismo	y	biodisponibilidad	de	los	elagitaninos	

 

La	estructura	base	de	 los	 taninos	hidrolizables	consiste	en	glucosa	unida	a	ácido	

gálico	(galotaninos)	o	ácido	hexahidroxidifenico	(elagitaninos),	que	por	hidrólisis	

liberan	 ácido	 gálico	 y	 ácido	 elágico,	 respectivamente.	 Los	 elagitaninos	 se	

caracterizan	 por	 exhibir	 una	 estructura	 común	 compuesta	 por	 anillos	

hexahidroxidifenólicos	 (HHDP)	 que	 varían	 en	 complejidad	 (desde	 oligomeros	

hasta	 polímeros)	 de	 acuerdo	 con	 el	 alimento	 del	 que	 provienen.	 Entre	 los	

elagitaninos	 de	 consumo	 frecuente	 en	 la	 dieta	 se	 encuentran	 la	 punicalagina	

(C48H28O30)	y	la	punicalina	(C34H22O22)	en	granadas;	la	sanguina	H6	(C82H54O52),	la	

sanguina	H10	(C68H48O44)	y	la	lambertianina	C	(C123H80O78)	en	bayas,	frambuesas	y	

fresas;	 y	 la	 vescalagina	 (C41H26O26)	 y	 la	 castalagina	 (C41H26O26)	 en	 vino	 de	 roble	

envejecido	 (Garcia‐Munoz	and	Vaillant	2014).	En	 frutos	secos,	 la	pedunculagina	

(C34H24O44)	se	ha	reportado	mayoritariamente	en	nueces,	sin	embargo,	también	se	

ha	 descrito	 la	 presencia	 de	 elagitaninos	 en	 almendras	 y	 avellanas	 en	 menor	

proporción	(Alasalvar	and	Bolling	2015).	Los	elagitaninos,	como	la	pedunculagina,	

son	compuestos	que	se	caracterizan	por	el	gran	número	de	grupo	hidroxilo	(–OH)	

en	 su	 estructura	 molecular,	 lo	 cual	 les	 otorga	 una	 alta	 polaridad	 y,	

consecuentemente,	 una	 baja	 biodisponibilidad.	 In	 vitro,	 estas	 moléculas	 son	

relativamente	estables	en	medios	ácidos	e	inestables	en	medios	básicos,	incluso	en	

neutros	(ver	Figura	2.7).	

Figura 2.7. La pedunculagina es el elagitanino presente mayoritariamente en nueces. 
Los círculos punteados representan los dos grupos HHDP presentes en cada molécula.  

A través de hidrólisis enzimática, estos grupos HHDP son biotransformados en ácido elágico. 
Adaptado de: Espin, et al. 2013.
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En	 condiciones	 fisiológicas,	 el	 metabolismo	 de	 los	 elagitaninos	 inicia	 con	 la	

biotransformación	 de	 estos	 compuestos	 en	 ácido	 elágico,	 a	 través	 de	 una	

hidrólisis	enzimática	microbial	(Tanasa‐hidroxilasa)	a	condiciones	de	pH	ácido	en	

el	estómago,	reacción	que	produce	la	liberación	de	los	grupos	HHDP	presentes	en	

los	 elagitaninos,	 que	 posteriormente,	 son	 biotransformados	 en	 ácido	 elágico	 a	

través	de	una	reacción	de	 lactonización	espontánea	o	por	medio	de	una	reacción	

enzimática	microbial	 (Lactonasa)	 en	 el	 medio	 básico	 propio	 del	 duodeno,	 parte	

proximal	del	 intestino	delgado	(ver	Figura	2.8).	Una	baja	concentración	de	ácido	

elágico	 y	 residuos	 de	 elagitaninos	 son	 absorbidos	 a	 través	 de	 los	 enterocitos	 y	

transportados	a	nivel	sistémico	por	medio	de	la	vena	porta.	Sin	embargo,	la	mayor	

parte	 del	 ácido	 elágico	 es	 transportado	 hacia	 el	 colón,	 donde	 la	 microbiota	

intestinal	 biotransforma	 este	 compuesto	 en	 moléculas	 más	 simples	 que	 se	 ha	

demostrado	 presenta	 mayor	 biodisponibilidad,	 como	 son	 las	 urolitinas.	 Estos	

compuestos	 bioactivos	 están	 asociados	 con	 efectos	 saludables	 como	 agente	

quimiopreventivo,	 anti‐inflamatorio	 y	 anti‐oxidante	 (Garcia‐Munoz	 and	 Vaillant	

2014;	Espin,	et	al.	2013).		

	

La	formación	de	estos	compuestos	de	bajo	peso	molecular	(urolitinas)	se	produce	

por	 la	 eliminación	 gradual	 de	 grupos	 hidroxilo	 a	 través	 de	 reacciones	 de	

deshidroxilación	 enzimática	 (dehidroxilasas)	 por	 interacción	 con	 la	 microbiota	

intestinal	(metabolismo	de	fase	I),	biotransformando	progresivamente	compuestos	

pentahidroxílicos	(urolitina	D)	a	monohidroxílicos	(urolitina	B),	lo	cual	incrementa	

su	 lipofilidad	 y	 capacidad	 de	 absorción.	 La	 urolitina	 D	 ha	 sido	 encontrada	

principalmente	 en	 el	 yeyuno	 (parte	 intermedia	 del	 intestino	 delgado	 entre	 el	

duodeno	e	 íleon)	en	 cerdos	 ibéricos	 (Espin,	et	al.	 2013),	mientras	que	 las	demás	

urolitinas	 (C,	 A	 y	 B)	 se	 han	 reportado	 mayoritariamente	 en	 colón	 y	 heces.	 A	

continuación,	 estos	metabolitos	 son	absorbidos	 a	 través	de	 los	 colonocitos	 y	 son	

transportados	por	medio	de	la	vena	porta	al	hígado,	donde	ocurre	principalmente,	

reacciones	 de	 conjugación	 enzimática	 con	 moléculas	 endógenas	 (glucurónidos,	

sulfatos	 o	 sulfatoglucurónidos)	 con	 el	 fin	 de	 aumentar	 su	 polaridad	 y,	 en	

consecuencia	 su	 bioaccesibilidad	 y	 posterior	 eliminación	 por	 vía	 renal	

(metabolismo	fase	II).	Estas	reacciones	de	metabolismo	de	fase	II	pueden	ocurren	

tanto	 en	 colonocitos	 como	 en	 hepatocitos,	 siendo	 mayoritariamente	 su	



2. Antecedentes bibliográficos 

 

    25

biotransformación	en	el	hígado.	Entre	 los	metabolitos	conjugados	detectados	con	

mayor	frecuencia	se	encuentran	los	glucurónidos	y	sulfatos.		

	

La	 variedad	 de	 las	 urolitinas	 producidas	 tras	 la	 ingesta	 de	 alimentos	 ricos	 en	

elagitaninos	depende	de	la	composición	de	la	microbiota,	el	tiempo	de	exposición	a	

la	 microbiota	 intestinal	 y,	 eventualmente,	 al	 tipo	 de	 enzimas	 deshidroxilasas	

involucradas	 (Gonzalez‐Barrio,	 et	 al.	 2011).	 Esta	 elevada	 variabilidad	 inter‐

individualidad,	 se	atribuye	no	 sólo	 a	 factores	 genéticos,	 sino	mayoritariamente	 a	

las	 diferencias	 en	 la	microbiota	 intestinal	 (Tomas‐Barberan,	 et	 al.	 2014;	 Garcia‐

Munoz	and	Vaillant	2014;	Zanotti,	et	al.	2015).	

	

Poca	información	existe	acerca	de	la	microbiota	intestinal	asociada	a	la	producción	

de	 urolitinas,	 sin	 embargo,	 investigaciones	 recientes	 han	 identificado	 que	 dos	

cepas	 de	 la	 familia	Coriobacteriaceae,	 género	Gordonibacter	 se	 relacionan	 con	 la	

transformación	 de	 diferentes	 polifenoles	 en	 moléculas	 bioactivas	 y	 en	 la	

producción	de	estos	metabolitos	(Gupta,	et	al.	2013;	Selma,	et	al.	2014a;	Selma,	et	

al.	2014b).	Selma	et	al.	2014	demostraron	que	las	cepas	Gordonibacter	pamelaeae	y	

Gordonibacter	 urolithinfaciens	 tienen	 la	 capacidad	 de	 producir	 la	 urolitina	 M‐5,	

urolitina	M‐6	y	urolitina	C	a	partir	del	catabolismo	del	ácido	elágico	durante	la	fase	

estacionaria	 de	 crecimiento	 bacterial	 en	 condiciones	 anaerobias	 (Selma,	 et	 al.	

2014b).	 Previamente,	 la	 presencia	 de	 G.	 pamelaeae	 ha	 sido	 reportada	 en	 un	

paciente	con	enfermedad	de	Crohn	(Wurdemann,	et	al.	2009)	y,	en	un	voluntario	

saludable	(Jin,	et	al.	2007).	G.	urolithinfaciens	fue	aislada	en	las	heces	de	una	mujer	

sana	a	una	alta	concentración	(≥	107	cfu/g	heces)	 luego	de	una	 intervención	con	

ingesta	de	nueces	durante	un	año	(Selma,	et	al.	2014b).	

	

En	 términos	 de	 biodisponibilidad,	 el	 ácido	 elágico	 ha	 sido	 detectado	 en	 plasma	

humano	 una	 hora	 después	 de	 la	 ingesta,	 aunque	 en	 concentraciones	 bajas.	

Mientras	 que	 los	 derivados	 conjugados	 de	 las	 urolitinas	 A	 y	 B	 han	 sido	

generalmente	reportados	en	muestras	de	plasma	24	horas	después	de	 la	 ingesta,	

con	 un	 máximo	 de	 concentración	 entre	 las	 48	 y	 72	 horas	 (Garcia‐Munoz	 and	

Vaillant	2014;	Espin,	et	al.	2013).		



 

Figura 2.8. Biotransformación de elagitaninos en compuestos bioactivos como urolitinas A y B, producto de la acción enzimática y de la microbiota 
intestinal. Adaptado de: Tulipani, et al. 2012; Garcia‐Munoz and Vaillant 2014; Espin, et al. 2013; Zanotti, et al. 2015.
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2.3	Ingesta	de	frutos	secos	y	síndrome	metabólico	

	

El	síndrome	metabólico	es	una	constelación	de	factores	fisiológicos,	bioquímicos,	

clínicos	y	metabólicos	correlacionados	entre	sí,	que	 incrementan	hasta	5	veces	el	

riesgo	de	desarrollar	diabetes	mellitus	tipo	II	(Gao,	et	al.	2016)	y,	 la	presencia	de	

diabetes	mellitus	 tipo	 II	 incrementa	 de	 2	 a	 5	 veces	 el	 desarrollo	 de	 enfermedad	

cardiovascular,	 especialmente	 en	 mujeres	 (World	 Health	 Organization	 2011).	

Además,	 este	 síndrome	 está	 asociado	 con	 otras	 complicaciones	 en	 la	 salud	 no	

menos	 complejas	 como	 son	 accidentes	 cerebrovasculares,	 cáncer	 de	 mama,	

próstata	y	colon,	amputación	de	extremidades,	ceguera	y	enfermedades	renales	y	

biliares	(Haimovici	1979;	Uzunlulu,	et	al.	2016;	van	Rooy	and	Pretorius	2015).	Se	

estima	 que	 cerca	 del	 20‐25%	 de	 la	 población	 adulta	 a	 nivel	 mundial	 presenta	

síndrome	metabólico	y,	las	evidencias	sugieren	que	estas	cifras	están	en	aumento	

proporcional	 con	 la	 prevalencia	 de	 obesidad	 y	 diabetes	 mellitus	 tipo	 II,	

convirtiéndose	 el	 síndrome	metabólico	 en	 un	 problema	 de	 salud	 pública	 a	 nivel	

mundial	(Gao,	et	al.	2016;	World	Health	Organization	2011).		

	

Factores	 ambientales	 y	 genéticos	 están	 asociados	 al	 desarrollo	 de	 síndrome	

metabólico.	 Entre	 los	 factores	 ambientales	 se	 destaca	 la	 inactividad	 física,	 el	

tabaquismo,	 la	 ingesta	 excesiva	 de	 alimentos	 altamente	 energéticos	 así	 como	

constantes	 episodios	 de	 estrés,	 mientras	 que	 como	 factores	 genéticos	 se	 asocia	

tanto	el	genotipo	como	el	fenotipo	ahorrador	(Kaur	2014).	Aunque	la	definición	de	

síndrome	metabólico	sigue	siendo	debatida	y	en	continua	revisión	(ver	Tabla	2.3),	

este	 síndrome	 es	 universalmente	 conocido	 como	 el	 conjunto	 de	 alteraciones	

metabólicas	 que	 incluye	 obesidad	 abdominal,	 alteración	 en	 el	 control	 glucémico,	

hipertensión	arterial	y,	desequilibrio	del	perfil	 lipídico	(disminución	de	colesterol	

unido	 a	 lipoproteínas	 de	 alta	 densidad	 –c‐HDL‐	 y	 aumento	 de	 niveles	 de	

triglicéridos	–TG‐)	(ver	Figura	2.9	y	Tabla	2.4)	(Alberti,	et	al.	2009).	Asimismo,	el	

síndrome	 metabólico	 puede	 estar	 relacionado	 con	 otros	 componentes	 como	

deterioro	del	estado	oxidativo	e	 inflamación	crónica	de	bajo	grado	(Mahjoub	and	

Masrour‐Roudsari	2012;	Monteiro	and	Azevedo	2010).		



Tabla 2.3. Diferentes definiciones de los criterios diagnósticos de síndrome metabólico (1998 – 2005). 

 

 

Abreviaturas: NR (no se requiere), SR (se requiere), ♂ (hombres), ♀ (mujeres), PAS (presión arterial sistólica) y PAD (presión arterial diastólica). Adaptado 
de: O'Neill and O'Driscoll 2015; Kaur 2014. 
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Figura 2.9.  Correlación entre los diferentes componentes diagnósticos de síndrome  
metabólico de acuerdo con la definición armonizada (2009).  

Adaptado de: Mendizabal, et al. 2013. 

 
 
Tabla 2.4. Criterios diagnósticos de síndrome metabólico armonizados (2009). 

 
a La circunferencia de cintura para la población europea se considera ≥ 102 cm en hombres y ≥ 
88 cm en mujeres según la Sociedad Europea Cardiovascular; para los demás países y etnias, la 
IDF considera diferentes puntos de corte tanto para hombres como para mujeres en obesidad 
abdominal.  b Los  fármacos más utilizados para  la  reducción de  los  triglicéridos elevados y c‐
HDL son  los  fibratos y ácido nicotínico. Un paciente que  toma uno de estos  fármacos puede 
presumir  de  tener  niveles  altos  de  triglicéridos  y  bajos  niveles de  c‐HDL.  Las  dosis  altas de 
ácidos grasos ω‐3 presumen niveles altos de  triglicéridos.  c  La mayoría de  los pacientes  con 
diabetes mellitus tipo 2 tendrán síndrome metabólico según los criterios propuestos. 
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Posterior	 a	 esta	 definición	 armonizada	 (2009)	 de	 síndrome	 metabólico,	 la	

Organización	Mundial	de	la	Salud	en	2010	propuso	la	exclusión	de	sujetos	que	han	

sido	diagnosticados	 con	diabetes	mellitus	 tipo	 II	 (y/o	 glucemia	 en	 ayunas	≥	 126	

mg/dl)	 o	 enfermedad	 cardiovascular	 (y/o	 antecedentes	 de	 infarto	 agudo	 de	

miocardio,	síndromes	coronarios	o	ictus),	 los	cuales	serían	incluidos	en	un	nuevo	

concepto	 denominado	 síndrome	metabólico	 premórbido	 (Simmons,	 et	 al.	 2010).	

Los	 criterios	 y	 los	 valores	 umbrales	 que	 definen	 el	 diagnóstico	 de	 síndrome	

metabólico	 utilizados	 en	 los	 estudios	 reportados	 en	 esta	 Tesis	 Doctoral,	

corresponden	 a	 los	 propuestos	 por	 la	 definición	 armonizada	 (ver	 Tabla	 2.4)	

(Alberti,	et	al.	2009).		

	

2.3.1	Evidencias	científicas		
	
	

El	desarrollo	de	síndrome	metabólico	depende	tanto	de	factores	genéticos	como	de	

condiciones	 ambientales,	 siendo	 la	 dieta	 uno	 de	 los	 principales	 factores	 de	

exposición	al	riesgo	de	enfermedad.	En	este	sentido,	 la	modificación	del	estilo	de	

vida	 sigue	 siendo	 la	 intervención	 inicial	 por	 elección	 en	 la	 prevención	 y	 el	

tratamiento	 de	 síndrome	 metabólico.	 Las	 terapias	 modernas	 combinan	

recomendaciones	 estratégicas	 de	 comportamiento	 relacionadas	 con	 cambios	

específicas	 en	 la	 dieta	 y	 la	 práctica	 regular	 de	 ejercicio	 físico.	 Mientras	 que	 el	

tratamiento	 farmacológico	 es	 considerado	 sólo	 para	 aquellos	 sujetos	 cuyos	

factores	de	riesgo	no	se	reducen	de	manera	adecuada	con	los	cambios	de	estilo	de	

vida	(Kaur	2014).	Los	efectos	saludables	asociados	al	consumo	regular	de	nueces,	

almendras	 y	 avellanas	 se	 han	 demostrado	 tanto	 por	 estudios	 epidemiológicos	

como	 clínicos	 en	 la	 prevención	 y	 tratamiento	 de	 síndrome	 metabólico	 (Blanco	

Mejia,	 et	 al.	 2014;	 Kendall,	 et	 al.	 2010).	 Según	 un	 reciente	meta‐análisis,	 existen	

más	 de	 100	 estudios	 clínicos	 reportados	 en	 la	 literatura	 científica,	 sin	 embargo,	

más	 del	 70%	 de	 estos	 estudios	 se	 caracterizan	 por	 una	 baja	 calidad	

(Methodological	Quality	Score	<	8)	y,	más	del	60%	son	estudios	de	corta	duración	

(<	 12	 semanas)	 (Blanco	 Mejia,	 et	 al.	 2014).	 Hasta	 la	 fecha	 se	 reportan	 cinco	

estudios	epidemiológicos	en	los	cuales	se	evalúa	la	asociación	entre	la	prevalencia	

e	 incidencia	de	síndrome	metabólico	y	el	consumo	de	 frutos	secos.	En	dos	de	 los	
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cinco	 estudios	 se	 evidencia	 una	 disminución	 en	 la	 prevalencia	 de	 síndrome	

metabólico	y,	en	uno	de	los	estudios	reportados	con	6	años	se	seguimiento	sugiere	

una	 disminución	 en	 la	 incidencia	 de	 síndrome	 metabólico	 (Salas‐Salvado,	 et	 al.	

2014).	Estos	resultados	evidencian	una	asociación	 inversa	y	significativa	entre	el	

consumo	de	frutos	secos	y	la	incidencia	y	prevalencia	de	síndrome	metabólico	(ver	

Tabla	2.5).	

 

Tabla 2.5. Estudios epidemiológicos de consumo de frutos secos y componentes de síndrome 
metabólico. 

 

 

Adaptado de: Salas‐Salvado, et al. 2014; O'Neil, et al. 2015. 

 

En	cuanto	a	estudios	clínicos,	Blanco‐Mejia	et	al.	2014	han	descrito	en	un	reciente	

meta‐análisis	 49	 estudios	 aleatorizados	 y	 controlados	 que	 evalúan	 el	 efecto	 del	

consumo	 de	 frutos	 secos	 en	 relación	 con	 los	 criterios	 diagnósticos	 de	 síndrome	

metabólico	 (Blanco	 Mejia,	 et	 al.	 2014).	 En	 este	 meta‐análisis,	 el	 consumo	 de	

diferentes	frutos	secos	fue	evaluado,	siendo	el	consumo	de	nueces	y	almendras,	los	

frutos	 secos	más	 reportados	 con	13	 estudios	 clínicos	 en	 cada	 caso,	 las	 avellanas	

fueron	reportados	en	tres	estudios	clínicos	y,	el	consumo	de	una	mezcla	de	frutos	

secos	 que	 incluían	 en	 diferentes	 proporciones	 nueces,	 almendras	 y	 avellanas	

fueron	evaluados	en	dos	estudios	clínicos	(Blanco	Mejia,	et	al.	2014).	
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Frutos	secos	y	control	glucémico	

	

Evidencias	científicas	acerca	del	efecto	del	consumo	de	 frutos	secos	en	el	control	

glucémico,	 incluye	 asociaciones	 con	 respecto	 a	 la	 secreción	 y	 resistencia	 a	 la	

insulina,	 glicemia	 y	 riesgo	 de	 diabetes	mellitus	 tipo	 II.	 Estudios	 prospectivos	 de	

cohorte	 como	 el	 Nurses’	 Health	 Study	 (NHS),	 Nurses’	 Health	 Study	 (NHS	 II),	

Shanghai	 Women’s	 Health	 Study,	 y,	 el	 estudio	 PREDIMED,	 evidencian	 una	

disminución	 de	 riesgo	 de	 diabetes	 mellitus	 tipo	 II	 de	 27%,	 33%,	 20%,	 y,	 52%,	

respectivamente	 (Salas‐Salvado,	 et	 al.	 2014;	 Salas‐Salvado,	 et	 al.	 2011).	 En	 el	

seguimiento	del	estudio	NHANES	2005‐2010	se	reporta	una	reducción	significativa	

del	HOMA‐IR	en	los	sujetos	que	mantienen	una	ingesta	usual	≥	¹/₄	de	onza/día	en	

comparación	al	grupo	control	(<	¹/₄	de	onza/día)	(O'Neil,	et	al.	2015).	Aunque	los	

resultados	 de	 los	 estudios	 de	 cohorte	 parecen	 ser	 inconsistentes,	 en	 términos	

generales	 se	 sugiere	 que	 una	 ingesta	 regular	 de	 frutos	 secos	 puede	 disminuir	 la	

hiperglicemia	por	mecanismos	de	control	glucémico	postprandial	e	incremento	de	

la	 excreción	 y	 sensibilidad	 a	 la	 insulina,	 especialmente	 en	 sujetos	 prediabéticos.	

Además,	se	sugiere	que	los	frutos	secos	pueden	reducir	el	impacto	postprandial	en	

la	 demanda	 de	 insulina	 por	 alimentos	 ricos	 en	 carbohidratos	 cuando	 son	

consumidos	 con	 frutos	 secos.	 Estos	 efectos	 son	 dosis‐dependientes	 tal	 como	 lo	

señalan	diferentes	estudios	que	 incluyen	 ingestas	de	28	a	90	g/d	de	 frutos	secos	

(Salas‐Salvado,	 et	 al.	 2014).	 	 En	cuanto	a	parámetros	 clínicos	 como	hemoglobina	

glicosilada	 (HBA1c)	 se	 reportan	 resultados	 inconsistentes.	 Cuatro	 de	 los	 cinco	

estudios	 epidemiológicos	 reportados	 a	 la	 fecha,	 no	 evidencian	 cambios	

significativos.	 Mientras	 que	 un	 estudio	 con	 117	 sujetos	 diagnosticados	 con	

diabetes	mellitus	 tipo	 II	 y,	 quienes	 recibieron	 una	 suplementación	 de	 75	 g/d	 de	

una	 mezcla	 de	 frutos	 secos	 durante	 3	 meses,	 exhibieron	 un	 significativo	

decrecimiento	de	HBA1c	en	comparación	con	el	grupo	control	(Jenkins,	et	al.	2011).	

	

Frutos	secos	y	obesidad	abdominal	

	

Recientes	meta‐análisis	 evidencian	que	no	 se	presentan	 efectos	 estadísticamente	

significativos	relacionados	con	el	diámetro	de	circunferencia	de	cintura	en	sujetos	

que	han	recibido	una	intervención	con	frutos	secos	en	comparación	con	el	grupo	
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control	(Blanco	Mejia,	et	al.	2014;	Flores‐Mateo,	et	al.	2013).	Sin	embargo,	en	 los	

grupos	 de	 intervención	 que	 además	 de	 realizar	 la	 ingesta	 de	 frutos	 secos	

presentaban	 una	 baja	 ingesta	 de	 carbohidratos,	 se	 observó	 una	 reducción	

estadísticamente	significativa	de	 la	 circunferencia	de	cintura	 (Blanco	Mejia,	 et	al.	

2014).	 A	 pesar	 de	 estas	 evidencias,	 estudios	 puntuales	 de	 cohorte	 transversal,	

observacional	 y	 clínico,	 aportan	 resultados	 interesantes.	 Un	 estudio	 transversal	

con	población	mediterránea	(estudio	PREDIMED)	y	elevado	riesgo	cardiovascular	

evidenció	que	tanto	el	IMC	como	la	circunferencia	de	cintura	fueron	asociados	con	

un	decrecimiento	de	0.78	y	2.1	cm,	respectivamente,	al	consumir	raciones	de	30	g	

de	 frutos	secos	(Casas‐Agustench,	et	al.	2011a).	Asimismo,	resultados	del	estudio	

de	 Seguimiento	 de	 la	 Universidad	 de	 Navarra	 (estudio	 SUN)	 con	 estudiantes	

universitarias	 saludables,	 sugiere	 que	 quienes	 consumen	 frutos	 secos	 ≥	 2	

veces/semana	 presentan	 reducción	 de	 hasta	 un	 31%	 de	 riesgo	 de	 aumentar	 de	

peso	(Bes‐Rastrollo,	et	al.	2007)	y,	disminuye	en	un	33%	el	riesgo	de	obesidad	en	

mujeres	 (Bes‐Rastrollo,	 et	 al.	 2009).	 Adventist	 Health	 Study	 evidencia	 una	

correlación	inversa	entre	los	sujetos	que	consumen	frutos	secos	≥	5	veces/semana	

e	 IMC	 en	 comparación	 con	 quienes	 nunca	 o	 rara	 vez	 consumen	 frutos	 secos	

(Fraser,	et	al.	1992)	y,	en	su	segunda	etapa	del	Adventist	Health	Study‐2,	además	

de	 demostrar	 una	 fuerte	 asociación	 inversa	 entre	 la	 obesidad	 y	 el	 consumo	 de	

frutos	 secos,	 se	evidencian	diferencias	de	efectos	de	acuerdo	con	el	 tipo	de	 fruto	

seco	 consumido	 (Jaceldo‐Siegl,	 et	 al.	 2014).	 En	 el	 Physicians`Health	 Study	 no	 se	

observaron	diferencias	estadísticamente	significativas	entre	el	IMC	en	una	cohorte	

de	 hombres	 que	 siguieron	 un	 consumo	 de	 ≥	 2	 veces/semana	 de	 frutos	 secos	

durante	16	años	(Albert,	et	al.	2002).	En	el	seguimiento	del	estudio	NHANES	2005‐

2010	se	reportó	una	reducción	significativa	en	IMC	y	circunferencia	de	cintura	en	

los	sujetos	que	mantienen	una	ingesta	usual	≥	¹/₄	de	onza/día	en	comparación	al	

grupo	control	(<	¹/₄	de	onza/día)	(O'Neil,	et	al.	2015).	

	

Frutos	secos	y	dislipidemia	

	

Diferentes	 estudios	 clínicos	 han	 demostrado	 que	 un	 consumo	 regular	 de	 frutos	

secos,	disminuye	 los	niveles	de	colesterol	 total	y	colesterol	unido	a	 lipoproteínas	

de	 baja	 densidad	 (c‐LDL);	 sin	 embargo,	 las	 evidencias	 acerca	 del	 impacto	 en	



 

 

34   

triglicéridos	y	c‐HDL	aún	no	son	contundentes.	Blanco	Mejia,	et	al.	2014	reportan	

en	 su	 meta‐análisis	 diferencias	 significativas	 entre	 sujetos	 saludables	 que	

consumieron	frutos	secos	en	comparación	con	el	grupo	control.	Sin	embargo,	este	

mismo	efecto	no	fue	observado	en	sujetos	con	dislipidemia,	síndrome	metabólico	o	

diabetes	 mellitus	 tipo	 II.	 El	 efecto	 del	 tipo	 de	 fruto	 seco	 también	 fue	 evaluado,	

presentando	 mayor	 reducción	 significativa	 en	 los	 niveles	 de	 triglicéridos	 en	

plasma,	 sujetos	 que	 consumen	 nueces	 y	 pistachos	 en	 comparación	 con	 quienes	

consumen	 almendras	 (p	 <	 0.05)	 y,	 a	 su	 vez,	 quienes	 consumen	 almendras,	

macadamia,	nueces	y	pistacho	presentan	una	reducción	de	triglicéridos	en	plasma	

significativa	 (p	<	0.05)	en	comparación	con	quienes	consumen	avellanas.	En	este	

mismo	 meta‐análisis	 no	 se	 evidenciaron	 diferencias	 significativas	 en	 las	

concentraciones	 de	 c‐HDL	 tras	 un	 consumo	 de	 frutos	 secos	 (Blanco	Mejia,	 et	 al.	

2014).	Otro	meta‐análisis	 en	el	 cual	13	estudios	 clínicos	 fueron	 seleccionados	 (>	

300	 sujetos	 incluidos	 en	 total),	 las	 concentraciones	 de	 c‐HDL	 y	 triglicéridos	 no	

evidenciaron	 un	 efecto	 estadísticamente	 significativo	 asociado	 al	 consumo	 de	

nueces	 (Banel	 and	 Hu	 2009).	 Mientras	 que,	 en	 un	 análisis	 combinado	 de	 25	

estudios	clínicos	que	integró	7	países	y	583	participantes,	con	el	fin	de	evaluar	la	

relación	entre	el	consumo	de	diferentes	tipos	de	frutos	secos	(consumo	medio	de	

67	g/d)	y,	los	perfiles	lipídicos	en	sujetos	normolipidémicos	e	hiperlipidémicos,	no	

se	observaron	diferencias	significativas	en	las	concentraciones	de	triglicéridos	y	c‐

HDL	 en	 plasma	 tras	 un	 consumo	 diario	 de	 frutos	 secos	 en	 sujetos	

normolipidémicos,	mientras	que,	en	sujetos	hipertrigliceridémicos	se	observó	una	

reducción	 significativa	 de	 20.6	mg/dL	 en	 las	 concentraciones	 de	 triglicéridos	 en	

plasma	(Sabate,	et	al.	2010).	En	el	seguimiento	del	estudio	NHANES	2005‐2010	se	

reportó	 un	 aumento	 significativo	 de	 c‐HDL	 en	 los	 sujetos	 que	 mantienen	 una	

ingesta	 usual	 ≥	 ¹/₄	 de	 onza/día	 en	 comparación	 al	 grupo	 control	 (<	 ¹/₄	 de	

onza/día)	 (O'Neil,	 et	 al.	 2015).	 De	 acuerdo	 con	 los	 resultados	 del	 estudio	

PREDIMED	el	 consumo	de	 frutos	 secos	 en	 individuos	 con	hipertriglicemia	puede	

tener	 efectos	 beneficiosos	 en	 el	 componente	 lipídico	 de	 síndrome	 metabólico	

(Estruch,	et	al.	2006).	
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Frutos	secos	e	hipertensión	

	

Reportes	 establecidos	 en	 recientes	 meta‐análisis	 no	 evidencian	 un	 cambio	

significativo	de	presión	arterial	sistólica	o	presión	arterial	diastólica	siguiendo	un	

consumo	de	 frutos	 secos.	Sin	embargo,	 se	observó	una	reducción	significativa	de	

presión	arterial	sistólica	en	sujetos	que,	además	de	seguir	una	 ingesta	regular	de	

frutos	 secos,	 siguen	 una	 ingesta	 alta	 en	 fibra	 y/o	 baja	 en	 carbohidratos	 (Blanco	

Mejia,	 et	 al.	 2014).	 Interesantemente,	 dos	 estudios	 de	 cohorte	 prospectiva	 han	

establecido	 como	 objetivo	 principal,	 evaluar	 la	 asociación	 entre	 la	 incidencia	 de	

hipertensión	 y	 el	 consumo	 de	 frutos	 secos	 en	 sujetos	 saludables.	 El	 primero	 de	

ellos	 corresponde	 al	 Physicians`Health	 Study,	 en	 el	 cual	 hombres	 delgados,	 no	

obesos,	 presentaban	 una	 reducción	 de	 riesgo	 de	 hasta	 un	 18%	 de	 desarrollar	

hipertensión	 al	 consumir	 frutos	 secos	 ≥	 7	 veces/semana	 (Djousse,	 et	 al.	 2009).	

Asimismo,	en	el	estudio	de	cohorte	de	Seguimiento	de	 la	Universidad	de	Navarra	

(SUN),	no	se	asociaron	cambios	significativos	entre	el	consumo	de	frutos	secos	y	la	

incidencia	de	hipertensión	(Martinez‐Lapiscina,	et	al.	2010).	En	el	seguimiento	del	

estudio	 NHANES	 2005‐2010	 se	 reporta	 una	 reducción	 significativa	 en	 presión	

sistólica	 en	 los	 sujetos	 que	 mantienen	 una	 ingesta	 usual	 ≥	 ¹/₄	 de	 onza/día	 en	

comparación	al	grupo	control	(<	¹/₄	de	onza/día)	(O'Neil,	et	al.	2015).	En	estudios	

de	 intervención	 con	 ingestas	 entre	 30	 a	 108	 g/d	 de	 frutos	 secos,	 en	 sujetos	

saludables	 y	 con	 elevado	 riesgo	 cardiovascular,	 se	 evidenciaron	 resultados	

contradictorios.	 En	 la	 mayoría	 de	 los	 estudios	 no	 se	 reportan	 cambios	

significativos	en	presión	sanguínea,	en	algunos	estudios	se	reportó	una	reducción	

de	presión	sistólica	y	diastólica	al	seguir	una	dieta	enriquecida	con	frutos	secos	y,	

sólo	en	un	estudio	se	describió	un	aumento	en	la	presión	sanguínea	siguiendo	una	

ingesta	de	frutos	secos	(Salas‐Salvado,	et	al.	2014).			

 

2.3.2	Potenciales	mecanismos	de	acción		
 

Hasta	 la	 fecha,	 los	 efectos	 saludables	 asociados	 al	 consumo	 de	 frutos	 secos	 en	

sujetos	diagnosticados	con	síndrome	metabólico	están	prioritariamente	asociados	

con	la	mejora	de	estados	de	inflamación,	estrés	oxidativo	y	función	endotelial,	que	

a	su	vez	se	asociaría	a	un	aumento	de	la	sensibilidad	y	secreción	de	insulina,	y	una	
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disminución	 del	 riesgo	 de	 obesidad	 abdominal,	 hipertensión,	 dislipidemia	 y,	

diabetes	 mellitus	 tipo	 II	 (Ros	 2010).	 Estos	 efectos	 saludables	 asociados	 con	 la	

prevención	y	el	tratamiento	de	síndrome	metabólico	son	producto	de	la	respuesta	

metabólica	 al	 perfil	 nutricional	 y	 a	 la	 diversidad	 de	 compuestos	 bioactivos	

minoritarios	presentes	en	los	frutos	secos	(Salas‐Salvado,	et	al.	2014).	

 
A	pesar	del	elevado	contenido	lipídico	de	los	frutos	secos,	las	evidencias	científicas	

sugieren	que	su	ingesta	no	se	asocia	a	ganancia	de	peso	corporal,	por	el	contrario,	

se	observa	disminución	de	parámetros	relacionados	con	obesidad,	tales	como	IMC,	

circunferencia	de	cintura	e	índice	cintura	cadera	(ver	apartado	sobre	Frutos	secos	

y	obesidad	abdominal	del	presente	documento).	Entre	los	lípidos	“saludables”’	de	

los	 frutos	 secos	 se	 destacan	 los	 ácidos	 grasos	 insaturados,	 principalmente	 los	

PUFAs	 (por	 ejemplo,	 el	 ácido	 α‐linolénico	 presente	 mayoritariamente	 en	 las	

nueces)	que,	además	de	ser	una	molécula	con	mayor	susceptibilidad	a	la	oxidación	

de	 c‐LDL,	 se	 caracteriza	 por	 una	 alta	 capacidad	 anti‐oxidante	 que	 puede	

contrarrestar	el	efecto	pro‐oxidante	de	las	grasas	(Kris‐Etherton,	et	al.	2008)	y,	al	

igual	que	el	ácido	elágico	exhibir	propiedades	anti‐inflamatorias	(ver	Figura	2.10).	

Los	MUFAs	 se	 asocian	 con	una	mejora	 en	 la	 eficiencia	de	 la	 función	de	 células	β	

mediante	el	aumento	de	la	secreción	de	péptido	glucagón	ligado‐1,	la	cual	participa	

en	 la	 regulación	 de	 la	 glucemia	 postprandial	 y	 la	 sensibilidad	 a	 la	 insulina.	

Asimismo,	 estos	MUFAs	 y	 PUFAs	 pueden	 reducir	 las	 concentraciones	 séricas	 del	

tromboxano	vasoconstrictor‐2,	produciendo	 la	 regulación	de	 la	presión	arterial	y	

la	protección	contra	la	hipertensión	(Casas‐Agustench,	et	al.	2011c).		
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Figura 2.10. Perfil nutricional de frutos secos y su asociación con mecanismos de acción 
relacionados con alteraciones metabólicas. Evidencias reportadas hasta la fecha. La 

exploración de nuevos componentes de los frutos secos es necesaria para elucidar nuevos 
mecanismos   asociados a parámetros de síndrome metabólico. 

 Adaptado de: Casas‐Agustench, et al. 2010. 
 
 

Los	mecanismos	asociados	a	esta	respuesta	metabólica	no	sólo	están	relacionados	

con	el	contenido	de	ácidos	grasos	presentes	en	los	frutos	secos,	sino	también	a	la	

acción	 sinérgica	 de	 otros	 componentes	 como	 la	 fibra	 dietética	 la	 cual	 podría	

aumentar	la	saciedad	y,	disminuir	la	ingesta	de	energía	de	otras	fuentes,	así	como	

reducir	 secreciones	 postprandiales	 de	 glucosa,	 mejorando	 tanto	 los	 estados	 de	

inflamación	 como	 la	 resistencia	 a	 la	 insulina	 y,	 macronutrientes	 como	 las	

proteínas,	donde	el	alto	contenido	en	nueces	del	aminoácido	no	esencial	L‐arginina	

es	 considerado	 un	 potente	 precursor	 del	 óxido	 nítrico	 (NO)	 vasodilatador	

endógeno	que	favorece	la	reactividad	vascular	(Ros	2010).	Sin	embargo,	múltiples	

componentes	de	 los	 frutos	 secos	aún	pueden	no	estar	 identificados,	así	 como	 los	

productos	de	su	metabolismo,	lo	cual	hace	necesaria	esta	exploración	con	el	fin	de	

elucidar	 nuevos	 mecanismos	 asociados	 al	 consumo	 de	 los	 frutos	 secos	 y	

parámetros	clínicos	de	síndrome	metabólico.		

	

En	 relación	 a	 los	 efectos	 asociados	 al	 consumo	 de	 frutos	 secos	 y	 la	 obesidad,	

algunos	mecanismos	 se	 han	 descrito	 hasta	 la	 fecha	 (ver	Figura	2.11),	 entre	 los	
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cuales	se	destaca	 la	masticación	incompleta,	 la	disminución	del	apetito	por	causa	

del	 aumento	 de	 las	 hormonas	 gastrointestinales	 asociadas	 con	 la	 sensación	 de	

saciedad	(glucagón–ligado	a	proteína	1	(GLP‐1)	y	colescistokinnina	(CCK)),	la	mala	

absorción	 y/o	 la	 absorción	 incompleta	 de	 ácidos	 grasos	 y,	 el	 aumento	 de	 la	

termogénesis,	entre	otros.		

 

 

Figura 2.11. Potenciales mecanismos de acción asociados al consumo de frutos secos 
y obesidad (pérdida de peso corporal). La identificación de los componentes 

de los frutos secos (o producto de su metabolismo) puede abrir nuevas hipótesis 
acerca de los efectos en la salud metabólica. Adaptado de: Jackson and Hu 2014. 

 
 

En	relación	a	micronutrientes	como	 los	minerales,	el	alto	contenido	de	magnesio	

está	 asociado	 con	 una	 reducción	 de	 la	 inflamación	 periférica,	 lo	 cual	 mejora	 la	

resistencia	a	la	insulina	y,	estimula	la	producción	de	óxido	nítrico	y	prostaciclinas	

vasodilatadoras,	 parámetros	 asociados	 con	 la	 mejora	 del	 estado	 de	 salud	

cardiovascular	 (Barbagallo,	 et	 al.	 2003).	 En	 caso	 contrario,	 concentraciones	 de	

magnesio	 inferiores	 a	 los	 niveles	 normales,	 se	 asocia	 con	 síndrome	 metabólico,	

diabetes	mellitus	tipo	II	y	enfermedades	cardiovasculares	(Ros	2015).	Asimismo,	el	

potasio	 es	 otro	 de	 los	 minerales	 que	 se	 encuentra	 en	 mayor	 proporción	 en	 los	

frutos	 secos	sobretodo	en	almendras.	La	presencia	de	este	mineral	está	asociada	

con	 la	 reducción	 del	 líquido	 extracelular,	 lo	 cual	 disminuye	 la	 influencia	 de	 la	

angiotensina	y,	por	tanto,	relaja	el	músculo	liso	vascular	que	mejora	la	respuesta	a	
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la	 resistencia	 vascular	 periférica	 y,	 por	 consiguiente,	 reduce	 el	 riesgo	 de	

hipertensión.	 En	 general,	 los	 frutos	 secos	 al	 ser	 pobres	 en	 sodio	 y	 ricos	 en	

magnesio,	 potasio	 y	 calcio	 están	 asociados	 con	 efectos	 beneficiosos	 a	 la	 presión	

sanguínea,	incluyendo	mecanismos	como	la	inhibición	de	la	hormona	paratiroidea	

(la	 cual	 induce	 hipertensión)	 al	 incrementar	 los	 niveles	 de	 calcio	 extracelular	

(Grosso	and	Estruch	2016).	

	

De	acuerdo	con	estos	resultados,	el	Comité	Científico	de	la	Autoridad	Europea	de	

Seguridad	Alimentaria	(EFSA)	en	2011	ha	indicado	una	relación	causa‐efecto	entre	

el	consumo	de	nueces	y	la	mejora	de	la	vasodilatación	dependiente	del	endotelio.	

Este	panel	ha	considerado	que	esta	aclaración	es	válida	sólo	sí	se	consume	como	

mínimo	30	g/d	de	nueces	en	el	contexto	de	una	dieta	equilibrada	(EFSA	2011).	

	

Sin	embargo,	muchos	componentes	de	los	frutos	secos	así	como	los	mecanismos	de	

acción	 relacionados	 con	 sus	 efectos	 en	 la	 salud	pueden	 ser	 aún	desconocidos.	 El	

estudio	de	estos	componentes	puede	abrir	nuevas	hipótesis	acerca	de	 los	efectos	

saludables	asociados	a	estos	alimentos	en	la	mejora	y	la	prevención	de	patologías	

asociadas	 con	 alteraciones	 metabólicas.	 Análisis	 metabolómicos	 desde	 una	

aproximación	no	dirigida,	se	presentan	como	una	herramienta	analítica	potencial	

en	 el	 descubrimiento	 de	 nuevos	 compuestos	 que	 son	 producto	 del	metabolismo	

tras	una	ingesta	de	frutos	secos	y	que	pueden	dar	nuevas	interpretaciones	acerca	

de	la	relación	entre	ingesta	de	frutos	secos	y	salud	metabólica. 

 

2.4	Nutrimetabolómica:	biomarcadores	de	exposición	y	efecto	

 

2.4.1	Generalidades		
  

Evaluar	 la	 conexión	 entre	 la	 ingesta	 de	 frutos	 secos	 y	 los	 efectos	 asociados	 al	

estado	de	 salud,	 requiere	 asegurar	de	manera	 válida	y	precisa	 la	 exposición	 a	 la	

dieta.	 Tradicionalmente,	 la	 valoración	de	 la	 dieta	 en	 estudios	 epidemiológicos	 es	

realizada	a	través	de	la	estimación	de	la	ingesta	por	medio	de	instrumentos	como	

cuestionarios	 de	 frecuencia	 de	 consumo	de	 alimentos	 y,	 recordatorios	 dietéticos	
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24‐h,	en	los	cuales	se	registra	la	ingesta	promedio	en	un	periodo	de	tiempo	puntual	

de	 información	 auto‐referenciada,	 como	 por	 ejemplo,	 en	 la	 Investigación	

Prospectiva	Europea	sobre	el	Cáncer	y	la	Nutrición,	EPIC	(Kaaks	and	Riboli	1997),	

donde	 se	 han	 desarrollado	 metodologías	 de	 validación	 y	 calibración	 de	

instrumentos	 para	 las	 mediciones	 de	 la	 ingesta	 dietética.	 Sin	 embargo,	 es	

ampliamente	 conocido	 que	 estos	 instrumentos	 presentan	 múltiples	 limitaciones	

metodológicas	 y	 errores	 sistemáticos	 (Hedrick,	 et	 al.	 2012).	 Estas	 limitaciones	

pueden	 variar	 desde	 la	 subestimación	 o	 sobreestimación	 de	 la	 cantidad	 y	 la	

frecuencia	 de	 consumo	 de	 alimentos	 y,	 la	 omisión	 detallada	 de	 la	 ingesta	 (por	

ejemplo,	 consumo	 de	 condimentos	 o	 aderezos)	 hasta	 la	 variabilidad	 en	 la	

composición	de	los	alimentos	consumidos,	al	atribuir	una	composición	absoluta	a	

los	 alimentos	 como	 producto	 de	 tablas	 de	 composición	 “teóricas”	 que	 no	

necesariamente	se	ajustan	fielmente	con	el	consumo	real	(Bingham	1991;	Corella	

and	Ordovas	2015).	Por	otra	parte,	estos	instrumentos	se	centran	exclusivamente	

en	 la	 cantidad	 y	 el	 tipo	 de	 alimento	 consumido,	 dejando	 de	 lado	 la	 interacción	

entre	los	componentes	de	este	alimento	y	el	organismo.	Esta	interacción,	producto	

del	 metabolismo	 humano,	 refleja	 procesos	 reales	 acerca	 de	 la	 absorción,	 la	

biodisponibilidad	 y	 la	 excreción	 de	 los	 alimentos	 y	 sus	 componentes.	 El	

metabolismo	 humano	 incluye	 procesos	 complejos	 y	 característicos	 en	 cada	

individuo,	 lo	 cual	 refleja	 una	 variabilidad	 interindividual	 producto	 de	 factores	

como	 el	 perfil	 de	 la	 microbiota	 intestinal,	 lo	 cual	 difícilmente	 puede	 ser	

considerado	a	través	de	los	métodos	tradicionales	de	evaluación	de	la	ingesta.		

	

Con	 el	 fin	 de	 responder	 a	 esta	 inminente	 situación,	 surge	 la	 necesidad	 de	

monitorizar	 los	 efectos	 asociados	 no	 solamente	 al	 consumo	 sino	 también	 a	 la	

exposición	real,	esto	significa	evaluar	la	biodisponibilidad	y	la	bioaccesibilidad	en	

el	 organismo	 (por	 ejemplo,	 los	 compuestos	 producto	 del	 metabolismo	 de	 los	

alimentos	 en	biofluidos	 como	plasma,	 suero	 y	 orina),	 con	 el	 fin	 de	 establecer	de	

manera	 objetiva	 la	 exposición	 a	 la	 ingesta	 de	 ciertos	 alimentos	 y	 dilucidar	 los	

posibles	mecanismos	de	 acción	 a	 través	 de	 los	 cuales	 establecer	 el	 puente	 entre	

ingesta	 y	 efectos	 asociados	 a	 la	 salud.	 En	 este	 sentido,	 surge	 la	 necesidad	 de	

identificar	 biomarcadores	 nutricionales	 (Llorach,	 et	 al.	 2012;	 Odriozola	 and	

Corrales	 2015).	 En	 la	 actualidad	 existen	 diferentes	 definiciones	 y	 criterios	 de	
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clasificación	 de	 biomarcadores,	 sin	 embargo,	 la	 definición	 universalmente	

aplicable	 procede	de	Biomarkers	Definitions	Working	Group	 (2011),	 al	 establecer	

que	 un	 biomarcador	 es	 “cualquier	 característica	 que	 es	 objetivamente	medida	 y	

evaluada	como	un	indicador	de	los	procesos	fisiológicos,	procesos	patológicos	o	de	

respuesta	 farmacológica	a	una	 intervención	 terapéutica”	 (Biomarkers	Definitions	

Working	 Group	 2001).	 En	 el	 contexto	 de	 la	 Nutrición,	 se	 requiere	 ampliar	 esta	

definición	 con	 el	 fin	 de	 incluir	 aspectos	 como:	 la	 ingesta	 alimentaria,	 el	 estado	

nutricional,	la	exposición	de	nutrientes,	los	efectos	de	intervenciones	nutricionales	

en	 los	estados	 fisiológico	y/o	patológico	de	 la	población	y,	además,	proporcionar	

información	 sobre	 la	 respuesta	 a	 la	 dieta	 de	 acuerdo	 con	 la	 variabilidad	

interindividual	(fenotipo	metabólico).	En	este	sentido,	se	define	como	biomarcador	

nutricional	 “a	 cualquier	 indicador	 bioquímico,	 funcional	 o	 clínico	 que	 ha	 sido	

medido	en	una	muestra	biológica	y	que	refleja	el	estado	nutricional	respecto	a	 la	

ingesta	 o	 al	 metabolismo	 de	 los	 componentes	 de	 la	 dieta,	 así	 como	 las	

consecuencias	biológicas	de	la	ingesta	alimentaria”	(Potischman	and	Freudenheim	

2003).	De	 forma	general,	 los	biomarcadores	nutricionales	se	pueden	clasificar	en	

tres	grupos:	biomarcadores	de	exposición	a	la	ingesta	dietética,	biomarcadores	de	

efecto	o	estado	nutricional	y,	biomarcadores	de	estado	de	salud/enfermedad	o	de	

fenotipo	(Corella	and	Ordovas	2015;	Llorach,	et	al.	2012).		

	

En	 la	 era	 de	 las	 ómicas,	 la	 metabolómica	 se	 posiciona	 como	 una	 tecnología	

analítica	 avanzada	 en	 el	 descubrimiento	 y	 la	 validación	 de	 biomarcadores	

nutricionales	 y,	 por	 tanto,	de	biomarcadores	de	exposición	a	 alimentos	 como	 los	

frutos	secos.	El	objeto	de	estudio	de	la	metabolómica	es	el	metaboloma	o	conjunto	

de	 moléculas	 de	 bajo	 peso	 producidas	 en	 las	 células	 –metabolitos‐	 y	 que	 están	

presentes	en	cualquier	muestra	biológica	(ver	Figura	2.12).		

	

	

	

	

	

 



 

 

42   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figura 2.12. La metabolómica, la más reciente de las tecnologías “ómicas”, como 
herramienta en la interpretación de los sistemas biológicos relacionados con la 

exposición y el estilo de vida en los procesos de homeostasis fisiológica.  
Tomado de: Claus and Swann 2013.  

 

La	 subdisciplina	 de	 la	 metabolómica	 aplicada	 a	 la	 Nutrición	 es	 la	

nutrimetabolómica	 o	 metabolómica	 nutricional	 (Rezzi,	 et	 al.	 2007).	 En	 los	

últimos	años	ha	aumentado	progresivamente	 la	aplicación	de	 la	metabolómica	al	

estudio	de	los	cambios	asociados	a	la	dieta	en	humanos	(ver	Figura	2.13).	

	

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 2.13. Publicaciones de estudios metabolómicos en humanos. Creciente 
aplicación de estudios nutrimetabolómicos. Fuente: Base de datos PubMed 

((metabolomic OR metabonomic)) AND (Food OR Nutritional Sciences OR diet OR 
nutrimetabolomics OR metabolomics nutritional)) AND (human OR female OR male)). 

Búsqueda actualizada marzo de 2016.   
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El	 estudio	 del	 metaboloma	 abre	 nuevas	 hipótesis	 en	 la	 interpretación	 de	

mecanismos	 bioquímicos	 relativos	 al	 fenotipo	 celular	 y,	 por	 tanto,	 a	 los	 efectos	

asociados	a	la	salud	tras	el	consumo	de	un	alimento	o	patrón	dietético	(Patti,	et	al.	

2012).	 El	metaboloma	humano	está	 constituido	por	diferentes	metabolomas	que	

son	 producto	 de	 reacciones	 bioquímicas	 propias	 del	 metabolismo	 celular	 (del	

inglés,	 endogenous	 metabolome),	 o	 como	 resultado	 de	 la	 exposición	 o	 agentes	

xenobióticos	 como	 medicamentos	 (del	 inglés,	 metabolome	 drug),	 condiciones	

ambientales	 (del	 inglés,	 pollutant	metabolome)	 y,	 por	 supuesto,	 a	 la	 dieta	 (del	

inglés,	 food	 metabolome)	 (Scalbert,	 et	 al.	 2014b).	 El	 food	 metabolome	 o	

metaboloma	 alimentario	 se	 define	 como	 la	 suma	 de	 todos	 los	 metabolitos	

directamente	derivados	de	la	digestión	de	alimentos,	su	absorción	en	el	intestino	y,	

biotransformación	por	 tejidos	y	 la	microbiota	 (Fardet,	et	al.	2008;	Scalbert,	 et	al.	

2014b).	 El	 metaboloma	 alimentario	 es	 una	 de	 las	 principales	 fuentes	 de	

metabolitos	en	el	metaboloma	humano	con	>	25.000	compuestos	procedentes	de	

los	 alimentos,	 además	 de	 sus	 respectivos	 derivados	 producto	 del	 metabolismo	

humano	(Wishart,	et	al.	2007).	La	identificación	de	biomarcadores	de	exposición	a	

frutos	 secos	 es	 una	 parte	 en	 la	 exploración	 del	 metaboloma	 alimentario.	 Según	

Corella	 et	 al.	 2015,	 los	 biomarcadores	 de	 exposición	 pueden	 categorizarse	

temporalmente	 como	 biomarcadores	 de	 efectos	 agudos	 o	 a	 corto	 plazo	 (tras	

consumo	 de	 horas/días),	 a	 medio	 plazo	 (semanas/meses)	 y,	 crónicos	

(meses/años)	(Corella	and	Ordovas	2015).	Esta	clasificación	es	asociada	al	tipo	de	

muestra	 biológica	 analizada.	 Biofluidos	 como	 orina,	 plasma	 o	 suero	 reflejan	 una	

ingesta	 a	 corto	 tiempo;	 células	 o	 tejido	 adiposo	 permiten	 la	 identificación	 de	

biomarcadores	 de	 ingesta	 a	 mediano	 plazo	 y;	 cabello,	 uñas	 o	 dientes,	 son	

empleados	 para	 la	 identificación	 de	 biomarcadores	 a	 largo	 plazo	 (Potischman	

2003).		

	

En	 este	 sentido,	 para	 considerar	 un	 metabolito	 como	 potencial	 biomarcador	 de	

exposición	 a	 un	 determinado	 alimento,	 los	 siguientes	 criterios	 de	 validación	

biológica	y	analítica	se	deben	tener	en	cuenta	(Andersen	2013):	

	

i).	Validación	biológica:	

‐ Relación	causal	conocida	con	la	exposición.	
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‐ Sensibilidad	y	especificidad.	

‐ Relación	dosis‐respuesta.	

‐ Variación	inter‐individual.	

ii).	Validación	analítica:	

‐ Condiciones	de	almacenamiento	y	preparativa	de	las	muestras	biológicas.	

‐ Cuantificación	 de	 acuerdo	 con	 un	 método	 definido	 y	 un	 error	 analítico	

conocido.		

		

2.4.2	Flujo	de	trabajo	en	nutrimetabolómica	
	

Un	análisis	nutrimetabolómico	puede	ser	abordado	desde	dos	enfoques	diferentes	

y	 complementarios	 al	momento	 de	 establecer	 las	 interpretaciones	 biológicas	 del	

estudio	(Dettmer,	et	al.	2007;	Llorach,	et	al.	2012;	Oresic	2009).	El	primer	enfoque	

se	basa	en	un	análisis	dirigido,	lo	cual	significa	el	análisis	de	un	grupo	circunscrito	

de	metabolitos	 relacionados	 con	 un	 compuesto	 particular	 o	 una	 vía	 metabólica.	

Este	enfoque	proporciona	perfiles	metabólicos	cuantitativos	(del	inglés,	targeted	

metabolic	profiling)	y	guiados	por	hipótesis	 iniciales	(del	 inglés,	hypothesis‐driven	

approach).	 El	 enfoque	 alternativo	 es	 por	 el	 contrario,	 libre	 de	 hipótesis	 iniciales	

(del	inglés,	hypothesis‐free	approach),	tiene	como	objetivo	el	análisis	no	dirigido	del	

máximo	 número	 de	 metabolitos	 contenidos	 en	 un	 sistema	 biológico	 sin	 un	

concepto	establecido	a	priori,	proporcionando	complejas	huellas	metabolómicas	

(del	 inglés,	 non‐targeted	 metabolomic	 fingerprinting).	 Este	 método	 no	 dirigido	

procura	 obtener	 una	 visión	 global	 y	 semi‐cuantitativa	 del	 metaboloma	 de	 una	

muestra	biológica,	incluidos	aquellos	que	son	desconocidos	o	poco	caracterizados,	

y	 es	 una	 aproximación	 generadora	 de	 nuevas	 hipótesis	 biológicas,	 más	 que	

confirmatoria	 de	 hipótesis	 preestablecidas	 (del	 inglés,	 hypothesis‐generating	

approach)	 como	 ocurre	 en	 un	 análisis	 dirigido	 (Patti,	 et	 al.	 2012).	 Actualmente,	

estrategias	 no	 dirigidas	 y	 recientes	 avances	 en	 métodos	 estadísticos	 y	

bioinformáticos	 más	 sofisticados	 han	 permitido	 la	 identificación	 de	 potenciales	

biomarcadores	útiles	para	evaluar	 la	exposición	a	diferentes	alimentos	 (Jenab,	et	

al.	2009;	Tulipani,	et	al.	2011).	Entre	las	principales	ventajas	que	ofrece	un	estudio	

metabólomico	 no	 dirigido	 se	 incluye:	 i).	 El	 descubrimiento	 de	 nuevos	
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biomarcadores;	ii).	Una	mayor	comprensión	acerca	de	los	fenómenos	bioquímicos	

ocurrentes	 en	 un	 organismo;	 iii).	 La	 descripción	 de	 la	 situación	 metabólica	 en	

tiempo	real	del	 sistema	estudiado;	y,	 iv).	 La	 integración	de	 tecnologías	analíticas	

avanzadas,	en	lugar	de	un	gran	número	de	métodos	clásicos,	para	la	determinación	

global	 del	metaboloma	 (Gika,	 et	 al.	 2014).	 Las	 técnicas	 analíticas	más	 utilizadas	

desde	 un	 enfoque	 no	 dirigido	 son	 la	 resonancia	magnética	nuclear	 (siglas	 en	

inglés,	 NMR)	 y	 la	 espectrometría	 de	 masas	 (MS),	 esta	 última	 generalmente	

combinada	con	técnicas	separativas	como	la	cromatografía	de	gases	(GC‐MS)	o	 la	

cromatografía	 líquida	 (LC‐MS)	 (Alonso,	 et	 al.	 2015;	 de	 Raad,	 et	 al.	 2016).	 Sus	

ventajas	y	desventajas	han	sido	revisadas	previamente	(Dunn,	et	al.	2005;	Zhang,	

et	al.	2012)	y	hay	consenso	en	que	la	medición	exhaustiva	de	los	metabolitos	de	un	

sistema	 requiere	 la	 integración	 de	 datos	 procedentes	 de	 distintas	 plataformas	

analíticas	(Bingol,	et	al.	2016;	Lanza,	et	al.	2010).	Sin	embargo,	las	técnicas	de	RMN	

se	caracterizan	por	tener	una	alta	reproducibilidad	pero	una	sensibilidad	limitada.	

Por	el	contrario,	la	sensibilidad	alcanzada	con	técnicas	de	espectrometría	de	masas	

se	 están	 haciendo	 cada	 vez	 más	 adecuadas	 para	 la	 identificación	 de	 nuevos	

biomarcadores,	 debido	 a	 los	 avances	 en	 las	 tecnologías	 analíticas	 e	 informáticas.	

En	 particular,	 la	 cromatografía	 líquida	 acoplada	 a	 espectrometría	 de	 masas	 con	

ionización	por	electropulverización	(LC‐ESI‐MS)	se	está	convirtiendo	en	el	método	

de	elección	para	 la	 adquisición	 tanto	de	perfiles	metabolómicos	 como	de	huellas	

metabólicas	en	matrices	biológicas	complejas	(Andersen,	et	al.	2014;	Brown,	et	al.	

2009;	 Fuhrer	 and	 Zamboni	 2015;	 Gika,	 et	 al.	 2014).	 Esta	 tecnología	 analítica	

avanzada	permite	la	recopilación	de	información	cuantitativa,	semi‐cuantitativa	y	

estructural	 con	 una	 alta	 sensibilidad	 que	 puede	 llegar	 a	 la	 escala	 de	 pg/ml.	 Por	

tanto,	LC‐MS	es	una	herramienta	muy	versátil	en	el	análisis	global	del	metaboloma	

humano	(Theodoridis,	et	al.	2012).	Curiosamente,	 la	exploración	del	metaboloma	

plasmático	 humano	 en	 estudios	 nutrimetabolómicos	 desde	 una	 aproximación	no	

dirigida,	reporta	sólo	el	4.65%	en	el	total	de	estudios	publicados,	independiente	de	

la	 plataforma	 analítica	 utilizada	 y,	 15.38%	 de	 los	 estudios	 reportados	 con	 la	

aplicación	de	 la	 tecnología	LC‐q‐ToF‐MS	(ver	Figura	2.14),	 esta	 tendencia	puede	

estar	asociada	a	diversos	puntos	críticos	durante	la	preparación	de	la	muestra	y	la	

adquisición	de	datos.		
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Figura 2.14. Tendencia de aplicación de las diferentes tecnologías en estudios 
nutrimetabolómicos en humanos desde una aproximación no dirigida.  

Búsqueda en PubMed actualizada en marzo de 2016. 
 
 

La	 información	 biológica	 que	 se	 obtiene	 a	 través	 de	 estudios	metabólomicos	 no	

dirigidos	es	relevante	no	sólo	en	volumen	sino	también	en	complejidad,	por	tanto,	

se	requiere	el	uso	de	protocolos	y	metodologías	validadas	y	estandarizadas.	Tras	el	

diseño	 del	 estudio,	 el	 flujo	 de	 trabajo	 (workflow)	 seguido	 comúnmente	 en	

metabolómica	incluye	una	secuencia	de	cinco	pasos	principales	(ver	Figura	2.15):		

	

1).	 	Recolección	y	preparación	de	 las	muestras	biológicas:	 incluye	un	control	

de	 calidad	 riguroso	 en	 el	 almacenamiento	 del	 material	 biológico	 y	 los	

procedimientos	necesarios	para	la	adecuación	de	las	muestras	antes	de	ingresar	a	

la	plataforma	analítica.		

	

2).	 Adquisición	 de	 datos:	 consiste	 en	 la	 generación	 de	 datos	 a	 través	 del	

procesamiento	de	las	muestras	biológicas	en	plataformas	analíticas	como	LC‐MS	o	

RMN.	 En	 el	 caso	 de	 LC‐MS	 se	 obtienen	miles	 de	 iones	 con	 características	 como	

masa/carga	y	tiempo	de	retención	específicos,	a	lo	cual	se	denomina	señal	de	masa.	

	

3).	 Análisis	 de	 datos:	 etapa	 en	 la	 cual	 se	 aplican	 diferentes	 técnicas	

quimiométricas	y	bioinformáticas	para	el	tratamiento	de	los	datos	obtenidos	de	las	

plataformas	analíticas,	con	el	fin	de	reducir	significativamente	el	volumen	de	datos	
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procedentes	 de	 la	 etapa	 anterior,	 identificar	 las	 señales	 de	 masa	 que	 varían	

significativamente	 entre	 los	 grupos	 de	 intervención	 y,	 evaluar	 las	 posibles	

relaciones	entre	los	datos	obtenidos.	

	

4).	 Identificación	 de	metabolitos:	 paso	 crítico	 y	 de	 gran	 importancia	 en	 un	

análisis	 metabolómico.	 Consiste	 en	 descubrir	 la	 identidad	 (nomenclatura	 y	

estructura	 química)	 de	 las	 señales	 de	 masa	 discriminantes	 a	 través	 de	 una	

búsqueda	minuciosa	en	literatura	científica,	la	comparación	de	espectros	en	bases	

de	 datos	 online	 y,	 la	 realización	 de	 experimentos	 MS/MS	 para	 confirmar	 la	

identidad	del	metabolito,	si	se	posee	el	reactivo	comercial.		

	

5).	Interpretación	biológica:	en	este	paso	final	se	da	respuesta	a	la	pregunta	de	

investigación	 de	 acuerdo	 con	 los	 biomarcadores	 discriminantes	 identificados	

previamente.	Consiste	en	establecer	las	relaciones	de	estos	biomarcadores	dentro	

de	rutas	metabólicas	que	responden	a	un	contexto	biológico	específico.		

	

Durante	este	proceso,	el	uso	de	herramientas	bioinformáticas	de	alto	rendimiento	

son	necesarias	para	la	interpretación	y	el	análisis	de	los	datos	obtenidos	(Alonso,	

et	al.	2015).  

 

 

Figura 2.15. Diagrama de flujo en los estudios metabólomicos no dirigidos  
para el análisis de muestras biológicas de orina y plasma.  
Adaptado de: Llorach, et al. 2012; Alonso, et al. 2015.
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3.1	Hipótesis	

 

La	presente	Tesis	Doctoral	se	plantea	de	acuerdo	con	de	las	siguientes	hipótesis	de	

partida:	

	

 Una	 intervención	 nutricional	 con	 frutos	 secos	 permitirá	 observar	 diferencias	

significativas	 en	 el	 perfil	 metabólico	 humano,	 posibilitando	 la	 caracterización	

del	metaboloma	y	de	biomarcadores	específicos	asociados	al	consumo	de	frutos	

secos.	

	

 Los	 biomarcadores	 nutricionales	 asociados	 al	 consumo	 de	 frutos	 secos	

identificados	 en	 un	 estudio	 de	 intervención	 podrán	 ser	 replicados	 en	 otros	

diseños	 de	 estudios,	 aportando	 evidencias	 en	 la	 validación	 de	 dichos	

biomarcadores.	

	

 Los	 biomarcadores	 nutricionales	 detectados	 tras	 la	 ingesta	 de	 frutos	 secos,	

tanto	en	el	metaboloma	plasmático	como	en	el	metaboloma	urinario,	permitirán	

una	mejor	asociación	con	los	marcadores	de	síndrome	metabólico,	posibilitando	

la	generación	de	nuevas	hipótesis	 acerca	de	 las	 implicaciones	del	 consumo	de	

frutos	secos	y	el	estado	de	salud	cardiometabólica.	
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3.2	Objetivos	

	

El	 objetivo	 principal	 de	 esta	 Tesis	 Doctoral	 es	 identificar	 biomarcadores	 de	

exposición	a	frutos	secos	a	través	de	la	caracterización	de	los	perfiles	metabólicos	

plasmático	 y	 urinario	 y,	 evaluar	 posibles	 asociaciones	 de	 efecto	 entre	 los	

biomarcadores	 de	 exposición	 a	 frutos	 secos	 y	 parámetros	 de	 estado	 clínico	 de	

sujetos	diagnosticados	con	síndrome	metabólico.	

	

El	desarrollo	de	este	objetivo	general	incluye	los	siguientes	objetivos	específicos:	

	

 Identificar	y	 caracterizar	biomarcadores	metabolómicos	asociados	al	 consumo	

de	 frutos	secos	en	sujetos	con	síndrome	metabólico	en	dos	diseños	de	estudio	

diferentes	(estudio	de	 intervención	y	estudio	de	cohorte),	 implementando	una	

metodología	analítica	en	la	exploración	del	metaboloma	plasmático	a	partir	de	

un	análisis	metabolómico	no	dirigido.	

	

 Seleccionar	 un	 conjunto	 robusto	 de	 biomarcadores	 discriminantes	 de	

exposición	a	frutos	secos	asociados	a	la	frecuencia	de	consumo	reportado	en	el	

FFQ	en	un	estudio	de	cohorte.		

	

 Evaluar	 las	 eventuales	 relaciones	 entre	 biomarcadores	 de	 exposición	 a	 frutos	

secos	y	parámetros	clínicos	asociados	a	síndrome	metabólico.	
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4.1	Diseño	de	los	estudios	nutricionales	

 

El	 objetivo	 de	 un	 estudio	 nutricional	 en	 investigación	 clínica	 es	 caracterizar	 el	

estado	 nutricional	 o	 condición	 de	 salud	 de	 un	 individuo	 o	 grupo	 de	 individuos	

influenciado	por	la	ingesta,	el	metabolismo	y	el	uso	de	nutrientes.	Según	su	diseño,	

los	estudios	nutricionales	se	pueden	clasificar	de	forma	general	como	estudios	de	

intervención	 y	 estudios	 observacionales.	 Los	 estudios	 de	 intervención	 se	

caracterizan	por	el	control	de	la	dieta,	la	inclusión	de	los	participantes	de	acuerdo	

con	 criterios	 previamente	 establecidos,	 la	 clasificación	 aleatoria	 de	 los	

participantes	en	grupos	y,	el	seguimiento	de	la	intervención	en	rangos	temporales	

como	 corta	 o	 media/larga	 duración,	 entre	 otros.	 Mientras	 que,	 los	 estudios	

observaciones	 suponen	 la	 colección	 de	 información	 sin	 efectuar	 ningún	 tipo	 de	

interferencia	 como,	 por	 ejemplo,	 el	 control	 de	 la	 dieta.	Un	 estudio	de	 cohorte	 es	

una	muestra	representativa	que	ha	sido	seleccionada	de	un	estudio	observacional	

de	acuerdo	con	ciertos	criterios	como	la	exposición	a	la	dieta	(ver	Figura	4.1).		

 

 

Figura 4.1. Comparación entre estudios nutricionales (estudios de intervención vs estudios 
transversales). Adaptado de: Jenab, et al. 2009; Scalbert, et al. 2014b.  
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El	potencial	de	los	estudios	de	intervención	radica	en	el	control	de	la	dieta	y/o	el	

estado	de	salud,	lo	cual	significa,	aumentar	la	posibilidad	de	identificar	metabolitos	

discriminantes	 asociados	 al	 consumo	 específico	 del	 alimento	 valorado.	 Por	 su	

parte,	 los	 estudios	 transversales	 reflejan	 el	 consumo	 habitual	 del	 alimento	 en	

condiciones	 de	 vida	 libre,	 lo	 cual	 permite	 la	 validación	 de	 biomarcadores	

discriminantes	 a	 la	 ingesta	 valorando	 la	 variabilidad	 asociada	 a	 la	 inter‐

individualidad	y	heterogeneidad	de	la	población	(Jenab,	et	al.	2009;	Scalbert,	et	al.	

2014b).	 La	 integración	 de	 ambos	 tipos	 de	 estudio	 en	 el	 descubrimiento	 de	

biomarcadores	 nutricionales,	 aporta	 información	 independiente	 y	

complementaria,	 que	 posibilita	 nuevas	 interpretaciones	 asociadas	 no	 sólo	 a	 la	

validación	 y	 capacidad	 predictiva	 de	 estos	 biomarcadores	 como	 indicadores	

discriminantes	de	ingesta,	sino	también	a	la	respuesta	de	la	exposición	dietético	en	

poblaciones	heterogéneas.			

	

Este	trabajo	de	Tesis	Doctoral	se	centra	en	dos	estudios	nutricionales	relacionados	

con	 el	 consumo	 de	 frutos	 secos	 en	 sujetos	 diagnosticados	 o	 no	 con	 síndrome	

metabólico.	El	primer	estudio	(EFINUT)	corresponde	a	un	estudio	de	intervención	

controlado	 en	 el	 cual	 se	 evalúo	 el	 consumo	 regular	 de	 frutos	 secos	 en	 sujetos	

diagnosticados	con	síndrome	metabólico	y,	el	segundo	estudio,	corresponde	a	un	

estudio	 de	 cohorte	 (InCHIANTI)	 donde	 se	 evalúo	 el	 consumo	 habitual	 de	 frutos	

secos	de	sujetos	en	condiciones	de	vida	libre	a	los	cuales	se	ha	diagnosticado	o	no	

síndrome	metabólico	al	inicio	del	estudio.		

	

El	diagnóstico	de	síndrome	metabólico	fue	reportado	de	acuerdo	con	los	criterios	

armonizados	y,	descritos	en	detalle	en	el	apartado	2.3	de	la	presente	Tesis	Doctoral	

(Alberti,	 et	 al.	 2009).	 Fue	 diagnosticado	 como	 sujeto	 con	 síndrome	metabólico	 a	

todos	aquellos	que	cumplieran	al	menos	tres	de	los	cinco	componentes	descritos	a	

continuación:	1).	Circunferencia	de	cintura:	hombres	(≥	102	cm)	y	mujeres	(≥	88	

cm);	 2).	 Elevada	 concentración	 de	 triglicéridos	 en	 sangre:	 ≥	 150	 mg/dL	 (1.7	

mmol/L)	 o	 recibir	 un	 tratamiento	 farmacológico	para	 la	 hipertrigliceridemia;	 3).	

Baja	 concentración	 de	 c‐HDL	 en	 sangre:	 hombres	 (<	 40	mg/dL	 o	 0.9	mmol/L)	 y	

mujeres	 (<	 50	 mg/dL	 o	 1.1	 mmol/L)	 o	 recibir	 tratamiento	 farmacológico	 para	

aumentar	 el	 c‐HDL;	4).	 Elevada	presión	 arterial:	 presión	 arterial	 sistólica	 (≥	130	
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mmHg)	 y/o	 presión	 arterial	 diastólica	 (≥	 85	 mm	 Hg)	 o	 recibir	 tratamiento	

farmacológico	 antihipertensivo;	 5).	 Elevada	 concentración	 de	 glucosa	 en	 ayunas:	

(≥	 100	 mg/dL	 o	 5.55	 mmol/L)	 o	 recibir	 tratamiento	 farmacológico	 para	

hiperglucemia.	

	

4.1.1	Estudio	de	intervención:	EFINUT	
	

Diseño	 del	 estudio.	 Consiste	 en	 un	 estudio	 clínico	 nutricional	 aleatorizado,	

controlado	y	en	paralelo	de	12	semanas	de	intervención,	cuyo	objetivo	inicial	 fue	

evaluar	 el	 efecto	 del	 consumo	 regular	 de	 una	 mezcla	 de	 frutos	 secos	 (nueces,	

almendras	y	avellanas)	en	la	mejora	de	factores	de	riesgo	cardiovascular	en	sujetos	

diagnosticados	 con	 síndrome	metabólico	 (Casas‐Agustench,	 et	 al.	 2011b;	 Lopez‐

Uriarte,	et	al.	2010).		

	

El	 protocolo	 de	 trabajo	 fue	 diseñado	 de	 acuerdo	 con	 los	 principios	 de	 la	

Declaración	de	Helsinki,	aprobado	por	el	Comité	Ético	de	Investigación	Clínica	del	

Hospital	 Sant	 Joan	 de	 Reus	 y,	 firmado	 por	 todos	 los	 voluntarios	 como	

consentimiento	por	escrito	de	su	participación	en	este	estudio	(ISRCTN36468613),	

el	cual	 fue	financiado	por	el	proyecto	CONSOLIDER	FUN‐C‐FOOD	(CSD2007‐063).	

Las	muestras	de	plasma	humano	del	 estudio	EFINUT	 fueron	proporcionadas	por	

los	 investigadores	 Dr.	 Jordi	 Salas‐Salvadò	 y	 Dra.	 Mònica	 Bulló	 de	 la	 Unidad	 de	

Nutrición	 Humana	 de	 la	 Facultad	 de	 Medicina	 y	 Ciencias	 de	 la	 Salud	 de	 la	

Universitat	Rovira	i	Virgili	(Tarragona,	España).	

	

Sujetos.	Hombres	y	mujeres	entre	18	y	65	años	fueron	entrevistados	entre	octubre	

de	2005	y	febrero	de	2007	en	el	Hospital	Universitari	Sant	Joan	de	Reus	y,	en	los	

tres	centros	de	atención	primaria	de	las	comarcas	del	Baix	Camp	(Riudoms	y	Reus)	

y	 Alt	 Camp	 (Alcover)	 en	 Tarragona	 (España).	 Como	 criterio	 fundamental	 en	 la	

inclusión	de	 los	 voluntarios,	 se	 consideró	el	diagnóstico	de	 síndrome	metabólico	

(ver	Figura	4.2).	En	cuento	a	los	criterios	de	exclusión	en	este	estudio,	se	tuvieron	

en	cuenta	los	siguientes:	1).	Alergias	al	consumo	de	frutos	secos;	2).	Diagnóstico	de	

diabetes	mellitus	 tipo	 2	 con	 o	 sin	 tratamiento	 farmacológico;	 3).	 Índice	 de	masa	

corporal	 >	 35	 kg/m2;	 4).	 Leucocitosis	 al	 inicio	 del	 estudio	 (leucocitos	 >	 10000	
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células	x	106;	5).	Presencia	de	alguna	enfermedad	 inflamatoria,	 infecciosa	agua	o	

grave,	 neoplásica,	 endocrina,	 pulmonar	 obstructiva	 y/o	 hematológica	 activa;	 6).	

Consumo	 de	 medicamentos	 como	 antiinflamatorios,	 corticoides,	 hormonas	 o	

antibióticos	 en	 la	 semana	 previa	 al	 inicio	 del	 estudio;	 7).	 Seguir	 una	 dieta	 muy	

restrictiva	o	registrar	una	pérdida	de	peso	corporal	superior	a	5	kg	en	los	últimos	3	

meses	 antes	 del	 inicio	 del	 estudio;	 y/o	 6).	 Presencia	 de	 tabaquismo,	 enolismo	 o	

drogodependencia.	Al	inicio	del	estudio,	sesenta	y	un	sujetos	fueron	elegibles,	sin	

embargo,	 durante	 la	 selección	 once	 sujetos	 fueron	 excluidos	 por	 diferentes	

motivos,	entre	los	cuales	se	destaca	la	dificultad	para	seguir	el	estudio,	el	inicio	de	

un	tratamiento	 farmacológico,	el	abandono	del	estudio	por	motivos	personales	y,	

el	 no	 cumplimiento	 con	 los	 criterios	 de	 inclusión	 del	 estudio.	 Las	 muestras	

biológicas	de	plasma	fueron	extraídas	a	cada	voluntario	al	inicio	(S0)	y	al	final	de	la	

intervención,	luego	de	las	12	semanas	(S12).	

 

 

Figura 4.2. Esquema de diseño del estudio EFINUT: cincuenta sujetos fueron seleccionados. 
Valoración clínica (VC) y registro dietético de 3 días (RD‐3d) fueron reportados al inicio del 

estudio (S0), cada cuatro semanas (S4 y S8) y al final de la intervención (S12).  
Las muestras de plasma 12 horas de ayuno (P‐12hda) fueron extraídas solamente  

al inicio (S0) y al final de la intervención (S12).
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Intervención.	 Antes	 de	 iniciar	 el	 estudio,	 los	 participantes	 seleccionados	 fueron	

estratificados	 por	 género	 y	 edad	 (<	 50	 años	 o	 ≥	 50	 años)	 y,	 asignados	

aleatoriamente	a	uno	de	los	dos	grupos	diseñados	en	este	estudio	de	intervención:	

grupo	 control	 (CT)	 y	 grupo	 de	 intervención	 (NU).	 Ambos	 grupos	 recibieron	

recomendaciones	 dietéticas	 cualitativas	 para	 el	 seguimiento	 de	 una	 dieta	

cardiosaludable,	 a	partir	de	 las	 recomendaciones	de	 la	Asociación	Americana	del	

Corazón	(del	 inglés,	American	Heart	Association,	AHA)	(Krauss,	et	al.	2000).	Entre	

las	 recomendaciones	 cualitativas	de	una	dieta	 cardiosaludable	 se	 sugirió	 a	 todos	

los	 participantes:	 reducir	 el	 consumo	 de	 cualquier	 fuente	 de	 grasa;	 aumentar	 el	

consumo	 de	 frutas	 y	 verduras;	 preferir	 el	 consumo	 de	 granos	 enteros;	 elegir	

productos	libres	de	grasa	o	con	bajo	contenido	de	la	misma;	consumir	pescado	al	

menos	dos	veces	por	semana;	limitar	el	consumo	de	carnes	rojas	o	sustituirlo	por	

carnes	 blancas;	 limitar	 el	 consumo	 de	 grasas	 trans	 y/o	 grasas	 saturadas	 y	

colesterol,	así	como	de	alimentos	fuente	de	aceites	vegetales	hidrogenados;	limitar	

el	consumo	de	bebidas	azucaradas	y	alimentos	con	azúcar	adicionada;	seleccionar	

y	 preparar	 alimentos	 con	 baja	 o	 nula	 adición	 de	 sal;	 y	 reducir	 el	 consumo	 de	

alcohol.	 Además,	 a	 todos	 los	 participantes	 se	 recomendó	 que	 no	 cambiaran	 su	

patrón	de	actividad	física	o	hábito	tabáquico,	en	caso	de	ser	fumadores,	durante	las	

12	semanas	del	estudio.	

	

A	 los	 sujetos	 del	 grupo	 CT	 se	 les	 remarcó	 especialmente	 la	 importancia	 de	 no	

consumir	 ningún	 tipo	 de	 fruto	 seco	 o	 cacahuates	 durante	 las	 12	 semanas	 de	 la	

intervención.	Por	el	contrario,	el	grupo	NU	se	suplementó	diariamente	su	dieta	con	

30	g	de	una	mezcla	de	frutos	secos	(15	g	de	nueces	+	7.5	g	de	almendras	+	7.5	g	de	

avellanas)	que	se	les	proporcionaron	gratuitamente.	

	

Dos	 muestras	 de	 sangre	 fueron	 extraídas	 tras	 12	 horas	 de	 ayuno	 a	 todos	 los	

participantes	del	estudio:	al	inicio	(S0)	y	luego	de	las	12	semanas	de	intervención	

(S12).	La	sangre	se	recogió	en	tubos	de	plasma‐EDTA.	Una	parte	de	cada	muestra	

fue	emitida	el	mismo	día	de	la	extracción	al	laboratorio	de	referencia	en	el	Hospital	

Universitari	 Sant	 Joan	 de	 Reus	 donde	 se	 determinó	 de	 inmediato:	 hemograma,	

recuento	 y	 fórmula	 leucocitaria,	 velocidad	 de	 sedimentación	 globular,	 albúmina,	

colesterol	total,	c‐HDL,	triglicéridos,	glucosa,	sodio,	potasio,	urea,	creatinina,	ácido	
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úrico	y	transaminasas.	La	porción	de	la	muestra	restante	fue	centrifugada	a	2500	

rpm	durante	 10	minutos	 a	 4°C	 y,	 almacenada	 en	 alícuotas	 de	 0.5	mL	 de	 plasma	

fueron	almacenadas	a	‐80°C	hasta	su	posterior	análisis.	

	

Evaluación	 del	 estado	 clínico‐antropométrico	 y	 de	 la	 ingesta	 dietética.	 Los	

sujetos	inicialmente	evaluados	como	elegibles,	asistieron	a	una	valoración	médica	

previa	al	 inicio	del	estudio.	Los	médicos	tanto	del	Hospital	Universitari	Sant	 Joan	

de	Reus	como	de	los	centros	de	atención	primaria,	realizaron	el	cribado	a	través	de	

una	 entrevista	 personal,	 un	 análisis	 bioquímico	 y	 la	 evaluación	 de	 la	 historia	

clínica,	esto	con	el	objetivo	de	corroborar	el	estado	de	salud	de	los	participantes	y	

su	elegibilidad	en	este	estudio.		

	

La	caracterización	clínica	y	antropométrica	de	los	sujetos	se	realizó	en	cada	una	de	

las	 cuatro	 entrevistas	 realizadas	 durante	 la	 intervención	 (S0,	 S4,	 S8	 y	 S12).	

Estatura	solamente	fue	determinada	al	 inicio	del	estudio	(S0).	La	presión	arterial	

(sistólica	y	diastólica)	fue	determinada	en	el	brazo	no	dominante	por	duplicado	y	

siguiendo	 las	 recomendaciones	 de	 la	 Sociedad	 Europea	 de	 Hipertensión	 y	 de	 la	

Sociedad	 Europea	 de	 Cardiología	 (Redon	 and	 Coca	 2003).	 La	 circunferencia	 de	

cintura	se	determinó	en	el	punto	medio,	ubicado	entre	el	borde	costal	inferior	y	el	

reborde	 superior	 de	 la	 cresta	 iliaca	 en	 bipedestación	 y,	 luego	 de	 una	 espiración	

suave.	El	gasto	energético	promedio	diario	se	estimó	de	acuerdo	con	 la	actividad	

física	 realizada	 a	 través	 del	 cuestionario	 de	 actividad	 física	 de	 tiempo	 libre	 en	

Minnesota	 (Taylor,	 et	 al.	 1978),	 que	 posteriormente	 fue	 validado	 en	 población	

española	(Elosua,	et	al.	1994).	

	

La	evaluación	de	la	ingesta	dietética	se	realizó	a	través	del	registro	alimentario	

de	 3	 días	 (2	 días	 laborables	 y	 1	 día	 festivo)	 completado	 directamente	 por	 los	

participantes,	de	acuerdo	con	las	indicaciones	proporcionadas	personalmente	por	

el	grupo	de	especialistas.	Durante	cada	visita	(S0,	S4,	S8	y	S12),	 los	participantes	

recibieron	asesoría	personalizada	 sobre	el	 seguimiento	nutricional	 y	 revisaban	y	

completaban	 los	 registros	 dietéticos	 en	 compañía	 de	 los	 especialistas.	

Posteriormente	cada	uno	de	estos	registros	fue	codificado	para	facilitar	el	análisis	

de	 esta	 información	 dietética	 en	 una	 base	 de	 datos.	 Los	 valores	 de	 la	 ingesta	
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energética	 total	 y	 de	 los	 nutrientes	 consumidos	 en	 la	 dieta,	 fueron	 calculados	 a	

partir	 de	 las	 tablas	 españolas	 de	 composición	 de	 alimentos	 del	 programa	

informático	“Professional	Diet	Balancer”	 (Cardinal	Health	Systems	Inc,	Minnesota,	

Estados	Unidos	de	América).	

	

La	adherencia	a	 la	 intervención	dietética	en	ambos	grupos	se	evaluó	a	 través	del	

registro	 alimentario	 de	 3	 días,	 el	 recuento	 de	 los	 envases	 vacíos	 de	 frutos	 secos	

devueltos	 (en	el	 caso	del	grupo	NU)	y	el	análisis	por	cromatografía	de	gases	que	

determinó	 la	 concentración	 plasmática	 de	 ácido	 α‐linolénico,	 empleado	 como	

biomarcador	de	consumo	de	 frutos	secos	por	ser	un	componente	mayoritario	en	

las	 nueces.	 La	 determinación	 de	 este	 biomarcador	 se	 realizó	 en	 una	 muestra	

aleatoria	 de	 27	 individuos	 distribuidos	 en	 14	 del	 grupo	 CT	 y	 13	 del	 grupo	 NU,	

respectivamente.	

	

4.1.2	Estudio	de	cohorte:	InCHIANTI		
	

Diseño	del	estudio.	El	estudio	 InCHIANTI	 (Invecchiare	 in	Chianti,	 envejecimiento	

en	 la	 zona	 de	 Chianti)	 es	 un	 estudio	 poblacional	 representativo	 de	 personas	

mayores	 (≥	65	años)	que	viven	en	el	área	geográfica	de	Chianti	 (Toscana,	 Italia),	

específicamente	 de	 las	 regiones	 Greve	 in	 Chianti	 y	 Bagno	 a	 Ripoli	

(http://InCHIANTIstudy.net/).	Este	estudio	es	realizado	en	colaboración	con	el	Dr.	

Luigi	Ferrucci	del	Instituto	Nacional	sobre	el	Envejecimiento	(NIH,	NIA,	Bethesda,	

Estados	Unidos	de	América)	y	el	Dr.	Antonio	Cherubini,	del	 Instituto	Nacional	de	

Investigación	 y	 Atención	 a	 las	 Personas	 Mayores	 (INRCA,	 Ancona,	 Italia).	 La	

colaboración	 entre	 la	 Universitat	 de	 Barcelona,	 el	 Instituto	 Nacional	 sobre	 el	

Envejecimiento	 (NIH,	 NIA,	 Bethesda,	 Estados	 Unidos	 de	 América)	 y,	 la	 Agencia	

Regional	 de	 Salud	 de	 la	 Toscana	 corresponde	 a	 un	 convenio	 de	 colaboración	

internacional	que	se	centra	en	el	estudio	del	efecto	del	consumo	de	dietas	ricas	en	

compuestos	fenólicos	y	su	relación	con	estados	asociados	al	envejecimiento.		

	

Como	objetivo	principal,	 el	 estudio	 InCHIANTI	pretende	 traducir	 la	 investigación	

epidemiológica	en	herramientas	clínicas	geriátricas	relacionadas	con	problemas	de	

movilidad	y	fragilidad	y,	evaluar	los	factores	de	riesgo	y	los	efectos	asociados	a	la	
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pérdida	de	movilidad	o	enfermedades	relacionadas	con	alteraciones	neurológicas	

“leves”.			

	

En	la	Figura	4.3	se	representa	el	diseño	general	del	estudio	InCHIANTI,	un	estudio	

de	cohorte	prospectivo	que	inició	la	recolección	de	datos	en	septiembre	de	1998	y	

se	completó	en	marzo	de	2000.	Este	periodo	se	consideró	como	 la	 fase	 inicial	 (o	

basal)	 del	 estudio	 y	 registró	 la	 inclusión	 de	 1453	participantes	 entre	 hombres	 y	

mujeres	 con	 edades	 comprendidas	 entre	 20	 y	 102	 años,	 de	 los	 cuales	 1260	

participantes	 son	adultos	mayores	de	65	años.	A	 la	 fecha,	en	este	estudio	se	han	

realizado	 cuatro	 etapas	 de	 seguimiento	 que	 incluyen	 la	 evaluación	 a	 los	 3	 años	

(2001	–	2003),	seis	años	(2004	–	2006),	nueve	años	(2007	–	2010)	y	quince	años	

(2013	–	2015),	respectivamente.	Durante	los	años	2011	y	2012	sólo	se	reportaron	

datos	 de	 movilidad.	 El	 diseño	 y	 los	 métodos	 en	 la	 recolección	 de	 datos	 se	 han	

descrito	previamente	(Ferrucci,	et	al.	2000).		

 

 

Figura 4.3. Línea de tiempo y seguimiento del estudio observacional  
prospectivo InCHIANTI.  

 

Sujetos.	Una	cohorte	de	la	fase	inicial	del	estudio	InCHIANTI	ha	sido	seleccionada	

para	la	exploración	del	metaboloma	urinario	de	adultos	mayores	(≥	65	años)	que	

registren	 una	 frecuencia	 de	 consumo	 de	 frutos	 secos	 y	 reporten	 criterios	

diagnósticos	 asociados	 a	 síndrome	 metabólico.	 Esta	 muestra	 representativa	

corresponde	con	los	criterios	de	inclusión	y	exclusión	propuestos	para	el	estudio:	

“Associació	entre	 l’exposició	als	 fruits	secs	en	 la	dieta	 i	el	deteriorament	cognitiu	

en	 un	 període	 de	 tres	 anys	 en	 la	 gent	 gran:	 estudi	 InCHIANTI”	 (código	 oficial	

FBG307906),	 financiado	 por	 el	 INC	 (International	 Nut	 &	 Dried	 Fruit	 Council)	

World	Forum	for	Nutrition	Research	and	Dissemination	durante	el	periodo	2014	‐

2016	(ver	Figura	4.4).		
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Figura 4.4. Esquema de diseño del estudio y descripción de la cohorte participante de acuerdo 

con la ingesta de frutos secos y el diagnóstico de síndrome metabólico (SM).  

 

De	los	1260	adultos	mayores	de	65	años	elegibles	al	inicio	del	estudio,	412	sujetos	

fueron	excluidos	por	no	aceptar	la	participación	en	el	estudio,	reportar	demencia	y	

carecer	de	 información	clínica	y	registro	dietético	del	consumo	de	 frutos	secos	y,	

239	 sujetos	 más	 fueron	 excluidos	 por	 no	 reportar	 muestras	 de	 orina	 en	 los	
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biobancos.	 609	 sujetos	 fueron	 considerados	 elegibles	 con	 información	 clínica	 y	

dietética	a	tiempo	basal.	Esta	muestra	fue	estratifica	por	género,	edad	y	consumo	

de	tabaco,	lo	cual	permitió	seleccionar	una	sub‐muestra	de	191	sujetos,	los	cuales	

posteriormente,	fueron	estratificados	según	frecuencia	de	ingesta	de	frutos	secos.	

La	 estratificación	 de	 los	 grupos	 extremos	 en	 consumo	 de	 frutos	 secos:	 no	

consumidores	(0	g/d,	n	=	72)	y	consumidores	semanales	(≥	2.9	g/d,	n	=	47)	fueron	

seleccionados	 como	 cohorte	 (n	 =	 119)	 para	 la	 exploración	 del	 metaboloma	

urinario	 desde	 una	 aproximación	 no	 dirigida.	 El	 diagnóstico	 de	 síndrome	

metabólico	fue	asignado	a	aquellos	participantes	que	presentaran	al	menos	tres	de	

los	 cinco	 componentes	 propuestos	 en	 los	 criterios	 armonizados	 (Alberti,	 et	 al.	

2009)	(ver	apartado	2.3	de	la	presente	Tesis	Doctoral).				

	

Las	 muestras	 biológicas	 de	 orina	 (24	 h)	 fueron	 recogidas	 dentro	 de	 las	 tres	

semanas	 siguientes	 a	 la	 entrevista	 domiciliaria	 y,	 almacenadas	 a	 ‐80°C	 hasta	 su	

posterior	análisis.		

	

Evaluación	 del	 estado	 clínico‐antropométrico	 y	 de	 la	 ingesta	 dietética.	 La	

recolección	 de	 datos	 del	 estudio	 InCHIANTI	 inicia	 con	 entrevistas	 que	 fueron	

realizadas	 en	 los	 hogares	 de	 los	 participantes	 por	 tres	 entrevistadores	

experimentados,	 quienes	 además	 de	 obtener	 información	 socioeconómica	 y	

familiar,	registraron	información	acerca	del	estilo	de	vida,	actividad	física	y	dieta.	

La	 descripción	 de	 la	 dieta	 fue	 reportada	 de	 acuerdo	 con	 el	 cuestionario	 de	

frecuencia	 de	 consumo	 alimentario	 previamente	 validado	 en	 el	 proyecto	 EPIC	

(Investigación	 Prospectiva	 Europea	 sobre	 Cáncer	 y	 Nutrición)	 en	 población	

italiana	 (Pisani,	 et	 al.	 1997).	 Después	 de	 recibir	 una	 descripción	 detallada	 del	

protocolo	 del	 estudio	 durante	 la	 entrevista,	 los	 participantes	 firmaron	 un	

consentimiento	 que	 incluía	 el	 permiso	 para	 consultar	 las	 bases	 de	 datos	

administrativas	 pasadas	 y	 futuras,	 las	 historias	 clínicas,	 y	 para	 llevar	 a	 cabo	

diferentes	 análisis	 a	 partir	 de	 muestras	 biológicas	 almacenadas	 en	 el	 banco	

biológico	del	estudio.	El	entrevistador	programó	tres	citas	adicionales	y	explicó	el	

procedimiento	 adecuado	 para	 la	 recogida	 de	 orina	 de	 24	 horas,	 el	 cual	 incluía	

evitar	el	consumo	de	ciertos	alimentos	(como	carne	y	pescado)	durante	el	día	de	la	

recolección	de	la	muestra	de	orina.	El	mismo	día	que	los	participantes	del	estudio	
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llevaron	 al	 centro	 clínico	 la	 muestra	 de	 orina,	 fueron	 valorados	 por	 los	

especialistas,	con	el	fin	de	aumentar	la	información	registrada	en	su	historia	clínica	

que,	en	las	posteriores	visitas	médicas,	fue	completada	con	los	exámenes	y	pruebas	

diagnósticas	correspondientes.		

	

4.2	Análisis	metabolómico	de	muestras	de	biológicas	de	plasma	y	
orina	

	

El	 protocolo	 utilizado	 para	 el	 análisis	 del	metaboloma	 urinario	 fue	 previamente	

desarrollado	 y	 validado	 por	 el	 grupo	 de	 investigación	 (Llorach,	 et	 al.	 2009;	

Tulipani,	 et	al.	2011).	Mientras	que	el	protocolo	analítico	para	 la	exploración	del	

metaboloma	 plasmático,	 fue	 desarrollado,	 optimizado	 y	 validado	 durante	 el	

desarrollo	de	 la	presente	Tesis	Doctoral.	A	continuación	se	describe	cada	una	de	

las	etapas	teniendo	en	cuenta	el	flujo	de	trabajo	en	nutrimetabolómica.	

	

4.2.1	Recolección	y	preparación	de	la	muestra	
	

Las	muestras	 biológicas	 como	orina	 y	 plasma	 son	 las	más	 utilizadas	 en	 estudios	

nutrimetabolómicos	debido	a	 la	 facilidad	de	 recolección	de	estos	biofluidos	poco	

invasivos	 (Gibney,	 et	 al.	 2005).	 Independiente	 del	 tipo	 de	 muestra	 biológica	 a	

analizar,	las	condiciones	de	almacenamiento	antes	de	su	preparación	y	durante	la	

adquisición	de	datos	deben	cumplir	con	unos	mínimos	de	calidad	que	garanticen	la	

conservación	 de	 la	 composición	 bioquímica	 original	 en	 el	 material	 biológico	

analizado.	 De	 acuerdo	 con	 el	 Chemical	 Analysis	 Working	 Group	 (CAWG)	 de	

Metabolomics	Standards	Initiative	(MSI),	estos	criterios	incluye	el	almacenaje	de	las	

muestras	 a	 menos	 ‐80°C	 antes	 de	 realizar	 su	 preparación	 y	 su	 mantenimiento	

entre	 0°	 y	 4°C	 durante	 la	 adquisición	 de	 datos	 (Sumner,	 et	 al.	 2007).	 Se	 debe	

mantener	 la	 cadena	 de	 frio	 a	 través	 del	 cambio	 paulatino	 y	 controlado	 de	 la	

temperatura	desde	‐80°C	a	4°C.	

	

En	términos	general,	 la	preparación	de	una	muestra	en	un	análisis	metabólomico	

no	dirigido	se	caracteriza	por:		
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i).	 Ser	 tan	 simple	 como	 sea	 posible,	 con	 el	mínimo	número	 de	 pasos	 necesarios,	

para	evitar	la	pérdida	de	información	biológica	importante	durante	el	estudio;		

ii).	 Extraer	 los	 metabolitos	 presentes	 en	 la	 muestra	 sin	 alterar	 su	 naturaleza	

bioquímica;	

iii).	Eliminar	componentes	que	puedan	afectar	durante	la	adquisición	de	datos;		

iv).	 Adecuar	 las	 muestras	 para	 garantizar	 la	 protección	 del	 equipo	 analítico	

durante	 el	 análisis	 en	 LC‐ESI‐MS	 con	 procedimientos	 como	 centrifugación	 y	

dilución	y,		

v).	Concentrar	 las	muestras	para	conseguir	 los	 límites	de	detección	en	el	sistema	

LC‐ESI‐MS	de	metabolitos	con	bajas	concentraciones	en	las	muestras	originales	(en	

caso	de	ser	necesario)	(Dettmer,	et	al.	2007;	Theodoridis,	et	al.	2012).		

	

A	continuación,	se	describe	los	procedimientos	específicos	en	la	preparación	de	los	

biofluidos	analizados	en	esta	Tesis	Doctoral.		

	

Plasma.	 El	 plasma	 es	 una	 matriz	 compleja	 que	 aporta	 información	 biológica	

relevante	 acerca	 de	 la	 biodisponibilidad	 y	 bioaccesibilidad	 de	 compuestos	

circulantes	en	el	organismo	(Rappaport,	et	al.	2014).	La	preparativa	de	este	tipo	de	

muestras,	 incluye	 procesos	 más	 complejos	 no	 necesarios	 en	 la	 preparación	 de	

muestras	biológicas	más	simples	como	la	orina.	En	el	plasma	no	sólo	se	encuentran	

metabolitos,	sino	también	proteínas	y	fosfolípidos	que	son	necesarios	removerlos	

para	 evitar	 el	 deterioro	 de	 la	 columna	 cromatográfica	 o	 efectos	 de	 supresión	

iónica,	 durante	 la	 adquisición	 de	 datos.	 Debido	 a	 la	 complejidad	 de	 esta	 matriz	

biológica,	en	la	actualidad	no	existe	un	protocolo	universalmente	aceptado	para	la	

preparación	 de	 muestras	 de	 plasma.	 El	 grupo	 de	 investigación,	 previamente	 al	

desarrollo	 de	 esta	 Tesis	 Doctoral,	 realizó	 un	 primer	 análisis	 comparativo	 de	

diferentes	técnicas	de	extracción	de	plasma,	llegando	a	un	protocolo	inicial	para	la	

remoción	 conjunta	 de	 proteínas	 y	 fosfolípidos	 (Tulipani,	 et	 al.	 2013).	 Durante	 el	

desarrollo	de	esta	Tesis	Doctoral	se	profundizó	en	el	 trabajo	de	optimización	del	

protocolo	analítico	para	 la	exploración	del	metaboloma	plasmático.	Las	muestras	

de	plasma	fueron	descongeladas	gradualmente	hasta	alcanzar	una	temperatura	de	

4°C,	posteriormente	fueron	centrifugadas	y	50	μL	del	sobrenadante	fue	sometido	a	

extracción	híbrida	de	desproteinización	por	precipitación	con	acetonitrilo	al	1%	de	
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ácido	 fórmico	 (ACN	 1%	 AF)	 y	 remoción	 de	 fosfolípidos	 por	 extracción	 de	 fase	

sólida	 (SPE)	mediante	distintas	placas.	 El	 filtrado	 fue	 evaporado,	 reconstituido	 y	

ubicado	en	la	placa	de	inyección	para	la	adquisición	de	datos.	La	atención	se	centró	

en	 la	 comparación	 de	 dos	 tecnologías	 para	 SPE	 (Ostro,	 Waters	 vs	 Phree,	

Phenomenex)	y	 tres	diluciones	muestra/solvente	durante	 la	extracción	 (1:6;	1:9;	

1:12).	La	elección	de	cada	alternativa	metodológica	se	evalúo	a	través	de	un	árbol	

de	decisión	(Tulipani,	et	al.	2015).		

	

Orina.	En	el	caso	de	la	preparación	de	las	muestras	de	orina	del	estudio	reportado	

en	 esta	 Tesis	 Doctoral,	 solamente	 fueron	 necesarios	 los	 procesos	 físicos	 de	

centrifugación	 y	 dilución	 (Theodoridis,	 et	 al.	 2012),	 tal	 como	 se	 describe	 a	

continuación:	 las	 muestras	 fueron	 descongeladas	 gradualmente	 dentro	 del	

frigorífico	 hasta	 alcanzar	 una	 temperatura	 de	 4°C.	 Posteriormente,	 fueron	

centrifugadas	a	12.500	rpm	durante	5	minutos.	50	µL	del	sobrenadante	fue	diluido	

en	 una	 proporción	 1:1	 con	 agua	 Milli‐Q	 Gradiente	 A10	 (Millipore	 Corporation,	

Bedford,	Massachusetts,	Estados	Unidos	de	América)	en	una	placa	de	96	pocillos.	

Esta	 placa	 fue	 vortexada	 e	 introducida	 directamente	 en	 el	 sistema	LC‐ESI‐MS.	 El	

material	 biológico	 no	 utilizado	 fue	 re‐etiquetado	 y	 almacenado	 nuevamente	 a	 ‐

80°C.	

	

4.2.2	Adquisición	de	datos:	plataforma	analítica	LC‐ESI‐MS	
	

La	 adquisición	 de	 datos	 metabólomicos	 desde	 una	 aproximación	 no	 dirigida	

reportados	en	esta	Tesis	Doctoral	fueron	realizados	a	través	de	la	aplicación	de	la	

cromatografía	 líquida	de	alta	resolución	acoplada	a	espectrometría	de	masas	con	

analizador	 hibrido	 cuadrupolo‐tiempo	 de	 vuelo	 (del	 inglés,	 High‐Performance	

Liquid	 Chromatography	 coupled	 to	 quadrupole	 Time	 of	 Flight	Mass	 Spectometry,	

HPLC‐q‐ToF‐MS),	a	través	del	sistema	Agilent	HPLC	serie	1200	RRLC	acoplado	a	un	

sistema	 hídrico	 cuadrupolo	 tiempo‐de‐vuelo	 QSTAR	 Elite	 (AB	 Sciex)	 y	 equipado	

con	una	fuente	ESI.	

	

El	primer	paso	en	la	adquisición	de	datos	metabólomicos	consiste	en	la	separación	

de	 los	metabolitos	presentes	en	una	muestra	biológica	a	 través	de	un	sistema	de	
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cromatografía	 líquida	 de	 alta	 resolución	 (HPLC).	 La	 cromatografía	 es	 una	

técnica	 analítica	 en	 la	 cual	 los	 componentes	 de	 una	 mezcla	 son	 separados	 en	

función	a	la	afinidad	fisicoquímica	(por	ejemplo,	la	polaridad)	de	estos	compuestos	

con	 las	dos	 fases	presentes	 en	el	 sistema:	 la	 fase	móvil	 y	 la	 fase	 estacionaria.	 La	

fase	móvil	es	una	mezcla	de	solventes	en	la	cual	la	muestra	biológica	generalmente	

se	 encuentra	 diluida.	 Durante	 una	 separación	 cromatográfica,	 la	 proporción	 en	

%v/v	de	 la	 fase	móvil	puede	variar	en	 función	del	 tiempo	y,	 esta	distribución	se	

conoce	como	gradiente	de	elución.	Por	otra	parte,	la	fase	estacionaria	se	encuentra	

dentro	 de	 la	 columna	 cromatográfica	 y,	 se	 caracteriza	 por	 presentar	 polaridad	

opuesta	a	la	de	la	fase	móvil.	En	el	mercado	actual,	se	dispone	de	una	gran	variedad	

de	 materiales	 y	 tamaño	 de	 partículas	 que	 componen	 la	 fase	 estacionaria.	 Esta	

diversidad	 permite	 una	 selección	más	 asertiva	 de	 la	 columna	 cromatográfica	 en	

función	 de	 la	 naturaleza	 fisicoquímica	 de	 los	 componentes	 de	 la	 mezcla	 y,	 por	

tanto,	optimizar	el	sistema	cromatográfico	de	manera	que	permita:		

	

i).	Un	aumento	de	la	intensidad	de	la	señal	del	pico;		

ii).	Una	baja	supresión	iónica;		

iii).	Una	mejora	de	la	relación	señal‐ruido	que	se	refleja	en	una	mayor	sensibilidad	

(Theodoridis,	et	al.	2012).		

		

La	 mayoría	 de	 los	 estudios	 LC‐MS	 desde	 una	 aproximación	 metabólomica	 no	

dirigida	 utilizan	 un	 gradiente	 cromatográfico	 de	 fase	 reversa	 (Theodoridis,	 et	 al.	

2008).	Esto	significa	que	la	fase	móvil	de	naturaleza	polar	transporta	la	muestra	a	

través	 de	 la	 fase	 estacionaria	 de	 naturaleza	 apolar.	 Las	 diferentes	 fuerzas	

intermoleculares	de	atracción	y	repulsión	que	se	establecen	entre	los	componentes	

de	la	mezcla	y	las	fases	determinan	el	tiempo	que	tarda	cada	compuesto	en	eludir	a	

través	de	la	columna.	En	la	cromatografía	de	fase	reversa	los	compuestos	polares	

eluyen	más	rápido	en	comparación	de	los	compuestos	apolares,	al	ser	retenidos	en	

la	 columna	por	más	 tiempo	por	 causa	de	 su	polaridad.	El	 tiempo	que	 tarda	 cada	

compuesto	 en	 eludir	 a	 través	 de	 la	 columna	 cromatográfica	 se	 conoce	 como	

tiempo	de	retención	(del	inglés,	retention	time,	RT)	y,	corresponde	con	uno	de	los	

dos	 criterios	 que	 posteriormente	 serán	 utilizados	 para	 la	 identificación	 de	 los	

metabolitos.		
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La	 espectrometría	 de	 masas	 es	 una	 técnica	 de	 análisis	 cualitativo	 utilizado	

ampliamente	 en	 la	 caracterización	 y	 determinación	 de	 estructuras	 orgánicas.	

Durante	la	obtención	de	un	espectro	de	masas,	se	da	lugar	a	una	serie	de	procesos	

químicos	que	destruyen	la	muestra	impidiendo	su	recuperación.	El	fundamento	de	

esta	 técnica	 analítica	 se	 basa	 en	 la	 obtención	 de	 iones	 a	 partir	 de	 moléculas	

orgánicas	 en	 fase	 gaseosa,	 que	 posteriormente	 son	 separados	 de	 acuerdo	 a	 su	

relación	 masa/carga	 (m/z)	 y,	 finalmente	 detectados	 a	 través	 de	 un	 dispositivo	

electrónico.	 En	 consecuencia,	 un	 espectro	 de	 masas	 es	 una	 representación	

bidimensional	 de	 un	 parámetro	 relacionado	 con	 la	 abundancia	 de	 los	 diferentes	

iones	en	función	de	la	relación	masa/carga	(m/z).	La	presencia	y	abundancia	de	los	

iones	 en	 el	 espectro,	 identificados	 por	 su	masa,	 será	 por	 tanto	 en	 función	 de	 la	

estructura	 química	 del	 compuesto.	 En	 términos	 generales,	 un	 espectrómetro	 de	

masas	 consta	 de	 cuatro	 partes.	 Cada	 una	 de	 ellas	 cumple	 con	 una	 función	

secuencial:	

	

i).	 Sistema	 de	 introducción	 de	 muestras:	 vaporiza	 los	 diferentes	 compuestos	

previamente	 separados	 en	 el	 sistema	 cromatográfico.	 Generalmente,	 estos	

compuestos	presentan	volatilidades	diferentes;	

ii).	 Fuente	 de	 ionización:	 origina	 iones	 a	 partir	 de	 las	 moléculas	 neutras	

previamente	volatilizadas	y	que	se	encuentran	en	fase	gaseosa;	

iii).	Analizador	de	masas:	 separa	 los	 iones	 en	 función	de	 su	 relación	masa/carga	

(m/z);	

iv).	 Sistema	 detector	 y	 registrador:	 como	 su	 nombre	 lo	 indica,	 detecta	 los	 iones	

formados	y	los	registra	de	forma	independiente.		

	

Una	vez	los	metabolitos	eluyen	desde	el	sistema	cromatográfico	al	espectrómetro	

de	 masas,	 son	 volatilizados	 en	 el	 sistema	 de	 introducción	 de	 muestras	 y,	

posteriormente	 inyectados	 a	 la	 fuente	 de	 ionización,	 donde	 se	 forman	 los	 iones	

positivos	o	negativos	de	acuerdo	con	el	modo	de	trabajo	programado.	En	estudios	

metabólomicos,	 la	 fuente	 de	 ionización	 más	 utilizada	 es	 la	 ionización	 por	

electropulverización	 (del	 inglés,	 Electrospray	 Ionization,	 ESI)	 (Dettmer,	 et	 al.	

2007;	 Dunn,	 et	 al.	 2013).	 En	 esta	 ionización,	 la	mezcla	 disuelta	 en	 la	 fase	móvil	

forma	 un	 aerosol	 de	 partículas	 ionizadas	 que	 se	 producen	 por	 la	 acción	 de	 un	
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campo	 eléctrico	 y	 de	 un	 gas	 nebulizador,	 que	 a	 altas	 temperaturas	 (400°C),	

evapora	el	 solvente.	En	este	proceso	se	puede	dar	una	pérdida	o	ganancia	de	un	

protón	 (H+)	 en	 cada	 molécula	 ionizada,	 esto	 se	 produce	 por	 el	 tipo	 de	 modo	

operado,	 siendo	modo	negativo	y	positivo,	en	cuanto	a	pérdida	o	ganancia	de	un	

protón	 (H+),	 respectivamente.	 Para	 garantizar	 la	 mayor	 adquisición	 de	 datos	

metabólomicos	 posible,	 se	 recomienda	 analizar	 los	 dos	 tipos	 de	 ionización	 para	

cada	muestra	biológica	(Dettmer,	et	al.	2007).									

	

A	continuación,	estas	partículas	ionizadas	son	transportadas	hacia	el	analizador	de	

masas,	donde	son	separadas	en	función	de	su	masa/carga	(m/z).	El	analizador	de	

masas	utilizado	en	el	 trabajo	experimental	de	esta	Tesis	Doctoral	corresponde	al	

sistema	hibrido	de	cuadropolo‐tiempo	de	vuelo	(del	 inglés,	quadrupole	Time	of	

Flight	 –q‐ToF),	 que	 son	 separados	 por	 una	 celda	 de	 colisión	 que	 permite	 la	

fragmentación	de	estos	compuestos.	La	modalidad	de	trabajo	de	un	analizador	de	

masas	cuadrupolo	puede	ser	de	dos	formas:	

	

i).	 Modo	 de	 escaneo	 o	 “full	 scan”,	 donde	 se	 analizan	 todas	 las	 relaciones	

masa/carga	que	se	encuentran	dentro	de	un	intervalo.	Modo	utilizado	en	estudios	

metabólomicos	desde	una	aproximación	no	dirigida,	mientras	que;		

ii).	Modo	monitoreo	de	 ion	 seleccionado	 “selected	 ion	monitoring”,	 consiste	 en	 la	

determinación	 de	 una	 relación	 masa/carga	 específica,	 por	 tanto,	 responde	 al	

supuesto	 de	 la	 generación	 de	 una	 hipótesis	 previa	 acerca	 de	 los	 metabolitos	

analizados	(enfoque	de	estudios	metabólomicos	desde	una	aproximación	dirigida).		

	

Posterior	al	analizador	cuadrupolo,	las	partículas	son	fragmentadas	a	través	de	una	

celda	de	 colisión	 y,	 dichos	 fragmentos	 son	 transportados	 al	 analizador	de	masas	

tiempo	de	vuelo.	En	este	analizador	los	diferentes	fragmentos	son	sometidos	a	una	

fuerza	 electromagnética	 uniforme	 que	 provoca	 una	 aceleración	 de	 los	 iones	 en	

función	 de	 su	 masa/carga,	 permitiendo	 que	 los	 fragmentos	 más	 ligeros	 lleguen	

primero	 al	 detector.	 En	 este	 momento,	 el	 detector	 registra	 los	 fragmentos	 en	

función	al	 flujo	o	a	 la	abundancia	con	la	cual	son	expulsados	por	el	analizador	de	

masas.	
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En	la	Tabla	4.1	se	describen	los	principales	parámetros	durante	la	adquisición	de	

datos	para	cada	matriz	biológica.	

 

Tabla 4.1. Comparación entre diferentes parámetros en la adquisición de datos específicos en 
la exploración del metaboloma urinario y plasmático. 

 

 

 

Durante	 el	desarrollo	del	protocolo	 analítico	para	 la	 validación	del	metaboloma	

plasmático,	 tres	 pasos	 críticos	 durante	 la	 adquisición	 de	 datos	 también	 fueron	

evaluados	y	validados.	Estos	pasos	críticos	incluyeron:	1).	La	valoración	de	cuatro	

columnas	 de	 separación	 cromatográfica	 de	 fase	 reversa	 (Luna,	 Phenomenex;	

Atlantis	T3,	Waters;	Synergy	Fusion,	Phenomenex;	Acquity	HSS	T3,	Waters),	2).	La	

combinación	de	cuatro	sistemas	de	disolventes	de	elución	y	grados	de	calidad	([A]	

H2O	0.1%	AF/[B]	ACN	0.1%	AF;	[A]	H2O	0.1%	AF/[B]	MeOH;	[A]	H2O	0.1%	AF/[B]	

MeOH	0.1%	AF;	[A]	(ESI+)	NH4Ac	10	mM	‐	(ESI‐)	NH4For	10	mM/	[B]	ACN	0.1%	
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AF),	y,	3).	La	implementación	de	una	modificación	de	la	fase	móvil	orgánica	post‐

columna	(MeOH).	Sobre	la	incorporación	de	una	fase	móvil	orgánica	post‐columna	

en	 el	 sistema	 LC‐MS,	 el	 objetivo	 de	 su	 implementación	 fue	 minimizar	 el	 efecto	

matriz	 y	 la	 supresión	 iónica.	 Un	 flujo	 constante	 de	 100	 µL/min	 de	 MeOH	 fue	

inyectado	en	 la	 interfaz	de	LC‐MS,	con	el	 fin	de	reducir	 la	proporción	acuosa	que	

llega	al	detector	MS	y	mejorar	 la	eficiencia	de	 ionización.	Esta	optimización	en	 la	

metodología	 analítica	 de	muestras	 complejas	 como	 plasma	 a	 través	 de	 estudios	

metabólomicos	no	dirigidos,	no	se	había	reportado	previamente	y,	se	traduce	en	la	

mejora	significativa	de	la	intensidad	de	la	señal	de	los	metabolitos	monitorizados	

en	el	cromatograma	(Tulipani,	et	al.	2015).		

	

Para	 garantizar	 la	 calidad	 de	 los	 datos	 obtenidos	 durante	 la	 adquisición	 y,	

monitorear	constantemente	la	estabilidad	del	equipo,	un	conjunto	de	controles	de	

calidad	(del	inglés,	Quality	Control,	QC)fueron	incluidos	después	de	una	secuencia	

previamente	aleatorizada	de	15	a	20	muestras	biológicas	 inyectadas	(Dettmer,	et	

al.	 2007;	Gika,	 et	 al.	 2012;	Gika,	 et	 al.	 2014).	De	 acuerdo	 con	 la	matriz	 biológica	

analizada	 en	 los	 estudios	 reportados	 en	 la	 presente	 Tesis	 Doctoral,	 los	 QC	

corresponden	con	una	selección	validada	previamente	en	el	grupo	de	investigación	

(ver	 Tabla	 4.2)	 (Llorach,	 et	 al.	 2009;	 Tulipani,	 et	 al.	 2011;	 Tulipani,	 et	 al.	

2015).Para	 evitar	 un	 posible	 sesgo	 en	 la	 comparación	 inter‐método,	 todos	 los	

extractos	resultantes	de	las	diferentes	técnicas	de	preparación	de	muestras	fueron	

analizados	 en	 orden	 aleatorizado,	 excepto	 cuando	 no	 fuera	 posible	 (como	 en	 la	

comparación	 entre	 las	 diferentes	 columnas	 RF	 o	 en	 el	 análisis	 con	 o	 sin	 la	 fase	

móvil	 orgánica	 post‐columna).	 Las	 muestras	 se	 dividieron	 en	 sub‐batch	

homogéneos,	donde	aproximadamente	cada	10	inyecciones	de	muestras	de	plasma	

se	 inyectaba	 muestras	 de	 controles	 de	 calidad	 (QCs,	 ~30%	 del	 total	 de	 las	

inyecciones).	 Antes	 del	 análisis,	 se	 inyectaron	 un	 mínimo	 de	 dos	 QC2	 y	 diez	

muestras	 biológicas	 con	 el	 fin	 de	 comprobar	 la	 idoneidad	 del	 sistema	 y	 para	

acondicionar	 el	 sistema	 con	 la	 matriz	 biológica	 de	 la	 muestra.	 Analyst	 QS	 2.0	

software	fue	utilizado	para	la	adquisición	de	datos	y	control	del	sistema	(Applied	

Biosystems,	Foster	City,	CA,	EE.UU.).	
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Tabla 4.2. Controles de calidad (QC) utilizados en estudios metabolómicos para la exploración 
del metaboloma urinario y plasmático. 

 

 

 

 

4.2.3	Análisis	de	datos	
 

La	 complejidad	 y	 el	 volumen	de	 los	 datos	 generados	 a	 través	 de	 una	plataforma	

analítica	como	LC‐MS	en	un	estudio	metabólomico	no	dirigido,	requiere	diferentes	

tratamientos	matemáticos	para	extraer	de	ellos	toda	la	información	biológica	que	

sea	 posible	 y,	 garantizar	 la	 fiabilidad	 de	 los	 biomarcadores	 identificados	 como	

discriminantes.	 A	 este	 conjunto	 de	 tratamientos	 matemáticos	 se	 conoce	 como	

análisis	de	datos	y,	requiere	para	su	desarrollo,	el	uso	de	técnicas	quimiométricas	

avanzadas	como	el	análisis	estadístico	multivariante	(Gürdeniz,	et	al.	2013).		

	

La	 estrategia	 aplicada	 en	 el	 análisis	 de	 los	 datos	 adquiridos	 a	 través	 de	 la	

plataforma	LC‐MS	en	los	estudios	metabólomicos	no	dirigidos	que	se	describen	en	

esta	 Tesis	 Doctoral,	 fue	 realizada	 a	 través	 de	 tres	 etapas	 secuenciales:	 i).	 Pre‐

procesamiento	 de	 datos,	 ii).	 Tratamiento	 de	 datos	 y,	 iii).	 Análisis	 bioestadístico.	

Esta	 metodología	 ha	 sido	 desarrollada	 a	 partir	 de	 la	 experiencia	 del	 grupo	 de	

investigación	(Llorach,	et	al.	2010;	Llorach,	et	al.	2009;	Tulipani,	et	al.	2011)	y	del	

estudio	de	metodologías	descritas	 en	 la	 literatura	 científica	 (Bijlsma,	 et	 al.	 2006;	

Smilde,	et	al.	2013;	Yang,	et	al.	2015).		
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‐ Pre‐procesamiento	de	datos.	Esta	etapa	incluye	una	serie	de	procedimientos	

secuenciales	 como:	 filtración,	 detección,	 alineamiento	 y	 corrección	 de	 valores	

perdidos	 (en	 inglés,	missing	 value)	 de	 los	 datos	metabólomicos,	 con	 el	 fin	 de	

obtener	una	matriz	de	datos	“limpios”	que	representa	a	cada	compuesto	en	dos	

dimensiones	(relación	masa/cargo	y	tiempo	de	retención),	a	lo	que	se	denomina	

señal	de	masa	o	“feature”	(Castillo,	et	al.	2011).	Una	señal	de	masa	es	un	término	

utilizado	en	la	literatura	para	describir	cualquier	pico	cromatográfico	que	puede	

tener	o	no	una	identidad	establecida	y,	que	se	define	como	cualquier	compuesto	

químico	(no	necesariamente	un	metabolito,	sino	un	aducto,	fragmento	o	isótopo	

relacionado	a	un	metabolito)	que	reporta	una	relación	de	masa/carga	(m/z)	a	

un	tiempo	de	retención	(RT)	específico	(Sumner,	et	al.	2007).		

	

En	 el	 desarrollo	 de	 esta	 Tesis	 Doctoral	 el	 software	 MarkerViewTM	 1.2.1	 (AB	

Sciex)	fue	utilizado	para	realizar	 la	filtración,	 la	detección	y	el	alineamiento	de	

los	picos.	Mientras	que	Microsoft	Excel	2013	y	el	software	SPSS	21.0	(SPSS	Inc.,	

Chicago,	IL,	Estados	Unidos	de	América)	fueron	utilizados	para	la	corrección	de	

los	valores	perdidos	en	la	matriz	de	datos.		

i).	 El	 objetivo	 de	 la	 filtración	 es	 eliminar	 aquellas	 señales	 que	 no	 aportan	

información	 y	 son	 consideradas	 como	 ruido	 de	 base,	 por	 tanto,	 se	 trata	 de	 la	

corrección	 de	 la	 línea	 base.	 Este	 procedimiento	 se	 realiza	 a	 través	 del	

establecimiento	de	un	umbral	de	intensidad	(del	inglés,	threshold)	que	reduce	el	

ruido	 químico	 (generado	 por	 el	 proceso	 de	 medida)	 y	 el	 ruido	 aleatorio	

(asociado	 al	 sistema	 de	 detección).	 Este	 procedimiento	 mejora	 el	 análisis	 y	

reduce	posibles	falsos	positivos	en	el	análisis	estadístico.	

ii).	 La	detección	 (del	 inglés,	peak‐picking)	 consiste	en	 la	 identificación	de	 cada	

una	 de	 las	 señales	 de	 acuerdo	 con	 el	 tiempo	 de	 retención	 (RT)	 y	 la	 relación	

masa/carga	 (m/z)	 registradas	 a	 partir	 de	 la	 plataforma	 analítica	 LC‐MS.	 Cada	

pareja	 m/z·RT	 corresponde	 a	 una	 señal	 de	 masa,	 que	 posteriormente	 serán	

consideradas	como	variables	detectadas	para	cada	muestra	dentro	de	la	matriz	

de	datos	“limpias”.			

iii).	El	alineamiento	es	un	método	que	permite	ordenar	y	asociar	las	señales	de	

masa	 que	 corresponden	 a	 un	 mismo	 metabolito	 con	 el	 fin	 de	 unificar	 datos	

procedentes	de	diferentes	muestras.		
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Los	 valores	 perdidos	 (del	 inglés,	 missing	 values)	 pueden	 ser	 causados	 por	

diferentes	razones:		

	

i).	 El	 pico	 estaba	 presente	 en	 la	muestra/cromatograma,	 pero	 se	 pierde	 en	 la	

detección	del	pico;		

ii).	El	pico	no	estaba	presente	en	la	muestra/cromatograma;	o		

iii).	 El	pico	estaba	presente	 en	 la	muestra/cromatograma,	pero	 fue	 intensidad	

está	por	debajo	del	umbral.		

	

La	 presencia	 de	 estos	 valores	 perdidos	 pueden	 afectar	 el	 análisis	 y	 generar	

falsos	 positivos,	 por	 tanto,	 es	 importante	 reducir	 al	máximo	 su	presencia.	 Las	

estrategias	 para	 la	 determinación	 de	 los	 valores	 perdidos	 en	 los	 estudios	

metabólomicos	 no	 dirigidos	 desarrollados	 en	 esta	 Tesis	 Doctoral	 fueron	

construidas	 de	 acuerdo	 con	 publicaciones	 previas	 (Bijlsma,	 et	 al.	 2006;	

Gürdeniz,	et	al.	2013;	Yang,	et	al.	2015).	

	

‐ Tratamiento	 de	 datos.	 El	 objetivo	 principal	 durante	 esta	 etapa	 consiste	 en	

minimizar	 al	 máximo	 las	 interferencias	 experimentales	 e	 instrumentales	

generadas	durante	la	preparación	de	las	muestras	y	la	posterior	adquisición	de	

datos,	 esto	 con	 el	 fin	 de	 reducir	 el	 error	 sistémico	 que	 puede	 explicar	 la	

variabilidad	 entre	 las	 muestras	 por	 causas	 diferentes	 a	 las	 biológicas.	 Las	

operaciones	que	se	aplican	con	mayor	frecuencia	en	el	tratamiento	de	datos	son	

la	transformación,	el	centrado	y	el	escalado	de	los	datos.	El	tratamiento	de	datos	

fue	realizado	con	el	software	SIMCA	13.0	(Umetrics,	Umeå,	Sweden).	

	

i).	 La	 transformación	 de	 datos	 consiste	 en	 la	 corrección	 de	 la	

heteroscedasticidad	(variación	de	 las	señales	que	no	es	constante	en	 todas	 las	

muestras)	 y	 el	 incremento	 de	 la	 simetría	 de	 su	 distribución.	 Por	 tanto,	 la	

transformación	de	los	datos	se	utiliza	para	normalizar	las	variables	con	el	fin	de	

seguir	 una	 distribución	 normal.	 El	 método	 utilizado	 en	 los	 estudios	

metabólomicos	 reportados	 en	 esta	 Tesis	 Doctoral	 fue	 la	 transformación	

logística.		
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ii).	 El	 centrado	 de	 datos	 consiste	 en	 la	 operación	 que	 traslada	 el	 centro	 de	

gravedad	 de	 un	 conjunto	 de	 datos	 en	 cero	 en	 vez	 de	 la	 media,	 este	

procedimiento	se	realiza	con	el	fin	de	eliminar	la	importancia	de	determinadas	

señales.	

iii).	 En	el	escalado	de	datos	 se	divide	 cada	una	de	 las	 variables	de	una	misma	

señal	de	masa	por	un	factor	(factor	de	escalado),	con	el	objetivo	de	ajustar	 las	

diferentes	 señales	 de	 masa	 o	 metabolitos	 a	 una	 misma	 importancia,	

independiente	 de	 su	 concentración	 o	 abundancia.	 El	método	 de	 escalado	más	

reportado	en	estudios	metabólomicos	es	el	escalado	por	Pareto,	que	consiste	en	

utilizar	 como	 factor	 de	 escalado	 la	 desviación	 estándar	 de	 los	 mismos	 datos.	

Este	 método	 de	 escalado	 es	 el	 utilizado	 en	 los	 estudios	 metabólomicos	

reportados	en	esta	Tesis	Doctoral.		

	

‐ Análisis	bioestadístico.	La	multidimensionalidad	 de	 los	 datos	 es	 una	 de	 las	

características	 potenciales	 más	 destacadas	 en	 un	 estudio	 metabólomico	 no	

dirigido,	 puesto	 que	 permite	 desentramar	 información	 biológica	 importante	

que,	 con	 otro	 tipo	 de	 estudios,	 no	 es	 posible	 establecer.	 Sin	 embargo,	 esta	

característica	se	 traduce	en	un	conjunto	de	datos	que	contiene	un	número	de	

variables	(muy	superior)	con	respecto	al	número	de	muestras	y,	que	conduce	a	

una	matriz	enorme	y	compleja	difícil	de	 interpretar.	En	este	sentido,	diversos	

métodos	 quimiométricos	 de	 tipo	 matemático,	 estadístico	 y	 representaciones	

gráficas	o	simbólicas,	son	empleados	con	el	fin	de	reducir	esta	dimensionalidad	

y	maximizar	la	información	que	puede	ser	extraída	desde	los	datos	espectrales	

adquiridos	 a	 través	 de	 análisis	 univariante,	 bivariante	 y	 multivariante	

(Eliasson,	et	al.	2011;	Gromski,	et	al.	2015;	Madsen,	et	al.	2010;	Wheelock	and	

Wheelock	2013).		

	

Durante	el	pre‐procesamiento	y	el	tratamiento	de	los	datos,	diferentes	métodos	

de	interdependencia	propios	del	análisis	multivariante	 fueron	aplicados	con	

el	fin	de:	1).	Realizar	una	evaluación	inicial	de	la	calidad	de	los	datos	adquiridos	

(PCA)	y,	2).	Seleccionar	e	identificar	los	biomarcadores	discriminantes	entre	los	

grupos	en	estudio	(OSC‐PLS‐DA	y	HCA)	(Xi,	et	al.	2014).	
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El	análisis	multivariante	se	refiere	al	estudio	de	tres	o	más	variables	de	forma	

simultánea	 que	 permite	 identificar	 aquellas	 características	 espectrales	

biológicamente	 relevantes,	 no	 establecidas	por	medio	de	 técnicas	de	 análisis	

estadístico	 uni‐	 y	 bi‐variante.	 Los	 métodos	 de	 interdependencia	 se	

caracterizan	 por	 no	 generar	 diferenciación	 entre	 variables	 dependientes	 e	

independientes	 y,	 se	 clasifican	 según	 la	 información	 de	 agrupamiento	 de	 los	

datos	 de	 que	 se	 dispone	 a	 priori	 en:	 i).	Métodos	 no	 supervisados:	 en	 los	

cuales	 no	 se	 aporta	 información	 acerca	 de	 la	 clasificación	 de	 las	 muestras	

analizadas	o,	en	caso	de	disponerse,	la	información	es	insuficiente.	El	objetivo	

de	 estos	 métodos	 no	 supervisados	 es	 poner	 de	 manifiesto	 tendencias	 que	

están	 ocultas	 en	 la	matriz	 de	 datos	 que	 corresponden	 a	 los	 espectros	 de	 las	

muestras.	Como	ejemplos	de	métodos	no	supervisados	se	destaca	el	análisis	de	

componentes	principales	(del	inglés,	Principal	Component	Analysis,	PCA)	y	los	

análisis	 de	 cluster	 jerárquicos	 (del	 inglés,	 Hierarchical	 Clustering	 Analysis,	

HCA);	 ii).	Métodos	 supervisados:	 se	 caracterizan	 por	 una	 categorización	 a	

priori	 en	 el	 colectivo	 de	 las	 muestras,	 por	 lo	 que	 los	 modelos	 generados	

utilizan	esta	 información	para	 análisis	 las	muestras	desconocidas.	 El	 análisis	

discriminante	 por	 mínimos	 cuadrados	 parciales	 (del	 inglés,	 Partial	 Least	

Square	Discriminant	Analysis,	PLS‐DA)	es	el	ejemplo	más	utilizado	de	este	tipo	

de	métodos.	 En	 esencia,	 tanto	métodos	 supervisados	 como	 no	 supervisados	

tienen	 por	 objetivo	 diferenciar	 entre	 clases	 de	 conjuntos	 de	 datos	 de	 alta	

complejidad,	 a	 pesar	 de	 su	 gran	 variabilidad	 dentro	 de	 la	 misma	 clase.	 A	

continuación,	 estos	 métodos	 de	 análisis	 multivariante	 se	 describirán	

brevemente.	

	

Análisis	 de	 componentes	 principales	 (PCA).	 Esta	 técnica	 de	 análisis	 no	

supervisado	fue	utilizada	para	la	evaluación	inicial	de	los	datos	adquiridos	del	

pre‐procesamiento	y	el	tratamiento	en	los	estudios	metabolómicos.	Se	clasifica	

dentro	de	los	métodos	de	simplificación	o	reducción	de	dimensiones,	ya	que	se	

aplica	a	un	conjunto	elevado	de	variables	cuantitativas	 interrelacionadas	con	

el	 fin	 de	 transformarlo	 y	 obtener	 un	 nuevo	 conjunto	 con	 menor	 número	

variables,	en	este	caso	ortogonales,	como	producto	de	combinaciones	lineales	

de	las	variables	originales,	al	que	se	denomina	componentes	principales	(PC).	
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Este	 nuevo	 conjunto	 de	 variables	 se	 caracteriza	 por	 estar	 incorrelacionadas	

entre	sí	(Yamamoto,	et	al.	2014).	En	un	PCA	se	realiza	una	síntesis	de	nuevas	

variables,	mediante	las	cuales	se	pretende	explicar	 la	máxima	variabilidad	de	

los	datos	y	revelar	la	estructura	interna	de	los	datos	respecto	a	la	varianza.	En	

este	 sentido,	 el	 primer	 componente	 (PC1)	 describe	 la	 máxima	 varianza	 del	

conjunto	de	datos	y,	por	tanto,	 las	siguientes	componentes	explican	de	forma	

decreciente	y	excluyendo	la	componente	anterior,	la	varianza	de	los	datos.	Un	

PCA	también	es	considerado	un	análisis	exploratorio	de	 los	datos	al	permitir	

identificar	 la	 distribución	 general	 de	 los	 datos	 y	 la	 detección	 de	 valores	

atípicos	(del	 inglés,	outliers).	Los	gráficos	de	dispersión	obtenidos	a	partir	de	

un	PCA	se	conocen	como	“scores‐plot”	y	“loading‐plot”	(ver	Figura	4.5).		

	

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 4.5. a). Scores‐plot, a través de este gráfico es posible identificar casos atípicos  
(del inglés, outliers) señalados en los círculos de líneas punteadas y considerar  

su exclusión en futuros análisis. b). Loading‐plot, la variable X representa la distribución  
de los metabolitos, mientras que la variable Y hace referencia a las clases con 

 las cuales fueron creados los modelos. 

a). 

b). 
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La	 matriz	 de	 puntuaciones	 “scores‐plot”	 expresa	 los	 datos	 originales	

transformados	 en	 los	 valores	 de	 las	 componentes	 principales,	 lo	 cual	

representa	las	muestras	analizadas	y,	puede	interpretarse	como	las	diferencias	

y	 similitudes	 entre	 dichas	 muestras;	 mientras	 que,	 la	 matriz	 de	 cargas	

“loading‐plot”	 contiene	 los	 coeficientes	 de	 transformaciones	 lineales	 de	 las	

variables	 originales	 que	 dan	 lugar	 a	 la	 nueva	 componente	 principal	 y,	 por	

tanto,	corresponden	a	los	metabolitos	analizados	en	el	proceso	de	proyección.	

En	 este	 sentido,	 la	 dirección	 en	 la	 cual	 se	 proyecta	 el	 “loading‐plot”	 (que	

representan	a	los	metabolitos	o	señales	de	masa)	corresponde	a	la	dirección	en	

el	“scores‐plot”	(que	representa	la	agrupación	de	las	muestras),	de	esta	manera	

es	posible	establecer	que	metabolitos	son	responsables	de	la	agrupación	de	las	

muestras	en	el	PCA	(Trygg,	et	al.	2007).	

	

Análisis	discriminante	por	mínimos	cuadrados	parciales	(PLS‐DA).	A	través	

de	este	análisis	fue	posible	identificar	los	biomarcadores	discriminantes	según	

las	clases	generadas	en	 los	modelos	reportados	en	 los	estudios	de	esta	Tesis	

Doctoral.	A	diferencia	de	técnicas	no	supervisadas	como	PCA,	en	un	PLS‐DA	se	

analizan	 datos	 que	 se	 caracterizan	 por	 muchas	 variables	 predictoras	 con	

problemas	 de	 multicolinealidad,	 de	 forma	 que	 consigue	 reducir	 las	

dimensiones	 de	 la	 matriz,	 establecer	 fronteras	 entre	 las	 clases	 y	 hacer	 un	

análisis	 discriminante	 que	 clasifica	 las	 nuevas	 muestras	 según	 el	 modelo	

confeccionado.	 Además,	 el	 algoritmo	 PLS‐DA	 proporciona	 en	 estudios	

metabolómicos	una	alternativa	para	filtrar	información	no	correlacionada	con	

las	clases	previamente	establecidas	(por	ejemplo,	ingesta	o	no	de	frutos	secos).	

En	 este	 sentido,	 el	 PLS‐DA	 proyecta	 los	 datos	 medidos	 como	 variables	 X	

(biomarcadores	detectados	a	 través	del	análisis	LC‐MS)	en	espacios	de	pocas	

dimensiones	 que	 maximizan	 la	 separación	 entre	 los	 grupos	 previamente	

definidos	 (variables	 Y)	 en	 “variables	 latentes”.	 Estas	 variables	 latentes	 se	

ordenan	de	acuerdo	con	la	varianza	explicada	en	la	variable	Y.	R2	es	un	criterio	

que	permite	valorar	la	robustez	del	análisis	PLS‐DA,	ya	que	estima	la	bondad	

de	 ajuste	 o	 porcentaje	 de	 variación	 explicada	 y,	 toma	 valores	 desde	 0	 a	 1,	

donde	 valores	 cercanos	 a	 1	 indican	 que	 el	 modelo	 es	 capaz	 de	 clasificar	

correctamente	las	muestras	en	las	clases	previamente	definidas.	
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Al	igual	que	un	PCA,	el	PLS‐DA	los	resultados	se	visualizan	a	través	de	gráficos	

de	 dispersión	 “scores‐plot”	 y	 “loading‐plot”,	 los	 cuales	 presentan	 la	 misma	

funcionalidad	que	en	los	métodos	no	supervisados	(ver	Figura	4.6).			

 

 

Figura 4.6. A través de un modelo PLS‐DA es posible identificar las relaciones  
fundamentales entre las variables X (señales de masa) y las variables Y  

(clases con las cuales se construye el modelo). 
 
 

Corrección	ortogonal	de	 las	 señales	 (OSC).	Un	 error	 común	 en	 un	 análisis	

PLS‐DA	 está	 asociado	 con	 el	 enmascaramiento	 de	 efectos	 por	 causa	 de	

variaciones	no	deseadas	que	no	se	relacionan	con	 la	variable	Y,	 respuesta	de	

interés.	Para	evitar	estas	perturbaciones,	se	hace	necesaria	 la	creación	de	un	

filtro	 multivariante	 OSC	 (del	 inglés,	 Orthogonal	 Signal	 Correction)	 antes	 de	

realizar	un	análisis	PLS‐DA.	Este	filtro	consiste	en	eliminar	la	información	de	la	

matriz	 X	 que	 no	 está	 relacionada	 (es	 decir,	 es	 ortogonal)	 con	 la	 variable	 Y	

(Llorach,	et	al.	2009;	Trygg,	et	al.	2007).	En	la	presente	Tesis	Doctoral	el	filtro	

de	corrección	ortogonal	de	 las	señales	fue	aplicado	en	 los	dos	estudios	(OSC‐

PLS‐DA),	tanto	en	la	exploración	del	metaboloma	urinario	como	el	plasmático,	

ambos	estudios	desde	una	aproximación	no	dirigida.	

	

La	 validación	 de	 los	 modelos	 PLS‐DA	 garantizan	 la	 predicción	 del	 modelo	

construido	en	caso	de	que	nuevas	muestras	se	deseen	clasificar	y	ser	asignadas	

a	 una	 clase	 específica.	 Para	 garantizar	 esta	 robustez	 del	modelo,	 pruebas	 de	
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validación	 cruzada,	 pruebas	 de	 permutación	 y	 pruebas	 de	 doble	 validación	

cruzada	fueron	realizadas	(Smilde,	et	al.	2013;	Szymanska,	et	al.	2012).	

	

En	 una	 prueba	 de	 validación	 cruzada	 (del	 inglés,	 cross‐validation,	 CV)	 el	

conjunto	de	muestras	es	dividido	aleatoriamente	en	dos	grupos:	 i).	Grupo	de	

entrenamiento	 o	 “training	 set”,	 conjunto	 de	 datos	 con	 los	 cuales	 se	 crea	 el	

modelo	y;	 ii).	Grupo	de	validación	o	“validation	set”,	conjunto	de	datos	con	el	

cual	 se	 comprueba	 el	modelo.	 Las	 pruebas	 de	 validación	 cruzada	 realizadas	

para	 los	 estudios	 metabolómicos	 reportados	 en	 esta	 Tesis	 Doctoral,	 fueron	

repetidos	 (iteraciones)	 con	 el	 fin	 de	 garantizar	 la	 robustez	 de	 los	 modelos.	

Como	producto	de	esta	validación	se	obtiene	un	valor	Q2	o	error	de	predicción,	

que	nos	indica	lo	correcto	que	puede	predecir	una	variable	(o	clase	Y)	cuando	

son	introducidos	nuevos	valores	en	el	modelo.	El	rango	de	valor	de	Q2	puede	

variar	de	0	a	1,	donde	0	indica	que	el	modelo	no	tiene	capacidad	predictiva	y,	1	

donde	la	capacidad	predictiva	es	máxima	(Westerhuis,	et	al.	2008)	(ver	Figura	

4.7).	

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.7. Esquema básico seguido a través de una validación cruzada (CV).  
Tomada de: Smilde, et al. 2013. 

 

Por	otra	parte,	en	una	prueba	de	permutación,	se	evalúa	si	la	clasificación	de	

las	muestras	que	se	ha	realizado	para	el	modelo	es	mejor	que	cualquier	otra	

clasificación	 escogida	 al	 azar	 (Bijlsma,	 et	 al.	 2006;	Westerhuis,	 et	 al.	 2008).	

Durante	esta	prueba	de	permutación,	que	se	realiza	de	forma	iterativa	n	veces	

de	 forma	predeterminada	 (que	en	el	 caso	de	 los	estudios	 reportados	en	esta	

Tesis	 Doctoral,	 n=200)	 se	 puede	 calcular	 un	 nuevo	 modelo	 a	 partir	 de	 la	
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clasificación	 aleatoria,	 el	 cual	 aporta	 nuevos	 valores	 R2	 y	 Q2,	 que	 son	

comparados	con	los	valores	obtenidos	en	el	modelo	real.	El	gráfico	resultante	

representa	en	la	parte	superior	derecha	los	valores	R2	y	Q2	originales	y,	en	la	

parte	 inferior	 izquierda	 los	valores	R2	y	Q2	 finales	obtenidos	en	 la	prueba	de	

permutación	(ver	Figura	4.8).	

 

 

Figura 4.8. Gráfico resultante de las pruebas de permutación (n = 200), 
donde R2 = 0.608 y Q2 = ‐0.138. 

 

Una	prueba	 adicional	de	 validación	de	 los	modelos	 fue	 realizada,	 se	 trata	de	

una	 prueba	 de	 doble	 validación	 cruzada.	 En	 este	 caso,	 el	 grupo	 de	

entrenamiento	o	“training	set”	corresponde	al	80%	de	las	muestras,	mientras	

que	 el	 grupo	 de	 validación	 o	 “validation	 set”	 corresponden	 al	 20%	 de	 las	

muestras	restantes.	Al	igual	que	en	la	prueba	de	validación	cruzada,	el	modelo	

es	 creado	 con	 el	 grupo	 de	 entrenamiento	 y,	 validado	 con	 el	 resto	 de	 la	

población	a	través	de	5	iteraciones.	

	

Selección	de	variables	discriminantes.	Luego	de	garantizar	 la	validez	de	 los	

modelos	creados,	 la	 selección	de	 las	variables	discriminantes	que	explican	 la	

agrupación	de	 las	muestras	previamente	establecidas	 fue	 realizada,	 como	un	

objetivo	 primordial,	 en	 el	 descubrimiento	 de	 biomarcadores	 en	 un	 estudio	

metabolómico	 no	 dirigido.	 Esta	 selección	 de	 variables	 es	 posible	 a	 través	 de	

varias	 estrategias,	 como	 el	 valor	 VIP	 y	 el	 p(corr).	 Gráficamente	 es	 posible	

identificar	 estas	 variables	 discriminantes	 a	 través	 de	 un	 diagrama	 de	
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dispersión	 a	 dos	 o	 tres	 dimensiones	 donde	 se	 utilicen	 las	 variables	 VIP	 y	

p(corr)	en	los	ejes.	

	

Los	valores	de	 la	 importancia	de	 la	variable	en	 la	proyección	(del	 inglés,	

Variable	Importance	in	the	Projection,	VIP)	son	mediciones	que	representan	la	

contribución	de	cada	variable	dentro	del	modelo	PLS‐DA.	Lo	cual	significa	que	

a	mayor	valor	de	VIP,	mayor	 será	 la	 importancia	de	esta	variable	dentro	del	

modelo	 (Xia,	 et	 al.	 2013).	 De	 acuerdo	 con	 la	 literatura,	 la	 mayoría	 de	 los	

estudios	 metabolómicos	 normalmente	 reconocen	 a	 una	 variable	 como	

discriminante	 si	 presenta	 VIP	 >	 1	 (Eriksson	 2006).	 El	 p(corr)	 es	 otro	

parámetro	utilizado	habitualmente	en	la	selección	de	variables	discriminantes.	

Este	valor	representa	la	correlación	entre	la	variable	X	y	el	valor	p	o	peso	de	

cada	metabolito	dentro	del	modelo.	Al	igual	que	las	correlaciones	de	Spearman	

o	de	Pearson,	el	p(corr)	toma	valores	entre	‐1	y	+1.	En	los	estudios	reportados	

en	 esta	 Tesis	 Doctoral,	 se	 considera	 valores	 como	 punto	 de	 corte	 en	 la	

selección	de	variables	discriminantes,	donde	 las	variables	 con	p(corr)	<	0	 se	

relacionan	con	efecto,	mientras	que	señales	de	masa	con	p(corr)	>	0	se	asocian	

a	la	exposición	a	frutos	secos.		

	

La	visualización	de	los	valores	VIP	y	p(corr)	es	posible	a	través	de	gráficos	de	

dispersión	 como	 S‐plot	 (score	 plot).	 A	 través	 de	 un	 S‐plot	 es	 posible	

representar	tanto	la	covarianza	como	la	correlación	entre	las	señales	de	masa	

y,	su	alta	o	baja	regulación	según	la	designación	de	clase	(o	grupo)	dentro	de	

un	modelo.	Normalmente	estos	gráficos	tienen	forma	de	S,	por	este	motivo	su	

nombre	(Wiklund,	et	al.	2008).	Para	disminuir	la	presencia	de	falsos	positivos	

en	los	estudios	reportados	en	esta	Tesis	Doctoral,	se	considera	como	punto	de	

corte	 en	 la	 selección	 de	 variables	 discriminantes,	 a	 toda	 señal	 de	masa	 que	

reporte	valores	de	VIP	>	2,	|p(corr)|	≥	0.5	y	|p|	≥	0.05	(ver	Figura	4.	9).	
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Figura 4.9. A través de gráficos de dispersión con VIP vs p (corr) es posible identificar tanto las 
señales de masa discriminantes en un modelo como su regulación. Los recuadros en líneas 

punteadas y lisas representan las señales de masa discriminantes de acuerdo con los puntos de 
corte y alta o baja regulación, respectivamente. 

 

4.2.4	Identificación	de	biomarcadores	

 

La	 identificación	de	biomarcadores	es	uno	de	 los	pasos	más	 críticos	y	 complejos	

durante	el	 flujo	de	 trabajo	en	nutrimetabolómica	 (Alonso,	et	al.	2015).	Este	paso	

requiere	 de	 un	minucioso	 desarrollo	 con	 el	 fin	 de	 garantizar	 que	 las	 señales	 de	

masa	detectadas	como	discriminantes	correspondan	con	el	metabolito	específico.	

En	otras	palabras,	sin	una	identificación	correcta	de	biomarcadores	podría	decirse	

que	 un	 estudio	metabolómico	 no	 tiene	 sentido,	 ya	 que	 no	 es	 posible	 interpretar	

química	 y	 biológicamente	 los	 metabolitos	 asociados	 a	 los	 cambios	 metabólicos	

analizados	en	el	estudio	(Bingol,	et	al.	2016;	Wishart	2011).		

	

En	 este	 contexto,	 se	 entiende	 por	 identificación	 de	metabolitos	 a	 un	 proceso	 de	

análisis	 multifacético	 que	 tiene	 por	 objetivo	 la	 identificación	 definitiva	 o	

“supuesta”	 (del	 inglés,	putative)	de	compuestos	químicos	de	bajo	peso	molecular	

(15	 a	 1500	 Da)	 en	 una	 muestra	 biológica	 (Wishart	 2011).	 En	 metabolómica	 no	

dirigida,	 este	 objetivo	 es	 aún	más	 ambicioso,	 ya	 que	 incluye	 la	 identificación	 de	

metabolitos	 con	 diferentes	 clases	 químicas,	 polaridades,	 naturaleza	 endógena	 o	

exógena,	e	incluso,	moléculas	que	posiblemente	no	se	encuentren	en	las	bases	de	
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datos	espectrales	disponibles	para	 la	 identificación	de	metabolitos.	Sumner	et	al.	

2007	 proponen	 cuatro	 niveles	 de	 identificación	 de	 metabolitos	 a	 partir	 de	 un	

estudio	metabolómico	(Sumner,	et	al.	2007):	

	

 Nivel	 I:	 compuestos	 positivamente	 identificados.	 Incluye	 la	 comprobación	 del	

patrón	 de	 fragmentación	 y,	 de	 la	 relación	 m/z	 y	 tiempo	 de	 retención	 con	 el	

estándar	 comercial.	 Con	 esta	 identificación	 es	 posible	 establecer	 el	 nombre	

químico	 del	 metabolito,	 su	 estructura	 molecular	 y,	 su	 número	 CAS	 o	

identificador	InChi	(Coles,	et	al.	2005).	

 Nivel	 II:	 compuestos	 “supuestamente”	 identificados.	 Corresponde	 a	 la	

identificación	 de	 metabolitos	 a	 través	 de	 la	 comparación	 del	 patrón	 de	

fragmentación	y,	relación	m/z	y	tiempo	de	retención	con	información	reportada	

en	bases	de	datos	espectrales	o	literatura	científica.		

 Nivel	 III:	 compuestos	 “supuestamente”	 identificados	 en	 una	 clase	 química.	

Corresponde	únicamente	a	la	identificación	y	clasificación	del	compuesto	en	una	

clase	química	específica.	Por	ejemplo,	al	clasificar	un	lípido	como	fosfolípidos	o	

triglicéridos.					

 Nivel	IV:	compuestos	desconocidos.	Aunque	no	son	identificados	ni	clasificados	

dentro	 de	 una	 clase	 química	 específica,	 las	 señales	 de	masa	 asociadas	 a	 este	

metabolito	 pueden	 correlacionarse	 como	 aductos,	 isómeros,	 etc.	 Estos	

metabolitos	que	no	han	sido	descritos	en	la	literatura	científica	ni	reportados	en	

bases	 de	 datos	 espectrales	 previamente,	 pueden	 ser	 “nuevos”	 biomarcadores	

potenciales	(Bowen	and	Northen	2010;	Wishart	2009).	

	

En	 un	 estudio	 metabolómico	 no	 dirigido	 con	 datos	 adquiridos	 a	 través	 de	 la	

plataforma	LC‐ESI‐MS,	cada	señal	de	masa	identificada	como	discriminante	en	los	

pasos	 anteriores	 proporciona	 la	 siguiente	 información	 relevante	 para	 la	

caracterización	molecular:	i).	Relación	masa/carga	(m/z);	ii).	Tiempo	de	retención	

(RT)	 y,	 en	 algunos	 casos,	 iii).	 Patrones	 de	 fragmentación.	 Además,	 durante	 la	

ionización	por	electropulverización	en	el	espectrómetro	de	masas	es	posible	que	

un	 mismo	 metabolito	 pueda	 formar	 múltiples	 tipos	 de	 iones,	 entre	 ellos,	 los	

aductos.	La	formación	de	estos	aductos	depende	del	modo	de	ionización,	siendo	la	

adición	de	Na+	o	K+	en	la	estructura	de	la	molécula	las	formas	más	comunes	en	el	
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modo	 de	 ionización	 positiva	 (Dunn,	 et	 al.	 2013).	 Teniendo	 en	 cuenta	 esta	

información,	 se	 aplican	 diferentes	 estrategias	 como	 el	 análisis	 bioestadístico,	 la	

comparación	 de	 información	 espectral	 obtenida	 a	 nivel	 experimental	 con	

repositorios	 disponibles	 en	 bases	 de	 datos	 de	 libre	 acceso,	 diferentes	 fuentes	de	

literatura	 científica	 y,	 la	 realización	 de	 experimentos	 MS/MS,	 para	 garantizar	 la	

identificación	adecuada	de	 los	metabolitos	y	 reducir	 significativamente	 los	 falsos	

positivos	en	este	proceso.	

	

Un	primer	paso	en	la	identificación	de	metabolitos,	consistió	en	la	confirmación	de	

las	 diferencias	 estadísticamente	 significativas	 entre	 las	 señales	 de	 masa	

discriminantes	según	los	grupos	o	clases	de	acuerdo	con	los	modelos	construidos.	

Esta	 comparación	 fue	 desarrollada	 a	 través	 de	análisis	univariante	 (SPSS	 21.0,	

SPSS	Inc.,	Chicago,	IL,	Estados	Unidos	de	América),	el	cual	es	un	análisis	estadístico	

realizado	 a	 una	 sola	 variable	 presente	 en	 dos	 o	más	 grupos.	 De	 acuerdo	 con	 la	

distribución	normal	de	la	variable	entre	los	grupos,	los	datos	pueden	ser	tratados	

con	 pruebas	 paramétricas	 (en	 aquellos	 casos	 que	 la	 variable	 presenta	 una	

distribución	 normal)	 o	 pruebas	 no	 paramétricas	 (cuando	 la	 variable	 sigue	 una	

distribución	no	normal).	En	el	caso	de	variables	normales	se	trabaja	con	la	media,	

mientras	 que	 en	 el	 caso	 de	 variables	 no	 normales	 se	 trabaja	 con	 la	mediana.	 La	

comparación	 entre	 dos	 grupos	 (independientes	 o	 relacionados)	 a	 través	 de	

pruebas	paramétricas	se	realiza	por	medio	de	un	test	T	de	Student,	mientras	que	en	

pruebas	no	paramétricas	se	realiza	a	través	del	test	de	Mann‐Withney	y	el	test	de	

Wilcoxon,	 según	 sean	muestras	 independientes	 o	 relacionadas,	 respectivamente.	

Cuando	 existen	más	 de	 dos	 grupos	 de	 comparación,	 cuya	 variable	 presenta	 una	

distribución	normal,	se	realiza	una	ANOVA.	En	el	caso	de	pruebas	no	paramétricas	

con	más	de	dos	grupos,	el	test	de	H	de	Kruskal‐Wallis	o	el	test	de	W	de	Kendall	son	

realizadas,	según	sean	muestras	independientes	o	relacionadas,	respectivamente.	

	

	Una	 vez	 seleccionadas	 las	 señales	 de	 masa	 con	 diferencias	 estadísticamente	

significativas	y,	se	procede	a	establecer	las	posibles	relaciones	entre	ellas	a	partir	

de	un	análisis	de	clúster	jerárquicos	(HCA).	Esta	técnica	no	supervisada	permite	

agrupar	 los	 datos	 como	 similares	 o	 diferentes,	 de	 acuerdo	 con	 un	 cálculo	 de	

distancias	 entre	 ellos.	 Generalmente,	 las	 determinaciones	 de	 estas	 distancias	 se	
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realizan	a	través	de	correlaciones	de	Pearson	y	el	método	de	Ward.	En	el	desarrollo	

de	esta	Tesis	Doctoral,	HCA	fueron	creados	para	establecer	las	correlaciones	entre	

diferentes	señales	de	masa	que	presentan	el	mismo	tiempo	de	retención	y	pueden	

corresponder	a	aductos	o	isotopos	de	un	mismo	metabolito	(ver	Figura	4.10).		

Figura 4.10. El análisis jerárquico de clúster (HCA) permite, a través de una representación 
gráfica de mapa de colores, identificar posibles asociaciones entre diferentes señales de masa 

y, de esta manera optimizar los procesos de identificación de biomarcadores. 

 

Teniendo	en	cuenta	las	posibles	asociaciones	entre	las	diferentes	señales	de	masa,	

se	 inició	 una	 buscada	 minuciosa	 en	 diferentes	 bases	 de	 datos	 espectrales	 y	 en	

literatura	científica,	con	el	fin	de	caracterizar	a	estos	compuestos.	Algunas	bases	de	

datos	 online	 de	 libre	 acceso	 utilizadas	 fueron	 las	 siguientes:	 MAIT,	 KEGG,	

MassBank,	MZedDB,	PubChem,	LIPIDMAPS,	Metabolite	and	Tandem	MS	Database	

(METLIN),	 Manchester	 Metabolomics	 Database	 (MMD),	 Golm	 Metabolome	

Database	 (GMD)	y	HMDB	(Mitchell,	 et	 al.	 2014).	 Sin	 embargo,	 la	 manera	 más	

adecuada	 de	 confirmar	 la	 identidad	 química	 de	 los	 biomarcadores	 (nivel	 I)	 es	 a	

través	 de	 estrategias	 de	 metabolómica	 dirigida,	 como	 MS/MS.	 Asimismo,	 de	

acuerdo	con	el	nivel	de	evidencia	reportada	en	la	identificación	los	biomarcadores	

pueden	ser	clasificados	desde	nivel	I	(máximos	criterios	de	identificación)	a	nivel	

IV	reportados	como	metabolitos	desconocidos	(Sumner,	et	al.	2007).	
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4.2.5	Interpretación	biológica	
	

En	este	paso	final	se	da	respuesta	a	la	pregunta	de	investigación	de	acuerdo	con	los	

biomarcadores	discriminantes	identificados	previamente	y,	abre	nuevas	hipótesis	

acerca	 de	 las	 implicaciones	 de	 los	 biomarcadores	 discriminantes	 identificados	

previamente	 en	 un	 contexto	 biológico	 y	 clínico.	 Estos	 metabolitos	 al	 ser	 el	

producto	de	diversos	procesos	bioquímicos	en	el	organismo,	permiten,	a	través	de	

su	seguimiento,	el	reconocimiento	de	las	rutas	metabólicas	a	través	de	las	cuales	se	

presentan	 alteraciones	 en	 el	 sistema	 biológico	 como	 consecuencia	 de	 una	

anormalidad	metabólica	(en	el	caso	de	enfermedad)	o	a	la	exposición	(por	ejemplo,	

tras	 la	 ingesta	 de	 un	 determinado	 alimento).	 Por	 tanto,	 la	 identificación	 de	 los	

perfiles	de	los	metabolitos	es	el	andamio	de	apoyo	en	la	interpretación	biológica	de	

la	metabolómica,	lo	cual	permite	obtener	un	marco	general	acerca	de	los	cambios	

metabólicos	que	caracterizan	a	una	condición	específica,	como	lo	es	la	respuesta	a	

una	ingesta.	

	

Con	 el	 fin	 de	 lograr	 una	 interpretación	 biológica	 contundente,	 establecer	 los	

posibles	 mecanismos	 biológicos	 implicados	 a	 partir	 de	 los	 biomarcadores	

identificados	y,	evaluar	las	posibles	relaciones	entre	la	información	metabolómica	

reportada	 y	 datos	 clínicos	 o	 de	 ingesta	 correspondientes	 a	 la	 población	

participante	 en	 cada	 estudio,	 diferentes	 estrategias	 fueron	 utilizadas	 en	 los	

estudios	reportados	en	esta	Tesis	Doctoral:	

	

‐ Una	 primera	 estrategia	 consiste	 en	 la	 búsqueda	 exhaustiva	 de	 bibliografía	

científica	 relacionada	 con	 los	 biomarcadores	 identificados,	 esta	 estrategia	

permitió	 comparar	 los	 resultados	 obtenidos	 y	 establecer	 concordancia	 o	

divergencia	de	acuerdo	con	diversos	 factores	como	son	el	diseño	del	estudio,	

las	 técnicas	analíticas	empleadas,	 la	 tipología	del	estudio	 in	vitro	o	 in	vivo,	 las	

características	de	 la	población	 (edad,	estado	clínico,	género,	entre	otros)	y,	 el	

control	de	 la	dieta,	entre	otros	 factores.	Un	estado	de	arte	robusto	permite	 la	

generación	de	nuevas	hipótesis	a	la	luz	de	los	resultados	obtenidos.		
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‐ Otra	 estrategia	 interesante	 fue	 la	 visualización	 de	 los	 biomarcadores	

identificados	dentro	de	 rutas	metabólicas	específicas,	 esto	es	posible	a	 través	

del	 uso	 de	 bases	 de	 datos	 como	KEGG	 y	MetaCore®	que	 permiten	 ubicar	 un	

metabolito	 dentro	 de	 un	 contexto	 biológico	 específico	 (Scalbert,	 et	 al.	 2014a;	

Zhang	 and	 Watson	 2015).	 Esta	 estrategia	 además	 de	 la	 visualización	 de	 los	

metabólicos	en	un	escenario	biológico,	permite	identificar	conexiones	con	otras	

entidades	 biológicas	 como	metabolitos,	 enzimas,	 proteínas,	 transcriptomas	 o	

géneros	 y,	 de	 esta	 manera	 establecer	 mecanismos	 de	 acción	 asociados	 a	 la	

regulación	de	los	biomarcadores	discriminantes.		

	

‐ Una	 tercera	 estrategia	 consistió	 en	 valorar	 la	 capacidad	 predictiva	 y	

discriminante	de	los	biomarcadores	de	exposición	alimentaria	con	respecto	al	

registro	dietético	a	través	de	la	construcción	de	curvas	ROC.	El	análisis	de	curva	

ROC	 o	 curva	 de	 rendimiento	 diagnóstico	 (del	 inglés,	 receiving	 operating	

characteristics)	 es	 considerado	 ampliamente	 como	 el	método	más	 objetivo	 y	

estadísticamente	válido	para	 la	evaluación	de	biomarcadores	(Obuchowski,	et	

al.	2004;	Xia,	et	al.	2013).	Se	fundamenta	en	la	capacidad	para	evaluar	el	poder	

discriminatorio	 y	 predictivo	 de	 una	 prueba	 diagnóstica	 binaria	 a	 través	 de	

parámetros	 como	 la	 sensibilidad	 y	 la	 especificidad,	 con	 el	 objetivo	 de	

clasificar	correctamente	a	los	sujetos	dentro	de	un	grupo,	por	ejemplo,	sujetos	

sanos	vs	sujetos	enfermos	o	consumidores	vs	no	consumidores.	La	sensibilidad	

es	 la	 capacidad	 que	 posee	 un	 modelo	 logístico	 (variable	 Y	 binaria)	 para	

identificar	y	predecir	correctamente	los	casos	positivos	(verdaderos	positivos,	

del	 inglés	 true	 positives,	 TP),	 por	 ejemplo,	 clasificar	 correctamente	 un	

biomarcador	como	discriminante	de	un	grupo	de	consumidores;	mientras	que,	

la	especificidad	es	la	capacidad	del	modelo	para	clasificar	correctamente	a	los	

casos	 negativos	 (verdaderos	 negativos,	 del	 inglés	 true	 negatives,	 TN),	 por	

ejemplo,	 clasificar	 correctamente	 a	 los	 controles	 o	 no	 consumidores	 con	

aquellos	 que	 no	 reportan	 un	 determinado	 biomarcador.	 El	 cálculo	 de	 estos	

parámetros	se	realiza	a	través	de	las	siguientes	ecuaciones:	
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Sensibilidad	=											TP								a 			

(TP	+	FN)	

Especificidad	=						TN						a					

(TN	+	FP)	

	

Donde,	TP	 son	 casos	 verdaderos	positivos;	FN	 son	 falsos	 negativos,	 es	 decir,	

casos	 que	 se	 reportan	 como	 negativos	 cuando	 son	 positivos;	 TN	 son	 casos	

verdaderos	negativos	y;	FP	son	falsos	positivos,	es	decir,	casos	que	se	reportan	

como	positivos	cuando	en	realidad	son	negativos.		

	

La	 curva	 ROC	 es	 una	 representación	 gráfica	 de	 los	 parámetros	 sensibilidad	

(variable	 dependiente,	 Y)	 y	 especificidad	 (variable	 independiente,	 X)	 de	 un	

modelo,	prueba	diagnóstica	o	biomarcador	(ver	Figura	4.11).	De	acuerdo	con	

el	contexto	de	esta	Tesis	Doctoral,	se	considera	que	un	biomarcador	presenta	

un	alto	poder	predictivo	y	discriminante	cuando	su	sensibilidad	es	igual	a	1	y	

su	especificidad	es	igual	0	(1‐especificidad).	Esta	forma	de	cuantificar	el	poder	

discriminatorio	 y	 predictivo	 se	 realiza	 a	 través	 de	 la	 determinación	 del	 área	

bajo	 la	 curva	 (del	 inglés,	Area	Under	 the	Curve,	AUC),	 que	 de	 acuerdo	 con	 el	

rango	 de	 valores,	 es	 posible	 clasificar	 la	 capacidad	 discriminante	 de	 un	

biomarcador	(Xia,	et	al.	2013)	o	un	conjunto	de	biomarcadores	(Garcia‐Aloy,	et	

al.	2014),	como:	

	

‐ Excelente	=	0.9	–	1.0.	

‐ Buena	=	0.8	–	0.9.	

‐ Regular	=	0.7	–	0.8.	

‐ Pobre	=	0.7	–	0.6.	

‐ Mala	=	0.6	–	0.5.	

	

Según	la	ecuación:	

	

	

	

Donde,	d	es	la	distancia	de	cada	uno	de	los	puntos	de	corte	en	la	curva	ROC,	Sn	

se	refiere	a	la	sensibilidad	y,	Sp	a	la	especificidad. 

d =   
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Figura 4.11. Ejemplos de diferentes curvas ROC que representan la capacidad predictiva de 
la prueba de acuerdo con el AUC, como a). Excelente, b). Buena y, c). Regular.  

 
 

En	el	desarrollo	de	esta	Tesis	Doctoral,	la	visualización	de	las	curvas	ROC	y	el	

análisis	 de	 significancia	 estadística	 entre	 los	 grupos	 se	 utilizó	 a	 través	 de	 la	

librería	pROC	del	paquete	estadístico	Rstudio	3.0.1	Inc.	(Robin,	et	al.	2011).			

	

‐ Otra	 estrategia	 fundamental	 en	 la	 interpretación	 biológica	 de	 los	

biomarcadores	 nutricionales	 en	 el	 contexto	 de	 la	 salud	 consiste	 en	 verificar	

eventuales	asociaciones	directas/inversas	entre	los	productos	de	metabolismo	

(biomarcadores)	y	el	estado	clínico	(parámetros	clínicos	y	bioquímicos)	de	los	

sujetos	 en	 estudio,	 con	 el	 fin	 de	 elucidar	 nuevas	 aproximaciones	 acerca	 del	

efecto	 real	 de	 la	 alimentación	 en	 la	 salud.	 Esta	 aproximación	 fue	 posible	 a	

través	de	análisis	bivariante	(análisis	de	correlaciones).	En	el	 contexto	de	

esta	Tesis	Doctoral,	 el	 análisis	de	 correlaciones	 fue	empleado	para	establecer	

asociaciones	 entre	 biomarcadores	 de	 exposición	 a	 los	 frutos	 secos	 y	

parámetros	 clínicos	 y	 antropométricos	 relacionados	 con	 el	 síndrome	

metabólico.		

	

A	través	de	una	correlación	se	pretende	examinar	la	dirección	y	la	magnitud	de	

la	 asociación	 entre	 dos	 variables	 cuantitativas,	 lo	 cual	 permite	 establecer	 el	

comportamiento	 de	 una	 variable	 cuando	 se	 modifica	 la	 otra.	 La	 dirección	 se	

representa	 a	 través	 de	 los	 signos	 (‐)	 y	 (+),	 como	 inversa	 o	 directa,	

respectivamente.	 Una	 asociación	 negativa	 o	 inversa	 significa	 que	 cuando	 una	

a).  b). c).



 

 

94   

aumenta,	 la	 otra	 disminuye,	 mientras	 que	 una	 asociación	 positiva	 o	 directa,	

significa	que	las	dos	variables	aumentan	de	la	misma	manera.	Para	determinar	

la	 magnitud	 o	 grado	 de	 asociación	 entre	 las	 dos	 variables	 se	 calcula	 un	

coeficiente	 de	 correlación.	 Los	 coeficientes	 de	 correlación	 que	 se	 utilizan	 con	

mayor	frecuencia	son:	 i).	Coeficiente	de	Pearson	 (r,	paramétrico)	que	evalúa	 la	

adecuación	de	los	valores	a	una	línea	recta	que	define	idealmente	la	asociación	

y,	ii).	Coeficiente	de	Spearman	(rho,	no	paramétrico)	que	mide	cualquier	tipo	de	

asociación,	sin	el	condicionante	 lineal.	En	ambos	casos,	 las	dos	variables	no	se	

clasifican	 como	 dependiente	 e	 independiente,	 ya	 que	 son	 mutuamente	

intercambiables.		

	

Los	valores	que	puede	tomar	una	correlación	varían	entre	‐1	y	+1	y,	al	ser	una	

medida	abstracta,	es	adimensional	y,	por	tanto,	no	posee	unidades.	De	acuerdo	

con	los	valores	de	los	coeficientes,	se	considera	que:	

	

 r	ó	rho	<	0:	existe	una	correlación	negativa.	

 r	ó	rho	=	0:	no	existe	asociación.	

 r	ó	rho	>	0:	existe	una	correlación	positiva.	

 |r	ó	rho|	<	0.30:	existe	una	asociación	débil.	

 0.30	≤	|r	ó	rho|	≤	0.70:	existe	una	asociación	moderada.	

 |r	ó	rho|	>	0.70:	existe	una	asociación	fuerte.	

	

‐ Una	última	estrategia	fue	valorar	la	capacidad	predictiva	de	un	biomarcador	de	

ingesta	 o	 un	 conjunto	 de	 biomarcadores	 de	 ingesta	 con	 respecto	 al	 consumo	

habitual	reportado	en	métodos	tradicionales	de	seguimiento	de	la	ingesta	como	

lo	 es	 el	 FFQ	 en	 estudios	 de	 cohorte.	 Métodos	 de	 dependencia	 multivariante	

como	 el	modelo	 de	 regresión	 censurado	 o	modelo	Tobit	 es	 una	 alternativa	

eficaz	 debido	 a	 información	 reportada	 en	 el	 instrumentos	 de	 medición	 de	 la	

ingesta	 como	el	 FFQ.	 En	 este	modelo	de	 regresión,	 la	 variable	dependiente	 es	

continua	 y	 responde	 básicamente	 al	 supuesto	 que	 existe	 una	 variable	 latente	

“no	observable”,	 la	 cual	 se	origina	al	 analizar	datos	de	variables	dependientes	

censuradas,	 como	 el	 caso	 del	 consumo	 de	 un	 alimento,	 donde	 se	 considera	

censura	el	valor	0,	lo	cual	implica	no	consumo.	La	determinación	de	datos	semi‐
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cuantitativos	 propios	 del	 uso	 de	 tecnologías	 analíticas	 avanzadas	 como	 es	 la	

cromatografía	líquida	acoplada	a	espectrometría	de	masas	(LC‐MS)	en	estudios	

metabolómicos	 desde	 una	 aproximación	 no	 dirigida,	 corresponden	 a	

mediciones	continuas	determinadas	en	un	rango	de	límites	de	detección,	tanto	

inferiores	 como	 superiores.	 Estos	 límites	 pueden	 hacer	 que,	 a	 pesar	 que	 el	

metabolito	 o	 conjunto	 de	 metabolitos	 objeto	 de	 estudio	 presente	 (n)	 una	

distribución	 determinada,	 los	 valores	 obtenidos	 en	 las	 muestras	 no	 sean	

representativos.	La	censura	no	es	una	característica	intrínseca	de	la	distribución	

de	 la	 variable	 (en	 nuestro	 caso	 del	 metabolito)	 objeto	 de	 estudio,	 sino	 un	

defecto	de	los	datos	de	la	muestra,	que	si	no	estuvieran	censurados	constituirían	

una	muestra	representativa	de	la	población	de	interés	no	censurada.	 
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5.1	 Desarrollo	 metodológico	 para	 el	 análisis	 de	 muestras	 de	
plasma	

 

Actualmente	no	existe	un	protocolo	estandarizado	y	globalmente	aceptado	para	la	

exploración	 del	 metaboloma	 plasmático	 a	 través	 de	 una	 aproximación	

metabolómica	 no	 dirigida,	 por	 lo	 tanto,	 un	 paso	 previo	 imprescindible	 para	 la	

exploración	de	la	huella	metabólica	plasmática	fue	el	desarrollo	y	la	validación	de	

una	 metodología	 analítica	 para	 la	 preparación	 de	 las	 muestras	 de	 plasma	 y	 la	

posterior	adquisición	de	datos	por	HPLC‐ESI‐q‐ToF‐MS.		

	

Los	 diferentes	 escenarios	 metodológicos	 probados	 y	 validados	 durante	 el	

desarrollo	de	esta	metodología	analítica	fueron	publicados	en	la	revista	Analytical	

Chemistry	 indexada	 en	 el	 Journal	 Citation	 Reports	 con	 un	 factor	 de	 impacto	 de	

5.636	(2014)	y	situada	en	el	primer	decil	(D1)	y	primer	cuartil	(Q1)	de	la	categoría	

de	CHEMISTRY,	ANALYTICAL	(4/74).	

	

Sara	 Tulipani,	 Ximena	 Mora‐Cubillos,	 Olga	 Jáuregui,	 Rafael	 Llorach,	

Eduardo	 García‐Fuentes,	 Francisco	 J	 Tinahones,	 Cristina	 Andres‐

Lacueva.	 New	 and	 Vintage	 Solutions	 to	 Enhance	 the	 Plasma	

Metabolome	 Coverage	 by	 LC‐ESI‐MS	 Untargeted	 Metabolomics.	 The	

Not‐So‐Simple	 Process	 of	 Method	 Performance	 Evaluation.	 Analytical	

Chemistry,	2015,	87,	2639−2647.	DOI:	10.1021/ac503031d.	

	

El	desarrollo	de	este	protocolo	analítico	incluyó	la	evaluación	y	puesta	a	punto	de	

cinco	 aspectos	metodológicos	 cruciales	dentro	de	 las	dos	 etapas	más	 críticas	del	

proceso	analítico:	preparativa	de	las	muestras	biológicas	(fase	1	y	2)	y	adquisición	

de	datos	(fases	3,	4	y	5)	a	través	de	la	comparación	entre	diferentes	métodos	para	

cada	caso	(ver	Figura	5.1).		
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Figura 5.1. Descripción del flujo de trabajo seguido en el desarrollo del protocolo analítico.  
Los cuadros en color gris representan la opción con mayor rendimiento y las líneas punteadas  

la secuencia de decisión que dio lugar a la siguiente etapa del protocolo.  
Tomado de: Tulipani, et al. 2015. 

 

Durante	 la	preparativa	de	 la	muestra	biológica,	 se	 evaluó	 el	 rendimiento	óptimo	

tanto	de	las	placas	de	extracción	por	fase	sólida	por	tecnología	SPE	(fase	1)	como	la	

relación	óptima	de	solvente	con	respecto	al	volumen	de	muestra	analizada	(fase	2).	

En	 la	adquisición	de	datos	a	 través	del	sistema	LC‐MS,	se	probaron	tres	sistemas	

diferentes	 para	 la	 optimización	 del	 método:	 cuatro	 columnas	 de	 separación	

cromatográfica	 fueron	 comparadas	 (fase	 3),	 cuatro	 sistemas	 de	 gradientes	 de	

elución	 fueron	 valorados	 (fase	 4)	 y	 la	 adición	 de	 una	 fase	 móvil	 orgánica	 post‐

columna	(fase	5)	para	la	disminución	del	efecto	matriz,	también	fue	evaluado.	En	la	

Tabla	5.1	 se	 resumen	 los	 principales	 criterios	metodológicos	 evaluados	 en	 cada	

una	de	estas	etapas	a	través	de	la	comparación	entre	métodos.	
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Tabla 5.1. Clasificación de criterios metodológicos evaluados en el desarrollo y la validación del 
protocolo analítico. 
 

 

ᵃ Las puntuaciones están en el rango de + a ++++ de acuerdo con los criterios de evaluación. 

 

5.1.1	Técnica	de	extracción	de	muestras	de	plasma	
 

En	un	estudio	previo	realizado	en	el	grupo	de	investigación,	se	ha	propuesto	como	

método	 de	 preparativa	 de	muestras	 de	 plasma,	 el	método	 de	 extracción	 híbrido	

que	consiste	en	 la	desproteinización	por	precipitación	de	un	solvente	ácido	(ACN	

1%	AF)	seguido	de	 la	remoción	de	 fosfolípidos	mediante	una	extracción	por	 fase	

sólida	 (Tulipani,	 et	 al.	 2013).	 Teniendo	 en	 cuenta	 estos	 antecedentes,	 en	 este	

estudio	 se	 buscó	 mejorar	 las	 condiciones	 para	 minimizar	 el	 efecto	 matriz	 por	

medio	 de	 la	 selección	 de	 una	 placa	 de	 extracción	 que	 mejor	 retención	 de	

fosfolípidos	 reporte	 y,	 el	 establecer	 las	 condiciones	 óptimas	 de	 dilución	

muestra:solvente	 (v/v)	 para	 la	 precipitación	 de	 proteínas.	 Dos	 placas	 (de	 96	
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pocillos)	de	extracción	por	fase	sólida	fueron	probadas	independientemente.	La	

placa	1	corresponde	a	Ostro	de	la	casa	comercial	Waters	y,	la	placa	2	a	Phree,	de	la	

casa	 comercial	 Phenomenex.	 La	 evaluación	 del	 efecto	 matriz	 fue	 realizada	 en	

primer	 lugar	 comparando	 el	 perfil	 de	 fosfolípidos	 residuales	 en	 las	muestras	 de	

plasma	luego	de	ser	sometidos	a	la	extracción	por	ambas	placas,	y	con	respecto	a	

técnicas	 tradicionales	 de	 extracción	 por	 desproteinización	 (ACN,	 MeOH,	 MeOH:	

EtOH	1:	1	v/v).	Con	este	propósito,	cada	extracto	de	plasma	se	analizó	aplicando	un	

alto	potencial	de	fragmentación	en	la	fuente	(+90	V)	y	se	monitoreó	la	intensidad	

de	 señal	 correspondiente	 a	 cationes	 de	 fosfato	 trimetilamonio‐etil	 liberados	 por	

residuales	 (liso)fosfolípidos	 aún	 presentes	 en	 los	 extractos	 XIC	 del	 rango	 m/z:	

184.0700	–	184.0750	modo	ESI+).	En	segundo	lugar,	se	utilizaron	experimentos	de	

infusión	post‐columna	permanente	de	metabolitos	estándares	de	la	mezcla	de	QC2.	

En	comparación	con	enfoques	más	convencionales	(es	decir,	adición	de	estándares	

individuales),	la	técnica	de	infusión	post‐columna	es,	de	hecho,	la	herramienta	más	

adecuada	 para	 la	 evaluación	 del	 efecto	 matriz	 en	 los	 protocolos	 de	 LC‐MS	 no	

dirigidos,	 ya	que	permite	evaluar	 los	 fenómenos	de	 supresión	de	 la	 señal	que	 se	

producen	 en	 el	 cromatograma	 de	 forma	 continua,	 independientemente	 de	 un	

tiempo	 de	 retención	 específico	 (Stahnke,	 et	 al.	 2009).	 Otros	 criterios	 utilizados	

para	 evaluar	 el	 rendimiento	 en	 la	 extracción	 de	 las	 muestras	 de	 plasma,	 fue	 la	

capacidad	 para	 detectar	 la	 recuperación	 (recovery)	 de	 la	 mezcla	 de	 QC2	 de	

metabolitos	adicionados	a	concentración	definida	a	muestras	de	plasma.		

	

La	 reproducibilidad	 de	 la	 extracción	 se	 comprobó	 a	 través	 de	 una	 serie	 de	

extracciones	repetidas	independientes	(≥	3	repeticiones	por	técnica).	En	todos	los	

casos,	 se	 añadieron	 la	mezcla	 de	 estándares	 acuosos	marcados	 isotópicamente	 a	

las	muestras	antes	(IS)	y	después	(ES)	de	la	extracción	con	una	concentración	final	

de	 10	 μg/mL.	 La	 reproducibilidad	 de	 la	 extracción	 fue	 evaluada	 a	 través	 del	

coeficiente	de	variación	de	las	intensidades	de	los	picos	entre	las	repeticiones	y,	la	

comparación	 de	 la	 forma	 de	 los	 picos	 cromatográficos	 según	 la	 proporción	 de	

dilución.	 La	 eliminación	 exitosa	 de	 los	 fosfolípidos	 de	 las	 muestras	 también	 se	

confirmó	 mediante	 la	 inclusión	 del	 control	 negativo	 lisofosfatidilcolina	 (1‐O‐

estearoil‐sn‐glycero‐3‐fosfocolina)	en	la	mezcla.	
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La	 intensidad	 reportada	de	 fosfolípidos	 residuales	detectados	en	un	 intervalo	de	

tiempos	de	retención	comprendido	entre	5.8	a	8.5	min	 fueron	significativamente	

superiores	muestras	 extraídas	 con	métodos	 convencionales	 en	 comparación	 con	

los	 extractos	 obtenidos	 por	 precipitación	 de	 proteínas	 con	 el	 uso	 de	 placas	 SPE,	

esto	 significa	 reducción	 de	 fenómenos	 de	 supresión	 de	 la	 señal	 en	 la	 zona	 de	

elución	de	fosfolípidos,	así	como	disminución	del	efecto	matriz	con	el	uso	de	placas	

de	SPE	en	comparación	a	los	métodos	tradicionales.	

	

Teniendo	en	cuenta	la	recuperación	de	los	estándares	(mezcla	de	QC2	incluidos	en	

plasma	de	referencia),	el	uso	de	 la	placa	2	(placa	Phree)	se	asoció	con	una	mejor	

eficiencia	de	extracción	general	(ver	Tabla	5.2).	Sin	embargo,	la	intensidad	de	los	

analitos	 detectados	 mostró	 una	 significativa	 variación	 en	 comparación	 de	 los	

resultados	 obtenidos	 con	 la	 placa	 Ostro	 que	 evidenciaron	 diferencias	 no	 tan	

marcadas.	 Para	 evitar	 resultados	 poco	 concluyentes,	 se	 utilizó	 el	 análisis	

univariante	 para	 comparar	 las	 dos	 tecnologías	 SPE	 de	 extracción	 con	 el	 fin	 de	

detectar	variaciones	cuantitativas	en	una	escala	de	≤	5	μg/mL.	Como	resultado	de	

la	prueba	de	t‐Student,	se	obtuvo	que	el	uso	de	la	placa	de	Ostro	reveló	un	aumento	

en	la	capacidad	para	detectar	diferencias	estadísticamente	significativas	en	plasma	

de	 referencia	 con	 y	 sin	 adición	 de	 QC2.	 Lo	 cual	 significa	 que,	 una	 aparente	

reducción	 en	 la	 recuperación	 de	 los	metabolitos	 no	 necesariamente	 puede	 estar	

asociada	con	una	pérdida	de	información	biológicamente	relevante.		



Tabla  5.2.  Comparación  de  eficacia  entre  placas  de  extracción  (Ostro  y  Phree)  de muestras  de  plasma  de  referencia  con  metabolitos  a  diferentes 
concentraciones (0 y 1 μg/mL). 

 

 

ᵃ Comparación de las intensidades de los metabolitos a 0 μg/mL entre placas (Ostro vs Phree) a través de la prueba t de Student (p, valor de significancia < 
0.05; FC, factor de cambio). ᵇ Comparación de las intensidades de los metabolitos a diferentes concentraciones (0 y 1 μg/mL) para cada placa a través de la 
prueba t de Student (p, valor de significancia < 0.05; FC, factor de cambio). El símbolo (‐) representa metabolito no detectado y la abreviatura (vp) valores 
perdidos. 

Media CV Media CV p FC Media CV p FC Media CV p FC Media CV

L‐citrulina 22.00 95.20 0.30 18.00 0.60 24.00 0.10 0.60 1.20 16.00 0.02 1.90 0.50 27.00 0.07 0.70 48.00 16.00

Acetilcolina 0.20 1.80 0.10 55.00 0.40 9.00 0.00 0.20 0.10 128.00 0.63 1.70 0.30 17.00 0.54 1.10 300.00 6.00

L‐carnitina 21.80 86.70 13.30 1.00 22.90 2.00 0.00 0.60 18.80 6.00 0.00 1.40 28.20 16.00 0.11 0.80 439.00 12.00

L‐valina 59.20 82.20 37.10 5.00 42.10 9.00 0.10 0.90 42.50 5.00 0.02 1.10 43.50 8.00 0.67 1.00 76.00 7.00

L‐(iso)leucina 27.60 135.10 99.20 1.00 106.00 3.00 0.02 0.90 117.70 8.00 0.03 1.20 112.80 10.00 0.36 0.90 233.00 4.00

L‐fenilalanina 41.80 101.20 37.80 7.00 39.20 7.00 0.54 1.00 44.20 5.00 0.02 1.20 45.80 11.00 0.11 0.90 154.00 5.00

L‐triptófano 37.60 vp 80.70 13.00 83.80 8.00 0.69 1.00 100.20 6.00 0.03 1.20 93.10 8.00 0.19 0.90 283.00 5.00

Ácido α‐hidroxiisobutírico vp vp 1.30 25.00 1.30 19.00 0.90 1.00 1.30 15.00 0.98 1.00 1.20 3.00 0.57 1.10 35.00 7.00

Ácido 4‐hidroxihipúrico 24.20 53.70 0.00 - 0.00 - 1.00 - 1.60 16.00 0.00 - 1.60 24.00 0.00 0.00 36.00 7.00

Ácido gálico vp vp 0.00 - 0.00 - 1.00 - 3.40 9.00 0.00 - 1.60 12.00 0.00 0.00 87.00 3.00

Epicatequina 15.40 1.90 0.00 - 0.00 - 1.00 - 0.00 - 1.00 - 0.00 - 1.00 - 68.00 6.00

Ácido siríngico vp vp 0.00 - 0.00 - 1.00 - 0.00 - 1.00 - 0.00 - 1.00 - 10.00 5.00

Ácido 

glucoquenodesoxicólico
31.00 101.50 4.90 12.00 3.80 18.00 0.11 1.30 19.30 8.00 0.00 3.90 15.50 6.00 0.00 0.20 153.00 22.00

Naringinina 42.10 119.80 0.00 - 0.00 - 1.00 - 0.00 - 0.44 - 1.70 14.00 0.00 0.00 50.00 13.00

Ácido palmítico vp vp 1.30 23.00 4.00 20.00 0.01 0.30 1.20 22.29 0.54 0.90 3.20 36.32 0.40 1.20 1.33 21.00

T de 
Studentᵇ 

1 μg/ mL

Sin placaPlate 1 
(Ostro)

Plate 2 
(Phree)

% de repuración

Metabolito (analito)
Placa 1 
(Ostro)

T de 
Studentᵃ 

QC2(ac)

Placa 2 
(Phree)

0 μg/ mL

Placa 1 
(Ostro)

T de 
Studentᵇ 

Placa 2 
(Phree)
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El	 análisis	 multivariante	 de	 los	 datos	 confirmó	 la	 presencia	 de	 diferencias	

relevantes	entre	muestras,	según	el	procedimiento	de	extracción.	En	la	Figura	5.2	

se	muestra	un	PCA	de	plasma	de	 referencia	a	diferentes	 concentraciones,	 tras	 la	

extracción	de	la	placa	Ostro	vs	Phree	y,	el	efecto	de	la	presencia	frente	a	la	ausencia	

de	la	modificación	de	fase	móvil	orgánica	post‐columna.		

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 5.2. PCA de muestras de plasma a diferentes concentraciones en modo ESI+. 
a). Representa la discriminación entre las tecnologías SPE (Ostro vs Phree) (PC1, círculos línea 
continua) y, el uso o no de una fase móvil orgánica post‐columna (se representa por PC2, 
círculos de línea discontinua). b). Representa la variación entre muestras según diferentes 

concentraciones (PC3, círculo con líneas punteadas). 

 

Para	 obtener	 una	 comparación	 definitiva,	 el	 estudio	 nutricional	 se	 utilizó	 para	

evaluar	la	magnitud	de	los	cambios	metabolómicos	detectados	en	plasma	humano	

real,	 de	 acuerdo	 a	 la	 tecnología	 de	 extracción	 de	 muestra	 utilizada	 durante	 la	

preparación	 de	 la	 muestra	 (análisis	 multivariante	 supervisado).	 No	 se	 observó	

diferencias	significativas	en	el	número	de	señales	de	masa	 identificadas	 luego	de	

una	 ingesta	 de	 cacao	 en	 muestras	 preparadas	 a	 través	 de	 las	 dos	 placas	 de	

extracción	y	con	la	presencia	de	 la	 fase	móvil	orgánica	post‐columna	(ver	Figura	

5.3).	

a). 

b)
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Figura 5.3. Diagrama de Venn donde se observa el número de señales de masa detectadas  
(nivel de significancia (p > 0.05) y valor de correlación significativa (p(corr) > 0.5)) luego de una 
ingesta con cacao en muestras de plasma humano. Comparación entre placas de extracción 

(Ostro vs Phree) y uso de fase móvil orgánica post‐columna. 

 

Los	metabolitos	más	comunes	 identificados	previamente	tras	 la	 ingesta	aguda	de	

cacao	como	teobromina,	cafeína	y	decanoilcarnitina	(Llorach,	et	al.	2013;	Tulipani,	

et	 al.	 2013),	 se	 detectaron	 en	 ambos	 tipos	 de	 extractos	 de	plasma.	 Sin	 embargo,	

parámetros	de	calidad	de	los	modelos	(O)PLS‐DA	como	p‐valor,	R	y	Q	de	intercepto	

y,	 Q2(cum)	 para	muestras	 extraídas	 con	 la	 placa	 Ostro	mostraron	mayor	 robustez	

que	los	modelos	(O)PLS‐DA	de	las	muestras	extraídas	con	la	placa	Phree.	Por	estas	

razones,	se	concluye	que	la	placa	Ostro	presenta	mayor	rendimiento	de	extracción	

al	 evidenciar	 cambios	 sutiles	 en	 las	 variaciones	 de	 los	metabolitos	 detectados	 a	

través	 del	 análisis	 comparativo	 en	 esta	 primera	 etapa	 del	 flujo	 de	 trabajo	 en	

metabolómica	no	dirigido	(ver	Tabla	5.1).	

	

En	cuanto	a	 la	proporción	óptima	entre	volumen	de	muestra:solvente	 (v/v),	 tres	

relaciones	 de	 dilución	 diferentes	 fueron	 probadas	 (1:6,	 1:9	 y	 1:12).	 Las	 tres	

relaciones	de	dilución	fueron	evaluadas	a	través	de	la	eficacia	de	la	extracción	de	

metabolitos	en	el	plasma	de	 referencia	 (con	y	 sin	 la	mezcla	de	QC2	adicionados)	

valorando	 criterios	 como	 detección	 de	 picos	 cromatográficos	 relativos	 a	

metabolitos	conocidos	(QC2)	(ver	Tabla	5.3),	intensidad	y	cambios	de	intensidad	

máxima	 entre	 las	 diferentes	 muestras.	 La	 reproducibilidad	 de	 la	 extracción	 fue	

evaluada	a	través	del	coeficiente	de	variación	de	las	intensidades	de	los	picos	entre	

las	repeticiones	y,	la	comparación	de	la	forma	de	los	picos	cromatográficos	según	

la	proporción	de	dilución.		

 



Tabla 5.3. Efecto de la relación del factor de dilución (muestra:solvente) durante la extracción en la detección del pico, la reproducibilidad de la intensidad 
del pico (CV) y, la capacidad para discriminar de manera significativa entre las muestras con metabolitos a diferentes concentraciones. 

 

ᵃ Intensidades de señal de metabolito en plasma humano de referencia. ᵇ Relación de la intensidad del pico de cada metabolito estándar obtenida mediante 
el uso de la proporción 1:12 vs 1:6 (v/v). Mayor proporción del 57% significa una mayor capacidad de extracción con la proporción orgánica más alta durante 
la extracción.   ͨ Comparación de  los picos detectados a diferentes concentraciones y factores de dilución a través de  la prueba t de Student (p‐valor). Las 
abreviaturas (nd) significa picos no detectados y, (nt) significa prueba no realizada en ESI+. 

Relación 
intensidad de pico

Media CV (%) Media CV (%) Media CV (%) (1:12 vs 1:6, %)ᵇ 1:6 (v/ v) 1:12 (v/ v)

L-triptófano ESI- 12.80 12.50 9.20 18.00 8.50 17.10 67.00 1.30E-04 4.90E-04

Ácido α-hidroxiisobutírico ESI- nd - nd - nd - - - -

Ácido 4-hidroxihipúrico ESI- 15.60 20.70 10.00 29.50 9.40 16.20 61.00 5.72E-08 2.79E-07

Ácido gálico ESI- nd - nd - nd - - - -

Epicatequina ESI- 18.60 18.50 12.20 16.00 11.60 19.30 62.00 1.86E-07 1.09E-06

Ácido siríngico ESI- 0.80 30.10 0.20 105.90 0.30 29.10 36.00 7.46E-06 6.41E-03

Ácido sebácico ESI- 65.80 13.50 49.60 16.00 45.10 11.30 69.00 8.86E-09 1.71E-08

Ácido glucoquenodesoxicólico ESI- 124.00 12.50 97.30 15.70 92.20 11.80 74.00 5.83E-09 3.15E-08

Naringinina ESI- 28.80 12.20 23.50 11.90 24.80 8.60 86.00 3.29E-10 1.94E-09

Ácido dodecanedioico ESI- 111.90 9.10 83.90 10.90 77.00 4.20 69.00 9.10E-12 6.91E-12

Ácido palmítico ESI- 3.60 18.70 4.00 15.70 4.40 17.50 122.00 2.37E-01 9.42E-01

Ácido sebácico ESI- 0.70 42.10 1.20 31.40 1.50 25.80 217.00 6.18E-01 6.06E-01

L-carnitina ESI+ 6.40 7.30 nt nt 6.40 5.30 100.00 4.71E-03 4.55E-03

Acetil-L-carnitina ESI+ 6.20 8.80 nt nt 5.70 6.90 91.00 6.79E-05 1.54E-05

L-valina ESI+ 13.70 4.00 nt nt 12.80 13.00 93.00 9.30E-04 1.94E-01

L-(iso)leucina ESI+ 16.10 5.90 nt nt 16.00 9.30 99.00 1.70E-03 3.88E-03

Metabolito (analito) Modo de 
ionización

Intensidad del picoᵃ

1:6 (v/ v) 1:9 (v/ v) 1:12 (v/ v)

p -value

(0 vs 5 μg/ mL) ͨ



 

 

108   

El	 uso	 de	 la	 proporción	 orgánica	más	 alta	 durante	 la	 preparación	 de	 la	muestra	

(1:12,	 v/v)	 no	 se	 asoció	 con	 una	 pérdida	 significativa	 de	 la	 detección	 de	

metabolitos,	por	el	contrario,	se	asoció	con	la	capacidad	de	extracción	más	alta	en	

casi	 todos	 los	 compuestos	 monitoreados	 (intensidades	 de	 pico)	 y,	 sugirió	 una	

ligera	mejora	de	la	reproducibilidad	de	extracción	con	un	coeficiente	de	variación	

más	bajo	entre	las	intensidades	de	los	picos	reportados	por	triplicado.	Además,	no	

se	observó	distorsión	en	la	forma	de	los	picos	de	elución	temprana.	Por	todas	estas	

razones,	el	uso	del	factor	más	alto	de	dilución	(1:12)	durante	la	extracción	de	las	

muestras	de	plasma	se	consideró	como	la	opción	más	adecuada	de	acuerdo	con	la	

capacidad	de	extracción,	la	dilución	de	la	muestra	y	el	porcentaje	final	de	extractos	

orgánicos	en	las	muestras	(ver	Tabla	5.1).	

	

5.1.2	 Adquisición	 de	 datos:	 puntos	 críticos	 en	 la	 selección	 de	 columnas	
cromatográficas	y	fases	móviles	
		

En	 esta	 parte	 del	 desarrollo	 del	 protocolo	 analítico,	 diferentes	 columnas	 LC,	

disolventes	 orgánicos	 de	 elución	 y	 modificación	 de	 la	 fase	 móvil	 orgánica	 post‐

columna	fueron	probados	y	validados.	En	consonancia	con	la	opción	de	mantener	

un	 análisis	 de	 un	 sólo	 paso,	 cuatro	 formatos	 de	 columnas	de	 fase	 reversa	 con	

diferentes	 composiciones	 químicas	 de	 sílice	 se	 compararon.	 El	 rendimiento	 de	

cada	columna	se	evaluó	con	≥	450	inyecciones	de	muestra	aleatorias,	mediante	la	

comparación	de	la	capacidad	de	retención	(media	de	RT	y	factor	k	de	metabolitos	

estándar	QC2	que	muestran	una	amplia	gama	de	coeficientes	de	partición,	 log	P	 ‐

3.19	a	+8.23)	y,	 la	reproducibilidad	técnica	del	análisis	(a	través	de	la	estabilidad	

de	la	presión	y,	la	reproducibilidad	del	tiempo	de	retención	por	CV).	

	

De	 acuerdo	 con	 los	 resultados	 obtenidos,	 el	 uso	 de	 la	 columna	 de	 Atlantis	 T3	

proporcionó	 el	 mejor	 rendimiento	 cromatográfico	 en	 términos	 de	 retención	

superior	de	los	metabolitos	polares	(2	veces	más	alto	el	factor	k	mediante	el	uso	de	

la	columna	tradicional	basado	en	C18,	para	los	compuestos	con	un	log	P	<	0)	con	

efectos	 insignificantes	 en	 el	 elución	 de	 la	 mayoría	 de	 las	 especies	 no	 polares	

monitoreados,	 así	 como	 en	 la	 velocidad	 de	 análisis	 global.	 La	 columna	 también	

mostró	una	buena	reproducibilidad	del	 tiempo	de	retención	(variación	RT	<	5	s)	
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(ver	 Tabla	 5.4)	 y	 mayor	 estabilidad	 de	 presión	 durante	 la	 separación	

cromatográfica	(variación	de	presión	<	5	%	en	un	máximo	de	800	inyecciones).	En	

comparación	con	el	uso	de	una	columna	de	cromatografía	de	interacción	hidrófila	

(HILIC)	(BEH	amida,	Waters),	la	capacidad	de	retención	y	el	poder	de	resolución	de	

compuestos	polares	con	isomerismo	estructural	como	glucosa	y	fructosa‐6	fosfato	

fue	 baja	 (k	 <	 1),	 coherente	 con	 la	 naturaleza	 reversa	 de	 la	 fase	 estacionaria.	 Sin	

embargo,	 la	mejora	en	la	detección	del	pico	obtenido	por	cromatografía	HILIC	no	

fue	directamente	relacionado	con	el	aumento	de	la	capacidad	de	retención	en	todas	

las	especies	polares	monitorizadas,	es	decir,	mayor	sensibilidad	para	la	D‐fructosa‐

1,6‐bisfosfato	 y	 el	 ácido	 cítrico,	 L‐láctico,	 oxálico,	maléico,	 pirúvico	 y	 propiónico	

mediante	el	uso	de	separación	por	fase	reversa	como	se	muestra	en	la	Tabla	5.4.		

	

Por	 otra	 parte,	 con	 el	 fin	 de	 mejorar	 la	 ionización	 ESI,	 dos	 estrategias	 fueron	

propuestas.	 Una	 primera	 consistió	 en	 establecer	 la	 relación	 óptima	 entre	 los	

componentes	de	las	fases	móviles	del	sistema	cromatográfico	y,	una	segunda,	en	

evaluar	el	impacto	de	una	fase	móvil	orgánica	post‐columna	(100	μL/min	MeOH	

en	la	interfase	del	sistema	LC‐MS)	con	el	fin	de	reducir	la	proporción	acuosa	antes	

de	 llegar	 al	 detector	 MS	 y	 mejorar	 la	 eficiencia	 de	 la	 ionización	 por	

electropulverización.	 Cuatro	 combinaciones	 de	 fase	móvil	 se	 ensayaron	 tanto	 en	

modo	negativo	como	en	positivo,	las	cuales	no	sólo	difieren	en	la	naturaleza	de	la	

fase	 acuosa	 [A]	 y	 la	 fase	 orgánica	 [B],	 sino	 también	 en	 la	 calidad	 del	 disolvente	

comparando	el	rendimiento	desde	calidad	LC‐MS	hasta	disolventes	de	alta	pureza	

como	grado	(U)HPLC‐MS.	La	detección	de	metabolitos	(intensidades	de	los	picos),	

la	 forma	 del	 pico,	 anchura	 y	 simetría	 y,	 la	 extensión	 de	 los	 cambios	 en	 el	

metaboloma	 plasmático	 humano	 real	 detectados	 en	 el	 estudio	 de	 caso	

metabolómico	fueron	utilizados	para	la	comparación	inter‐métodos	ESI.		
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Tabla  5.4.  Tiempo  de  retención  y  reproducibilidad  de metabolitos  endógenos  y  exógenos 
comúnmente presentes en las muestras de plasma (mezcla QC2). 

 

 

ᵃ Factor de retención (capacidad). El volumen muerto en la columna fue calculado por el 
tamaño de las columnas. 
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El	 rendimiento	 de	 la	 configuración	 de	 mayor	 éxito	 RP‐LC‐MS	 fue	 finalmente	 en	

comparación	con	el	uso	de	una	columna	HILIC	(columna	XBridge	BEH	amida	100	×	

2,1	 mm,	 4	 micras,	 Waters)	 en	 términos	 de	 capacidad	 de	 retención,	

reproducibilidad	 y,	 sensibilidad	 de	 detección	 MS	 (mezcla	 POL).	 En	 cuanto	 a	 los	

componentes	 de	 las	 fases	 móviles,	 aunque	 se	 identificaron	 efectos	 sobre	 la	

respuesta	 de	 la	 señal	 dependiente	 al	 compuesto,	 el	 uso	 de	MeOH	 no	 acidificado	

como	 fase	orgánica	 [B]	 evidenció	 las	 intensidades	de	 señal	 de	 iones	moleculares	

más	fuertes,	en	ambos	modos	de	ionización	(ver	Figura	5.4).	En	modo	ESI‐,	el	uso	

de	MeOH	no	acidificado	incrementó	las	intensidades	de	los	picos	hasta	25	veces	en	

comparación	 con	 la	 fase	 orgánica	 de	 referencia	 utilizada	 en	 protocolos	

previamente	validados	(ACN	0.1%	AF)	(Tulipani,	et	al.	2011).	Además,	los	efectos	

de	 ensanchamiento	 de	 los	 pico	 con	 el	 uso	 de	MeOH	 (Keunchkarian,	 et	 al.	 2006)	

fueron	insignificantes	en	relación	con	la	ganancia	en	la	mejora	de	la	intensidad	del	

pico	 observado	 y,	 no	 se	 evidenciaron	 efectos	 durante	 el	 pre‐procesamiento	 de	

datos.	 En	 conclusión,	 el	 uso	de	MeOH	 calidad	UHPLC‐MS	 como	 fase	 orgánica	 [B]	

evidenció	un	aumento	de	entre	2	y	37	veces	en	 las	 intensidades	de	 los	picos,	 en	

comparación	con	la	fase	orgánica	a	base	de	ACN	0.1%	AF	en	modo	ESI‐	(ver	Figura	

5.4).	
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Figura 5.4. Relaciones de intensidades de metabolitos detectados según diferentes  
sistemas de fase móvil. Son expresadas como la media de al menos tres repeticiones  

en ESI+ y cuatro en ESI‐. 

 

El	 uso	 de	 la	 fase	 móvil	 orgánica	 post‐columna	 antes	 de	 la	 detección	 MS	 fue	 un	

determinante	 fuerte	en	 la	variación	de	 las	muestras.	De	hecho,	 la	adición	de	 fase	

orgánica	post‐columna	se	asoció	constantemente	con	un	aumento	significativo	de	

la	 intensidad	 de	 la	 señal	 de	 masa	 para	 todos	 los	 metabolitos	 monitorizados	 de	

elución	hasta	dos	tercios	de	la	cromatograma,	lo	que	llevó	a	una	mayor	capacidad	

para	 detectar	 hasta	 cambios	 a	 escalas	 de	 baja	 concentración	 (1	 μg/mL)	 en	

muestras	de	plasma	de	referencia	con	o	sin	adición	de	la	mezcla	de	QC2.	Además,	

no	 se	 observó	 una	 disminución	 en	 la	 intensidad	 de	 la	 señal	 de	 metabolitos	 de	
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elución	 tardía	 ni	 la	 pérdida	 de	 detección	 de	 pico	 en	 el	 rango	 de	 concentración	

supervisado	 (1‐5	 μg/mL),	 lo	 que	 sugirió	 que	 el	 efecto	 de	 dilución	 del	 volumen	

adicional	de	fase	móvil	no	afectó	drásticamente	la	detección	de	metabolitos	(efecto	

de	dilución).	El	ensanchamiento	de	los	picos	(supuestamente	esperado	debido	a	la	

introducción	 volumen	muerto)	 fue	 de	 nuevo	 insignificante	 y	 no	 se	 asoció	 con	 la	

pérdida	 de	 detección	 de	 picos.	 Por	 el	 contrario,	 la	modificación	 de	 la	 fase	móvil	

orgánica	post‐columna	de	la	fase	móvil	mejoró	la	detección	de	cambios	biológicos	

significativos	 que	 ocurren	 en	 el	 metaboloma	 plasmático	 después	 de	 una	

intervención	dietética	aguda	con	cacao	(muestras	de	plasma	humano	reales).	

	

Para	 verificar	 el	 impacto	 del	 uso	 de	 esta	 solución	 analítica	 en	 la	 mejora	 de	 la	

eficiencia	 del	 sistema	ESI	 y	 en	 la	 detección	de	diferencias	metabolómicas	 sutiles	

entre	 las	 clases	 de	 muestras	 reales,	 se	 comparó	 el	 número	 de	 biomarcadores	

detectados	 en	 el	 plasma	 después	 de	 una	 ingesta	 aguda	 de	 cacao,	 en	 ausencia	 o	

presencia	de	la	modificación	de	la	fase	móvil	orgánica	post‐columna.	La	Figura	5.5	

muestra	 un	 SUS‐plot	 en	 el	 cual	 se	 comparan	 las	 señales	 de	 masa	 significativas	

detectadas	por	 los	 dos	modelos	 (M1,	 con	 la	modificación	 de	 fase	móvil	 orgánica	

post‐columna	 y,	 el	 M2	 sin	 modificaciones	 de	 la	 fase	 móvil).	 A	 pesar	 que	 los	

biomarcadores	más	fuertes	asociados	a	la	ingesta	de	cacao	(teobromina	y	cafeína)	

fueron	 detectados	 independientemente	 del	 uso	 de	 la	 fase	 móvil	 orgánica	 post‐

columna	(Llorach,	et	al.	2013;	Tulipani,	et	al.	2013),	otros	biomarcadores	como	el	

ácido	 glicoquenodesoxicólico	 y	 el	 aminoácido	 L‐(iso)leucina	 se	 detectaron	

únicamente	con	el	uso	de	 la	 fase	móvil	orgánica	post‐columna.	La	mayoría	de	 las	

señales	de	masa	discriminantes	asociadas	a	la	ingesta	de	cacao	con	uso	de	la	fase	

móvil	orgánica	post‐columna	no	fueron	identificadas	previamente,	lo	que	dificulta	

evaluar	plenamente	el	alcance	de	la	mejora	del	funcionamiento	del	método.	
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Figura 5.5. Metabolitos identificados con la modificación de la post‐columna orgánica.  
a). Diagrama relacional (MetaXCMS) y de cajas (XCMS) de los metabolitos detectados en 
plasma después de una intervención dietética aguda de cacao mediante el uso o no la 

modificación orgánica de post columna de la fase. b). Comparación de modelos en los dos 
modelos (M1 y M2) a través de un SUS‐plot (SIMCA). 

 
 
 
 
 

   

a). 

b). 
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5.2	Estudio	EFINUT	

 

Los	 resultados	 de	 este	 estudio	 han	 sido	 publicados	 en	 la	 revista	 Molecular	

Nutrition	&	Food	Research	indexada	en	el	Journal	Citation	Reports	con	un	factor	de	

impacto	de	4.603	(2014)	y	situada	en	el	primer	decil	(D1)	y	primer	cuartil	(Q1)	de	

la	categoría	de	FOOD	SCIENCE	&	TECHNOLOGY	(4/123).	

	

Ximena	 Mora‐Cubillos,	 Sara	 Tulipani,	 Mar	 Garcia‐Aloy,	 Mònica	 Bulló,	

Francisco	 J	 Tinahones,	 Cristina	 Andres‐Lacueva.	 Plasma	 metabolomic	

biomarkers	of	mixed	nuts	exposure	inversely	correlate	with	severity	of	

metabolic	 syndrome.	Molecular	 Nutrition	 &	 Food	 Research,	 2015,	 59,	

2480–2490.	DOI:	10.1002/mnfr.201500549.	

	

Dos	objetivos	principales	se	abordaron	en	este	estudio.	Por	una	parte,	 identificar	

biomarcadores	plasmáticos	de	exposición	a	frutos	secos	en	sujetos	diagnosticados	

con	síndrome	metabólico	que	siguieron	una	intervención	de	30	g/d	de	una	mezcla	

de	frutos	secos	durante	12	semanas.	En	un	segundo	momento,	evaluar	las	posibles	

asociaciones	 entre	 dichos	 biomarcadores	 plasmáticos	 y	 criterios	 diagnósticos	 de	

síndrome	metabólico	más	severos	en	los	sujetos	participantes	en	este	estudio.		

	

5.2.1	Análisis	descriptivo	de	los	participantes	del	estudio	
	

Cincuenta	hombres	y	mujeres	participaron	en	este	estudio,	25	sujetos	en	el	grupo	

frutos	secos	(grupo	NU)	y	25	sujetos	en	el	grupo	control	(grupo	CT),	 tal	como	se	

informó	previamente	en	la	metodología	(ver	apartado	4.1.1).	Tres	sujetos	(dos	del	

grupo	CT	y	uno	del	grupo	NU)	fueron	excluidos	del	estudio	durante	la	adquisición	

de	datos,	por	motivo	de	hemólisis	de	las	muestras	biológicas	(Yin,	et	al.	2013).	El	

grupo	de	 intervención	con	frutos	secos	reportó	una	edad	promedio	de	52.7	±	8.5	

años	 y	 un	 62%	 de	 hombres,	 mientras	 que	 el	 grupo	 control	 reportó	 como	 edad	

promedio	51.0	±	8.4	años	y	un	52%	fueron	hombre.	En	la	Tabla	5.5	se	describen	

las	 características	 clínicas,	 antropométricas	 y	 bioquímicas	 de	 los	 47	 sujetos	

participantes	 incluidos	 en	 este	 estudio,	 así	 como	 la	 comparación	 entre	 dichos	
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parámetros	 luego	 de	 la	 intervención	 (12	 semanas	 después).	 En	 ninguno	 de	 los	

casos	 se	 observó	 una	 diferencia	 significativa	 entre	 los	 dos	 grupos	 al	 inicio	 de	 la	

intervención,	 ni	 se	 reportaron	 cambios	 estadísticamente	 significativos	 en	 la	

diagnosis	 de	 síndrome	 metabólico,	 asociados	 al	 consumo	 de	 frutos	 secos.	 Sin	

embargo,	 cambios	 significativos	 fueron	 observados	 en	 parámetros	 clínicos	 como	

disminución	de	presión	sistólica	y	diastólica	en	grupo	NU	luego	de	la	intervención,	

aunque	 disminución	 en	 presión	 diastólica	 también	 fue	 reportada	 como	

significativa	 en	 grupo	 CT.	 En	 ambos	 grupos	 se	 observó	 una	 disminución	 en	

parámetros	clínicos	asociados	a	obesidad	como	son	IMC,	peso	y	grasa	corporal.	Sin	

embargo,	efectos	asociados	al	consumo	de	frutos	secos	y	parámetros	bioquímicos	

como	 insulina	 en	 ayunas	 y	 HOMA‐IR	 fueron	 reportados	 como	 estadísticamente	

significativos	(p	<	0.05)	únicamente	en	el	grupo	NU.	

	

En	estado	basal,	no	se	observaron	diferencias	significativas	en	la	composición	de	la	

dieta	en	términos	de	energía	y	macronutrientes	dentro	de	cada	grupo	(ver	Tabla	

5.6).	 Sin	 embargo,	 luego	 de	 las	 12	 semanas	 de	 intervención,	 fueron	 reportados	

cambios	 significativos	 e	 inversos	 en	 parámetros	 como	 ingesta	 de	 grasas	 totales	

(incluidas	 grasas	 saturadas,	 monoinsaturadas	 y	 poliinsaturadas)	 entre	 los	 dos	

grupos	 de	 intervención,	 es	 decir,	 mientras	 que	 en	 el	 grupo	 NU	 se	 observó	 un	

aumento	de	grasas	totales,	una	disminución	de	la	ingesta	de	grasas	saturadas	y	un	

aumento	de	grasas	monoinsaturadas	y	poliinsaturados	 (cambio	estadísticamente	

significativo	 para	 esta	 última	 p	 <	 0.001),	 en	 el	 grupo	 CT	 se	 observa	 una	

disminución	en	la	ingesta	de	grasas	totales,	incluidas	las	grasas	monoinsaturadas	y	

poliinsaturadas	asociadas	con	efectos	beneficiosos	para	la	salud	(McCombie,	et	al.	

2009;	Nestel,	et	al.	2014;	Oh	da	and	Walenta	2014).	
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Tabla 5.5. Características de parámetros clínicos, antropométricos y bioquímicos al tiempo 

basal y después de 12 semanas en paralelo para cada grupo de intervención. 

 

 

ᵃ Los criterios y valores umbrales para el diagnóstico de síndrome metabólico de acuerdo con 
publicaciones  previas  (Alberti,  et  al.  2009).  ᵇ  Significancia  (p  <  0.05)  según  prueba  de  chi‐
cuadrado  para  variables  categóricos.  c  Sólo  22  casos  fueron  analizados.  ᵈ Diferencias  intra‐
grupo  estadísticamente  significativas  (p  <  0.05  o  p  <  0.01)  fueron  realizadas mediante  la 
prueba  de  muestras  pareadas.  e  Diferencias  inter‐grupo  (grupo  NU  vs  grupo  CT) 
estadísticamente significativas (p < 0.05), mediante T de Student de muestras no pareadas. 

 

A	 pesar	 de	 no	 reportarse	 como	 estadísticamente	 significativos,	 la	 ingesta	 de	

carbohidratos	aumentó	en	el	grupo	CT	mientras	que	disminuyó	en	el	grupo	NU.	En	

ambos	grupos	la	ingesta	de	fibra	aumentó,	aunque	no	se	reportó	como	significativo	

en	ninguno	de	los	casos.	
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Tabla 5.6. Energía  y nutrientes  al  inicio del estudio  (basal)  y después de  la  intervención de 
frutos secos (12 semanas) en sujetos con síndrome metabólico. 
 

 

ᵃ  No  se  evidenciaron  cambios  significativos  intra‐grupo  al  inicio  de  la  intervención.  ᵇ 
Diferencias  intra‐grupo estadísticamente significativas  (p < 0.05 o p < 0.01)  fueron evaluadas 
mediante  la prueba de muestras pareadas.  c Diferencias  inter‐grupo  (grupo NU vs grupo CT) 
estadísticamente significativas (p < 0.05) fueron evaluadas mediante T de Student de muestras 
no pareadas. 

 

5.2.2	Análisis	del	metaboloma	plasmático	
 

Con	 el	 objetivo	 de	 identificar	 los	 biomarcadores	 de	 exposición	 a	 frutos	 secos	 y	

explorar	los	cambios	que	se	producen	en	el	metaboloma	plasmático	de	sujetos	con	

síndrome	metabólico	tras	la	intervención,	se	aplicó	el	flujo	de	trabajo	característico	

en	el	análisis	metabolómico	no	dirigido	 impulsado	por	LC‐ESI‐q‐ToF‐MS	a	 través	

del	protocolo	analítico	previamente	validado	(Tulipani,	et	al.	2015).		

	

5.2.2.1	Evaluación	de	la	calidad	de	la	adquisición	de	los	datos	
	

La	 reproducibilidad	de	 la	 extracción	y	 la	 estabilidad	del	 sistema	LC‐MS	en	modo	

ESI‐	 durante	 la	 adquisición	 de	 los	 datos	 fueron	 comprobados	 mediante	 la	

intensidad	del	pico	del	estándar	interno	(IS)	y	la	intensidad	del	pico	de	la	mezcla	

de	estándares	externos	 (ES)	en	 las	muestras	de	plasma	(CV	<	1%	en	el	análisis).	

Este	 seguimiento	 y	 control	 evitó	 la	 necesidad	 de	 normalización	 de	 los	 datos	

utilizados	en	análisis	posteriores.		

	

La	 calidad	 y	 la	 estabilidad	 del	 sistema	 LC‐MS	 fueron	 comprobadas	 a	 través	 del	

seguimiento	 continuo	 de	 los	 controles	 de	 calidad	 (mezcla	 de	 QC2),	 los	 cuales	
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fueron	inyectados	cada	15	muestras	de	plasma,	aproximadamente.	En	la	Tabla	5.7	

se	 observan	 las	 variaciones	 en	 el	 tiempo	 de	 retención,	 el	 área	 de	 los	 picos	 y	 la	

precisión	 de	masa	 detectadas	 para	 cada	 uno	 de	 los	metabolitos	 de	 la	mezcla	 de	

QC2.		

 

Tabla  5.7.  Variación  en  el  tiempo  de  retención,  el  área  del  pico  y  la masa  detectada  en 
muestras acuosas de QC2 inyectadas aleatoriamente. 
 

 

 

A	 través	 de	 los	 resultados	 reportados	 en	 la	 tabla	 anterior,	 se	 establecen	 los	

criterios	de	calidad	propuestos	para	el	pre‐procesamiento	de	los	datos	(detección	

y	 alineación	 de	 picos)	 de	 acuerdo	 con	 el	 protocolo	 de	 análisis	 en	metabolómica:	

desplazamiento	de	tiempo	de	retención	≤	0.09	min	y	desviación	en	la	detección	de	

masa	en	modo	ESI‐	de	0.05	Da,	al	no	superar	10	mDa	de	error	en	la	masa	detectada	

(ver	Tabla	5.8).	La	variación	de	la	intensidad	de	la	señal	fue	satisfactoria	(áreas	de	

los	picos	con	CV	<	20%)	a	excepción	de	un	metabolito	con	una	respuesta	muy	baja	

a	la	ionización	(Llorach,	et	al.	2010;	Tulipani,	et	al.	2015).		

	

Tabla 5.8. Parámetros utilizados en el pre‐procesamiento de  los datos a  través del  software 

MarkerViewTM 1.2.1 (AB Sciex, Toronto, Ontario, Canadá). 

 

 

 

 

 

 

Parámetro Descripción Valor

Subtraction offset (scans) 15

Subtraction multiplication factor 1.5

Minimum spectral peak width (ppm) 1

Minimum retention time peak width (scans) 3

Noise threshold 5

Retention time tolerance (min) 0.09

Mass tolerance (Da) 0.05

Intensity threshold 5

Maximum number of peaks  5000

Detección del pico 
(peak finding)

Alineación del pico 
(peak alignment)
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5.2.2.2	Análisis	de	datos	e	identificación	de	metabolitos	
	

Antes	de	realizar	el	análisis	bioestadístico,	el	conjunto	de	datos	obtenidos	del	pre‐

procesamiento	fue	filtrado	con	el	objetivo	de	eliminar	cualquier	señal	de	masa	que	

no	apareciera	en	más	del	35%	de	las	muestras	de	cada	de	una	de	las	tres	siguientes	

clases	de	muestras	en	estudio:	muestras	basales	(T0)	de	ambos	grupos	al	inicio	del	

estudio,	muestras	del	grupo	NU	luego	de	las	12	semanas	de	intervención	(NU_T3)	y	

muestras	de	sujetos	del	grupo	CT	después	de	la	intervención	(CT_T3)	(Rothwell,	et	

al.	2014).		

	

Las	diferencias	en	el	metaboloma	plasmático	debido	a	los	factores	de	exposición	de	

frutos	como	 la	dieta	(NU	vs	CT)	y	el	 tiempo	de	 la	recolección	de	 las	muestras	de	

plasma	 (T0	vs	T3)	 fueron	 exploradas	 tras	 la	 aplicación	de	un	 filtro	ortogonal	 de	

corrección	al	conjunto	de	datos	(filtro	OSC)	por	medio	de	un	análisis	discriminante	

por	mínimos	cuadrados	parciales	(PLS‐DA).	El	filtro	OSC	aplicado	al	procesado	de	

datos	 eliminó	 11	 componentes	 y	 mostró	 el	 mantenimiento	 de	 un	 43%	 de	 la	

variación	no	ortogonal	del	conjunto	de	datos	original.		

	

Tres	modelos	fueron	construidos,	un	primer	modelo	de	tres	clases	para	evaluar	la	

presencia	de	una	variación	significativa	en	el	metaboloma	plasmática	al	inicio	del	

estudio	y	después	de	la	intervención	(M1:	T0	vs	CT_T3	vs	NU_T3)	(ver	Figura	5.6),	

un	 segundo	 modelo	 que	 evaluó	 la	 variación	 en	 el	 tiempo	 del	 metaboloma	

plasmático	 en	 el	 grupo	NU	 (M2:	T0	 vs	NU_T3)	 y,	 un	 tercer	modelo	 con	 el	 fin	 de	

evaluar	únicamente	las	señales	de	masa	discriminantes	producto	de	la	exposición	a	

los	frutos	secos	luego	de	la	intervención	(M3:	CT_T3	vs	NU_T3).		
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Figura 5.6. OSC‐PLS‐DA plot del M1. Los colores indican las diferentes muestras de plasmas: 
muestras de NU_T3 (color amarillo), muestras de CT_T3 (color azul) y, muestras superpuestas 

de CT_T0 y NU_T0 (color verde y rojo, respectivamente). 

 

La	 capacidad	 predictiva	 de	 cada	 uno	 de	 los	modelos	 PLS	 se	 evaluó	mediante	 el	

parámetro	de	bondad	de	ajuste	(R2X),	la	proporción	de	la	varianza	de	la	variable	de	

respuesta	que	se	explica	por	el	modelo	(R2Y),	 la	validación	cruzada	y	las	pruebas	

de	permutación	(n	=	200;	trama	y	CV	ANOVA)	(ver	Tabla	5.9).		

 

Tabla 5.9. Resumen de los parámetros de aseguramiento de la calidad para los modelos OSC‐
PLS‐DA. 

 

ᵃ La generación de los filtros OSC eliminó 11 componentes con (valor propio > 2), manteniendo 
el 43% de variación no ortogonal en el conjunto de datos original. ᵇ R2X(cum) y R2Y (cum) son la 
variación acumulada de modelado en la matriz X y Y, respectivamente. Q2(cum) es la variación 
predicha acumulado en la matriz Y. c Se obtiene de la prueba de permutación (n=200). ᵈ Valor 
de  ANOVA  basado  en  los  residuos  de  predicción  con  validación  cruzada.  Los modelos  se 
consideraron significativos con p < 0.001. 

 
 

Como	una	prueba	de	calidad	final,	el	conjunto	de	datos	se	dividió	aleatoriamente	

en	cinco	sub‐muestras	de	igual	tamaño	(20%	de	las	muestras	en	cada	uno),	cuatro	

de	 los	 cuales	 fueron	 usados	 como	 conjunto	 de	 entrenamiento	 y,	 el	 conjunto	

Modeloᵃ Número de clases 
Número de 

componentes
R2X(cum)ᵇ R2Y(cum)ᵇ Q2(cum)ᵇ

R 
intercepto ͨ

Q 
intercepto ͨ

p ᵈ

1 3 (T0 vs CT_T3 vs NU_T3) 2 0.057 0.886 0.669 0.562 -0.223 8.92E-35

2 2 (T0 vs NU_T3) 1 0.04 0.942 0.744 0.645 -0.147 1.83E-24

3 2 (CT_T3 vs NU_T3) 1 0.047 0.928 0.621 0.709 -0.152 2.07E-10
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restante	fue	considerado	como	validación.	Este	proceso	se	repitió	cinco	veces,	cada	

sub‐muestra	 se	 utiliza	 como	 el	 conjunto	 de	 validación	 al	 menos	 una	 vez,	 y	 se	

calcularon	 los	 individuos	 clasificados	 correctamente	 en	 cada	 conjunto	 de	

validación	(%)	(ver	Tabla	5.10).			

 

Tabla  5.10.  Resumen  de  los  parámetros  para  evaluar  la  calidad  del  modelo  OSC‐PLS‐DA 
después de la eliminación de las muestras de validación (20%). 

 
a Componentes seleccionados. ᵇ R2X(cum) y R2Y(cum) son la variación acumulada de modelado 
en la matriz X y Y, respectivamente. Q2(cum) es la variación predicha acumulado en la matriz Y. 
c Valores de R2X(cum), R2Y(cum) y Q2(cum) corresponden a media y desviación estándar (DS). 

 

A	 través	 de	 la	 visualización	 de	 un	 gráfico	 de	 dispersión	 con	 ejes	 p	 vs	 p(corr),	

conocido	 como	 S‐plot,	 fue	 posible	 identificar	 las	 señales	 de	masa	 discriminantes	

asociadas	al	efecto	(p(corr)	<	‐0.5)	y	a	la	exposición	(p(corr)	>	0.5)	tras	la	ingesta	

de	frutos	secos	(ver	Figura	5.7).	

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figura 5.7. S‐plot para la selección de las señales de masa discriminantes de la huella 
metabólica plasmática de sujetos con síndrome metabólico tras la ingesta de frutos secos 
durante 12 semanas. Los recuadros en líneas punteadas y lisas representan las señales de 

masa discriminantes de acuerdo con los puntos de corte y alta o baja regulación, 
respectivamente. 

Conjunto de 
validación 
total (%)

Grupo T0 
(%)

Grupo 
CT_T3 

(%)

Grupo  
NU_T3 

(%)

Probabilidad 
de Fisher

1 2 0.071 0.864 0.647 8.18E-25 88.24 100 60 100 1.50E-05
2 2 0.0745 0.851 0.651 7.93E-24 94.12 100 75 100 5.90E-06
3 2 0.0715 0.867 0.589 2.23E-21 94.12 88.89 100 100 5.90E-06
4 2 0.0706 0.856 0.601 9.76E-22 100 100 100 100 1.80E-07
5 2 0.0729 0.859 0.645 2.78E-26 88.89 88.89 75 100 1.00E-05

Media ± DSc 2 0.0721 ± 0.0016 0.8594 ± 0.0063 0.6266 ± 0.029 6.43E-22 93.074 95.56 82 100 7.40E-06

Conjunto de 
entrenamiento 

(80%)

Individuos correctamente clasificados

p -valorQ2(cum)bR2Y(cum)bR2X(cum)bNo. a
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La	 importancia	 de	 las	 señales	 de	 masa	 en	 la	 discriminación	 entre	 clases	 se	

visualizó	mediante	los	valores	VIP.	Para	evitar	falsos	positivos,	las	señales	de	masa	

que	explican	la	separación	de	clases	se	seleccionaron	mediante	la	combinación	de	

la	VIP	de	corte	(VIP	≥	2),	el	peso	(p)	de	cada	metabolito	en	el	modelo	estadístico	(|p	

≥	 0.05|)	 y	 su	 correlación	 con	 la	 designación	de	 la	 clase	 de	modelado	 (|p(corr)	 ≥	

0.5|)	como	fue	descrito	previamente	(Tulipani,	et	al.	2011).	Un	total	de	23	señales	

de	masa	discriminantes	 fueron	 las	 responsables	de	establecer	 la	variación	en	 las	

huellas	metabólicas	producto	de	la	exposición	a	frutos	secos	(ver	Figura	5.8).	

 

 

Figura 5.8. Representación de los valores VIP del M2 (T0 vs NU_T3) y el M3 (CT_T3 vs NU_T3). 
Las líneas azules representan las señales de masa con valor VIP ≥ 2 en ambos modelos. 

Urolitina A glucurónido, ácido dodecanodioico y ácido sebácico (monómero y dímero) son 
ejemplos de algunos biomarcadores discriminantes (círculos rojos). 

 

Luego	de	la	selección	de	las	señales	de	masa	discriminantes,	se	inició	el	proceso	de	

identificación	 de	 metabolitos.	 En	 primer	 lugar,	 se	 realizó	 un	 análisis	 de	

agrupamiento	 jerárquico	 de	 dos	 vías	 basado	 en	 la	 correlación	 de	 Pearson	 y	 el	

método	de	distancia	de	Ward´s	para	determinar	eventuales	grupos	de	señales	de	

masa	procedentes	del	mismo	metabolito	(es	decir,	como	fragmentos	moleculares,	

aductos,	13C	isótopos)	y	reducir	así	las	señales	de	masa	consultados	(PermutMatrix	

software	1.9.3)	(ver	Figura	5.9).		
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Figura 5.9. Aplicación de análisis jerárquico (HCA) de mapa de colores en la agrupación  
de señales de masa discriminantes en la exploración de la huella metabólica  

plasmática asociada a la exposición de frutos secos.  

 

En	 el	 proceso	 de	 identificación	 de	 los	 metabolitos	 se	 utilizaron	 diferentes	

estrategias	como	el	uso	de	las	herramientas	proporcionadas	por	el	paquete	MAIT	

(R,	 RStudio	 3.0.1	 Inc.	 (Fernandez‐Albert,	 et	 al.	 2014a;	 Fernandez‐Albert,	 et	 al.	

2014b),	la	búsqueda	minuciosa	en	bibliografía	científica	y,	la	consulta	de	bases	de	

datos	 de	 libre	 acceso	 con	 datos	 espectrales	 (como	 MassBank,	 mzCloud,	 hmdb,	

Metlin	y	Phenol‐Explorer,	entre	otras)	(±	10	mDa	de	tolerancia	de	error)	(Horai,	et	

al.	2010;	Wagele,	et	al.	2012;	Wishart,	et	al.	2013).	La	confirmación	de	la	identidad	

de	 los	 metabolitos	 finalmente	 se	 llevó	 a	 cabo	 a	 través	 de	 experimentos	 MS/MS	

(cromatograma	de	 iones	extraídos,	escaneo	de	 iones	producto)	de	 los	estándares	

de	referencia	comercial,	los	cuales	se	inyectaron	en	agua	Milli‐Q	y	plasma	(50	ppb	

de	concentración	final).	Por	ejemplo,	en	el	caso	del	ácido	sebácico,	la	señal	de	masa	

más	 significativa	 del	 grupo	 de	 iones	 correspondió	 a	 la	 forma	 del	 dímero	 del	

compuesto	([2M‐H]‐,	m/z	=	403.2377)	probablemente	generado	en	la	fuente	y	co‐

eluyendo	con	el	monómero	([M‐H]‐,	m/z	=	201.1132)	(ver	Figura	5.10).		
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Figura 5.10. Ejemplo de identificación final obtenida a partir de experimentos MS/MS (XIV, 
PICS) de los metabolitos significativos antes y después de la adición de los estándares de 

referencia disponibles en las muestras biológicas de plasma. 

 

 

En	 la	Tabla	5.11	 se	 presentan	 los	 19	 grupos	 de	 iones	 discriminantes	 cada	 uno	

correspondiente	a	un	distinto	metabolito	(incluyendo	aductos,	isótopos,	etc.).	Tres	

biomarcadores	 fueron	 identificados	 con	 nivel	 I	 de	 evidencia,	 según	 los	 criterios	

propuestos	por	la	Metabolomics	Standards	Initiative	(Dunn,	et	al.	2013;	Sumner,	et	

al.	2007),	siendo	uno	de	ellos	un	metabolito	derivado	de	los	compuestos	fenólicos	

presentes	 en	 las	 nueces	 (urolitina	 A	 glucurónido)	 el	 cual	 es	 producto	 del	 co‐

metabolismo	 entre	 la	 microbiota	 intestinal	 y	 el	 huésped	 y,	 dos	 metabolitos	 de	

Ácido sebácico 
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ácidos	 dicarboxílicos	 de	 cadena	 media	 par	 (ácido	 dodecanodioico	 y	 ácido	

sebácico).	 A	 pesar	 de	 que	 algunas	 de	 las	 señales	 de	 masa	 detectadas	 como	

discriminantes	 coincidieron	 con	 las	 masas	 teóricas	 conocidas	 en	 bibliotecas	

químicas	 disponibles	 en	 internet,	 la	 baja	 intensidad	 impidió	 la	 realización	 de	

experimentos	MS/MS	necesarios	para	 la	 confirmación	de	 su	 identificación	 (en	 la	

Tabla	5.11	se	reportan	como	biomarcadores	no	identificados).		

 

Tabla 5.11. Biomarcadores identificados y no identificados asociados con la exposición a frutos 
secos en el metaboloma plasmático de sujetos con síndrome metabólicoa. 

 

 
a Las agrupaciones se enumeran según el valor decreciente de VIP; todas  las señales de masa 
propuestos cumplen  los criterios de significación propuestos  (|p ≥ 0.05| y |p(corr) ≥ 0.5|).  b 
Datos obtenidos por LC‐ESI‐MS‐q‐ToF. c Dirección de  los cambios observados tras el consumo 
de frutos secos (ver Figura 5.7). d Calculado a partir de los modelos OSC‐PLS‐DA a 2 clases (M2 
y M3). e De acuerdo con la Metabolomics Standards Initiative (Dunn, et al. 2013; Sumner, et al. 
2007).   

 

 

5.2.3	Asociación	entre	biomarcadores	de	ingesta	y	estado	clínico	
 

Con	 fin	 de	 evaluar	 las	 posibles	 asociaciones	 entre	 parámetros	 clínicos	 y	

biomarcadores	de	exposición	a	los	frutos	secos,	diferentes	análisis	bioestadísticos	

fueron	aplicados	en	la	interpretación	de	esta	información	biológica	y	clínica.	En	un	
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primer	momento,	curvas	ROC	fueron	utilizadas	en	la	evaluación	del	desempeño	de	

los	 biomarcadores	 identificados	 con	 nivel	 de	 evidencia	 I	 (ver	 Tabla	 5.11)	 en	

función	a	la	capacidad	de	predicción	del	consumo	de	frutos	secos.	Para	desarrollar	

este	objetivo,	curvas	ROC	fueron	construidas	con	el	conjunto	de	datos	de	la	matriz	

OSC‐filtrada	y,	se	estimó	el	área	bajo	la	curva	(AUC	[IC	95%])	a	través	del	paquete	

de	pRoc,	RStudio	3.0.1	Inc.	(Robin,	et	al.	2011;	Xia,	et	al.	2013).	Las	curvas	ROC	son	

ampliamente	consideradas	como	el	método	más	objetivo	y	estadísticamente	válido	

para	la	evaluación	del	desempeño	de	biomarcadores	en	estudios	de	metabolómica	

(Xia,	et	al.	2013).	La	urolitina	A	glucurónido	y	el	ácido	dodecanodioico,	metabolitos	

identificados	 como	 nivel	 1,	 presentaron	 una	 buena	 capacidad	 de	 predicción	 del	

consumo	de	frutos	secos	(AUC	=	89.6%	[80.8	–	98.4]	y	AUC	=	83.7%	[74.5	–	92.9],	

respectivamente	(ver	Figura	5.11).		

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5.11. Análisis de curva ROC de urolitina A glucurónido y ácido dodecanodioico 
(biomarcadores de exposición a frutos secos, NU_T3 vs T0 y CT_T3). 

 
 

De	 acuerdo	 con	 este	 análisis,	 la	 urolitina	 A	 glucurónido	 es	 el	 biomarcador	

plasmático	más	sensible	y	específico	a	la	ingesta	de	polifenoles	provenientes	de	las	

nueces.	Este	resultado,	en	concordancia	con	observaciones	recientes	evidenciadas	

en	estudios	de	intervención	y	de	cohortes	(Garcia‐Aloy,	et	al.	2014;	Tulipani,	et	al.	

2011),	 sugirió	 que	 una	 matriz	 biológica	 como	 el	 plasma,	 recogido	 al	 menos	 12	
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horas	 desde	 la	 última	 ingesta,	 puede	 ser	 una	 valiosa	 alternativa	 al	 cuestionario	

dietético	y	a	la	huella	metabólica	obtenida	de	la	orina	para	evaluación	del	consumo	

de	 alimentos	 ricos	 en	 elagitaninos.	 Interesantemente,	 este	 biomarcador	 fue	

detectado	en	el	metaboloma	plasmático	de	un	sujeto	del	grupo	de	 intervención	a	

tiempo	basal	(NU_T0),	al	verificar	el	registro	dietético	se	confirmó	un	consumo	de	

15	 g	 de	 nueces	 y	 5	 g	 de	 avellanas,	 en	 coherencia	 con	 resultados	 reportados	

previamente	del	metaboloma	urinario	(Tulipani,	et	al.	2011)	(ver	Figura	5.12).	

 
 

 
Figura 5.12. Trend plot de urolitina A glucuronido detectada en el metaboloma plasmático.  

Altas intensidades corresponden a mayores niveles de urolitina A glucurónido  
circulante en el plasma. 

 

 

A	 través	 de	 correlaciones	 de	 Pearson	 se	 establecieron	 asociaciones	 entre	 los	

niveles	 plasmáticos	 de	 urolitina	 A	 glucurónido	 después	 de	 las	 12	 semanas	 de	

ingesta	 de	 frutos	 secos	 y,	 los	 componentes	 clínicos	 asociados	 al	 síndrome	

metabólico,	 al	 inicio	 del	 estudio	 y	 después	 de	 la	 intervención	 (ver	Tabla	5.12	y	

Figura	5.13).		
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Tabla 5.12. Coeficiente de correlación de Pearson entre los cambios en los niveles plasmáticos 
de  urolitina  A  glucurónido  y  los  cinco  componentes  clínicos  del  síndrome  metabólico 
(circunferencia de la cintura, glucosa en ayunas, c‐HDL, triglicéridos y presión arterial elevada ‐
sistólica y diastólica‐) al inicio del estudio y después de intervención con frutos secos. 

 

 

Sin sesgo de distribución de datos. ᵃ Análisis ajustado por sexo. ᵇ Análisis ajustado por sexo y 
tratamiento farmacológico específico. Correlaciones significativamente estadísticas: * p < 0.05 
y ** p < 0.01. 

	

Las	 correlaciones	 oscilaron	 entre	 0.576	 (máxima	 correlación	 directa)	 a	 ‐0.550	

(máxima	 correlación	 indirecta).	 Se	 establecieron	 correlaciones	 inversamente	

significativas	 entre	 los	 niveles	 plasmáticos	 de	 urolitina	 A	 glucurónido,	 tras	 la	

exposición	a	 frutos	 secos	 y,	 ciertos	 criterios	 clave	de	 síndrome	metabólico	 como	

adiposidad	abdominal	 (circunferencia	de	 la	 cintura:	 r	 =	 ‐0.550,	p	 =	0.005;	 Índice	

cintura‐cadera:	r	=	‐0.409,	p	=	0.047)	y	deterioro	del	control	glucémico	(insulina	en	

ayunas:	r	=	‐0.414,	p	=	0.049;	HOMA‐IR:	r	=	‐0.417,	p	=	0.048)	al	inicio	del	estudio.	

El	análisis	de	regresión	lineal	fue	desarrollado	para	comprobar	la	interacción	con	
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la	variable	sexo	(r	ajustada).	Donde,	criterios	como	circunferencia	de	la	cintura,	r	=	

‐0.359,	p	=	0.241;	índice	cintura‐cadera,	r	=	0.041,	p	=	0.865;	insulina	en	ayunas,	r	=	

‐0.202,	p	=	0.229;	y	HOMA‐IR,	r	=	‐0.265,	p	=	0.185	no	presentan	interacción	con	la	

variable	 sexo.	 Correlaciones	 negativas	 también	 fueron	 identificadas	 en	 otros	

parámetros	clínicos	como	índice	de	masa	corporal,	glucosa	en	ayunas	y	porcentaje	

de	grasa	corporal,	aunque	no	alcanzaron	significación	estadística.	

	

 

Figura 5.13. Regresiones lineales entre urolitina A glucurónido identificada en el metaboloma 
plasmático y obesidad abdominal (circunferencia de cintura e índice cintura‐cadera) 
y desequilirbio de control glucémico (insulina en ayunas y HOMA‐IR) a tiempo basal,  

criterios clave asociados al síndrome metabólico. 

 

Por	otra	parte,	a	pesar	de	la	corta	duración	de	la	intervención	dietética,	dos	de	los	

veinticuatro	 sujetos	 participantes	 en	 el	 grupo	 de	 intervención,	 evidenciaron	

reversión	de	síndrome	metabólico	(ver	Tabla	5.5)	y,	los	cambios	en	el	porcentaje	

de	 grasa	 corporal,	 después	 de	 la	 ingesta	 de	 frutos	 secos,	 se	 correlacionaron	

positivamente	con	los	niveles	de	urolitina	A	glucurónido	en	el	plasma	(r	=	0.456,	p	

=	0.025).	Estas	tendencias	de	correlaciones	similares	persistieron	luego	de	ajustar	

por	sexo	y	medicamentos.	Curiosamente,	se	observaron	coeficientes	de	correlación	

más	altos	en	mujeres	 (n	=	9)	que	en	hombres	 (n	=	15),	sin	embargo,	debido	a	 la	
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falta	 de	 significación	 estadística	 estos	 resultados	 puede	 interpretarse	 por	 el	

tamaño	reducido	de	la	muestra	en	relación	a	la	potencia	estadística.	Por	otra	parte,	

urolitina	 A	 glucurónido	 no	mostró	 correlaciones	 similares	 con	 otros	 factores	 de	

riesgo	cardiometabólico,	como	hiperlipidemia	e	hipertensión.		

	

La	posible	asociación	entre	los	niveles	plasmáticos	de	ácido	dodecanodioico	y	 los	

criterios	diagnósticos	de	síndrome	metabólico,	al	 inicio	del	estudio	y	después	del	

período	 de	 ingesta	 de	 frutos	 secos,	 también	 fueron	 analizados.	 Aunque	 no	 se	

observaron	 variaciones	 significativas	 en	 general,	 efectos	 específicos	 asociados	 al	

sexo	también	fueron	evidenciados	(ver	Tabla	5.13).	

	

Tabla 5.13. Coeficiente de correlación de Pearson entre los cambios en los niveles plasmáticos 
de ácido dodecanodioico y  los cinco componentes clínicos del  síndrome metabólico al  inicio 
del estudio y después de intervención con frutos secos. 
 

Sin sesgo de distribución de datos. ᵃ Análisis ajustado por sexo. ᵇ Análisis ajustado por sexo y 
medicamento. Correlaciones significativamente estadísticas: * p < 0.05 y ** p < 0.01. 
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5.3	Cohorte	InCHIANTI	

 

La	 evaluación	 precisa	 de	 la	 ingesta	 de	 frutos	 secos,	 al	 igual	 que	 con	 otros	

alimentos,	 es	 un	 tema	 problemático	 en	 los	 estudios	 observacionales.	 En	 estos	

estudios,	 los	 datos	 de	 ingesta	 tradicionalmente	 se	 recogen	 por	medio	 del	 FFQ	 y	

recordatorios	dietéticos	de	24	h,	métodos	de	evaluación	de	la	dieta	que	se	basan	en	

la	percepción	subjetiva	y	pueden	desembocar	en	errores	de	desviación	y	medición	

(Guertin,	 et	 al.	 2014).	 Por	 tanto,	 asegurar	 la	 exposición	 a	 la	 dieta	 es	 un	 paso	

indispensable	en	el	establecimiento	de	los	efectos	en	la	relación	salud‐enfermedad	

asociada	a	alimentos	individuales	o	a	un	patrón	dietético	en	general.	La	aplicación	

del	 flujo	 de	 trabajo	 de	 análisis	 metabolómico	 no	 dirigido	 en	 epidemiología	

nutricional	 y	 en	 grandes	 estudios	 de	 cohortes	 es	 una	 potencial	 estrategia	 para	

validar	biomarcadores	de	exposición	identificados	en	estudios	clínicos	y	confirmar	

hipótesis	 establecidas	 previamente	 en	 estudios	 de	 intervención	 (Guertin,	 et	 al.	

2014).		

	

En	el	presente	estudio,	una	cohorte	del	estudio	InCHIANTI	fue	seleccionada	para	la	

exploración	 del	metaboloma	 urinario	 de	 119	 participantes	mayores	 de	 65	 años,	

con	el	objetivo	de:	i)	identificar	potenciales	biomarcadores	de	exposición	a	frutos	

secos	en	una	población	de	vida	libre	a	través	de	una	aproximación	metabolómica	

no	dirigida	por	LC‐MS;	ii)	construir	un	modelo	bioestadístico	robusto	que	relacione	

un	 conjunto	 de	 biomarcadores	 de	 exposición	 a	 frutos	 secos	 discriminantes	 en	

relación	a	 la	 ingesta	 reportada	en	 el	 FFQ;	 y	 iii)	 evaluar	 las	posibles	 asociaciones	

entre	 los	 biomarcadores	 de	 exposición	 a	 frutos	 secos	 y	 parámetros	 clínicos	

diagnósticos	de	síndrome	metabólico.	

	

5.3.1	Análisis	descriptivo	de	los	participantes	del	estudio	
	

Cincuenta	y	siete	mujeres	y	sesenta	y	dos	hombres	fueron	asignados	a	uno	de	los	

dos	grupos	de	clasificación	(NC	o	WK)	de	acuerdo	con	la	frecuencia	de	consumo	de	

frutos	secos	reportado	en	el	FFQ	al	inicio	del	estudio.	NC	corresponde	al	grupo	de	

“no	 consumidores”	 de	 frutos	 secos	 (0	 g/d)	 y	 WK	 al	 grupo	 de	 “consumidores	
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semanales”	 con	 una	 ingesta	 ≥	 2.9	 g/d	 de	 frutos	 secos.	 En	 los	 grupos	 NC	 y	 WK	

fueron	integrados	por	36	(50%)	y	21	(44,7%)	mujeres	con	edad	promedio	de	72.5	

y	71	años,	 respectivamente.	En	cada	uno	de	 los	dos	grupos	 fueron	seleccionados	

proporciones	 similares	 de	participantes	 por	 sexo,	 edad	y	 consumo	de	 tabaco.	 La	

ingesta	 de	 energía,	 ácido	 elágico	 total	 y	 ácido	 elágico	 procedente	 de	 los	 frutos	

secos	se	calcularon	y	se	observaron	diferencias	significativas	entre	los	dos	grupos.	

Sin	 embargo,	 no	 se	 observaron	 diferencias	 significativas	 entre	 los	 parámetros	

clínicos	para	el	diagnóstico	de	síndrome	metabólico	y	otros	parámetros	clínicos	y	

antropométricos	(ver	Tabla	5.14).	
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Table  5.14.  Descriptiva  de  los  parámetros  basales  de  la  cohorte  (n  =  119)  del  estudio 
InCHIANTI. 

 
ᵃ  Variables  continuos  fueron  expresadas  como  media  ±  DS  o  mediana  (intercuartiles)  & 
variables  categóricas  como  como  n  (%).  p‐Valor  fue  calculado  como:  ᵇ  T‐Test,   ͨ  X²‐Test &  ᵈ 
Prueba de Mann‐Withney fueron aplicados para comparar variables continuas (paramétricas y 
no  paramétricas)  y  variables  categóricas.  Variables  calculadas  con:  ᵉ  117,  f  118,  &  ᵍ  113 
subjetos, respectivamente. 

 
 

5.3.2	Análisis	del	metaboloma	urinario	
	

El	flujo	de	trabajo	aplicado	en	la	exploración	del	metaboloma	urinario	a	través	de	

una	aproximación	metabolómica	no	dirigida,	se	realizó	de	acuerdo	con	el	protocolo	
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previamente	desarollado	y	validación	en	el	grupo	de	investigación	(Llorach,	et	al.	

2009;	 Tulipani,	 et	 al.	 2011).	 La	 preparativa	 de	 las	 muestras	 biológicas	 de	 orina	

unicamente	incluyó	el	centrifugado	y	la	dilución	en	dilución	en	agua	Milli‐Q	en	una	

proporción	1:1.	

	

5.3.2.1	Evaluación	de	la	calidad	de	la	adquisición	de	los	datos	
	

La	calidad	analítica	del	sistema	de	HPLC‐ESI‐MS	durante	la	adquisición	de	datos	se	

controló	 a	 través	 de	 la	 mezcla	 de	 patrones	 internos	 L‐fenilalanina	 15N	 y	 ácido	

indol‐d2‐acético,	 cuyas	 masas	 experimentales	 detectadas	 presentaron	 una	

variación	no	significativa	(CV	<	0.001%).	Por	lo	tanto,	la	normalización	de	datos	no	

fue	necesaria.	La	reproducibilidad	y	estabilidad	del	sistema	durante	la	adquisición	

de	 los	 datos	 fue	 evaluada	 y	 monitoreada	 a	 través	 de	 una	 mezcla	 acuoso	 de	

estándares	(QC2)	compuesta	de	metabolitos	exógenos	y	endógenos	de	diversidad	

química	presentes	en	el	metaboloma	urinaria.	Como	se	muestra	en	la	Tabla	5.15,	

la	repetibilidad	del	RT	(tiempo	de	retención	no	superó	0.07	min),	la	precisión	de	la	

masa	detectada	(no	superó	desviaciones	>	4	mDa)	y,	la	variación	de	la	intensidad	

de	la	señal	(áreas	de	los	picos,	CV	≤	10%)	se	encuentran	dentro	de	los	parámetros	

propuestos	en	los	protocolos	analíticos	para	estudios	de	metabolómica	no	dirigida	

(Rothwell,	et	al.	2014).	

 

Tabla  5.15.  Variación  en  el  tiempo  de  retención,  área  del  pico  y masa  de  detectadas  en 
muestras acuosas de QC2 inyectadas aleatoreamente. 
 

 

 

De	 acuerdo	 con	 los	 resultados	 anteriores,	 los	 parámetros	 para	 la	 detección	 y	 la	

alineación	 de	 los	 picos	 en	 el	 pre‐tratamiento	 de	 los	 datos	 fueron	 0.05	 Da	 como	
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rango	de	tolerancia	de	masa	(teniendo	en	cuenta	el	mismo	criterio	utilizado	en	la	

exploración	del	metaboloma	plasmático)	y	0.07	min	como	ventana	de	tolerancia	en	

el	tiempo	de	retención,	respectivamente	(ver	Tabla	5.16).		

 

Tabla 5.16. Parámetros utilizados en el pre‐procesamiento de  los datos a través del software 
MarkerViewTM 1.2.1 (AB Sciex, Toronto, Ontario, Canadá). 

 

	

5.3.2.2	Análisis	de	datos	e	identificación	de	metabolitos	
 

Antes	de	iniciar	el	análisis	bioestadístico	multivariante,	un	filtro	para	eliminar	los	

valores	perdidos	fue	aplicado	a	la	matriz	obtenida	del	pre‐tratamiento	de	datos	a	

través	de	MarkerViewTM	1.2.1.	Todas	aquellas	variables	con	valores	de	cero	en	más	

del	75%	en	al	menos	uno	de	los	dos	grupos	(NC	o	WK)	fueron	consideradas	como	

valores	perdidos	y	excluidas	del	matriz	de	datos	que	fue	empleada	en	los	análisis	

posteriores	(Rothwell,	et	al.	2014).		

	

Con	la	matriz	de	datos	sin	valores	perdidos,	se	inició	el	análisis	multivariante	con	

la	log‐transformación	de	los	datos	(para	mejorar	la	normalidad)	y	el	escalado	por	

Pareto	a	través	del	software	SIMCA‐P	13.0	(Umetrics,	Umea,	Suecia)	(Llorach,	et	al.	

2010).	 Un	 filtro	 de	OSC	 se	 aplicó	 para	 excluir	 la	 información	 no	 asociada	 con	 la	

ingesta	de	frutos	secos	de	acuerdo	con	los	dos	grupos	(NC	y	WK),	10	componentes	

fueron	eliminados	y	el	52.40%	de	la	variación	no	ortogonal	del	conjunto	de	datos	

originales	se	mantuvo.	Las	diferencias	en	el	metaboloma	urinario	entre	estos	dos	

grupos	 (NC	 y	 WK)	 fueron	 exploradas	 a	 través	 de	 un	 modelo	 de	 análisis	

discriminante	 por	 mínimos	 cuadrados	 parciales	 con	 corrección	 de	 señales	

ortogonales	(OSC‐PLS‐DA)	a	2	clases	(NC	vs	WK)	(ver	Figura	5.14).		

Parámetro Descripción Valor

Subtraction offset (scans) 5

Subtraction multiplication factor 1.5

Minimum spectral peak width (ppm) 1

Minimum retention time peak width (scans) 3

Noise threshold 5

Retention time tolerance (min) 0.07

Mass tolerance (Da) 0.05

Intensity threshold 0

Maximum number of peaks  5000

Detección del pico (peak finding)

Alineación del pico (peak 
alignment)
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Figura 5.14. Representaciones de OSC‐PLS‐DA plot. Las diferencias en el metaboloma urinario 
de los participantes del grupo NC (símbolos de color gris) y del grupo WK (símbolos de color 

negro) son representadas a través del análisis supervisado. 

 

La	 calidad	y	 la	 capacidad	de	predicción	del	modelo	PLS	 se	 evaluó	por	R2X(cum),	

R2Y(cum),	 Q2(cum)	 y	 la	 prueba	 de	 permutación	 (n	 =	 200)	 (ver	 Tabla	 5.17).	

Además,	una	validación	cruzada	interna	se	realizó	como	prueba	final	de	calidad.	El	

conjunto	de	datos	se	dividió	al	azar	en	cuatro	sub‐muestras	de	igual	tamaño	(25%	

de	 las	 muestras	 de	 cada	 uno),	 tres	 de	 las	 sub‐muestras	 fueron	 usadas	 como	

conjuntos	de	entrenamiento,	mientras	que	la	sub‐muestra	restante	se	utilizó	como	

el	 conjunto	 de	 validación.	 Este	 proceso	 se	 repitió	 cuatro	 veces,	 donde	 cada	 sub‐

muestra	se	utiliza	como	el	conjunto	de	validación	al	menos	una	vez	y,	se	calcularon	

los	individuos	clasificados	correctamente	en	cada	conjunto	de	validación	(%)	(ver	

Tabla	5.18).		
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Tabla 5.17. Resumen de los parámetros de aseguramiento de la calidad para los modelos OSC‐

PLS‐DA. 

 

 

ᵃ  La  generación  de  los  filtros  OSC  eliminó  10  componentes  con  (valor  propio  >  1.5), 
manteniendo el 52.40% de variación no ortogonal en el conjunto de datos original. ᵇ R2X(cum) 
y  R2Y  (cum)  son  la  variación  acumulada  de modelado  en  la matriz  X  y  Y,  respectivamente. 
Q2(cum)  es  la  variación  predicha  acumulado  en  la matriz  Y.  c  Se  obtiene  de  la  prueba  de 
permutación  (n=200). d Valor de ANOVA basado en  los residuos de predicción con validación 
cruzada. Los modelos se consideraron significativos con p < 0.001. 
 

 

Tabla  5.18.  Resumen  de  los  parámetros  para  evaluar  la  calidad  del  modelo  OSC‐PLS‐DA 
después de la eliminación de las muestras de validación (25%). 

 
a Cantidad de componentes seleccionados. ᵇ R2X(cum) y R2Y (cum) son la variación acumulada 
de modelado en la matriz X y Y, respectivamente. Q2(cum) es la variación predicha acumulado 
en la matriz Y. c Valores de R2X(cum), R2Y(cum) y Q2(cum) corresponden a media y desviación 
estándar (DS). 

 

La	importancia	de	las	señales	de	masa	en	la	discriminación	entre	clases	(grupo	NC	

vs	grupo	WK)	se	visualizó	mediante	los	valores	VIP.	Un	total	de	93	señales	de	masa	

fueron	 responsables	 de	 la	 clara	 variación	 en	 las	 huellas	 metabólicas	 entre	 los	

grupos	de	acuerdo	con	la	exposición	a	frutos	secos.	Para	evitar	falsos	positivos,	se	

seleccionaron	únicamente	las	señales	de	masa	con	VIP	≥	2	y,	con	la	designación	de	

correlación	 de	 la	 clase	modelado	 (p(corr)	 ≥	 0)	 para	 asegurar	 que	 las	 señales	 de	

masa	 seleccionados	 correspondieran	 a	 biomarcadores	 de	 exposición	 de	 frutos	

secos	(ver	Figura	5.15)	(Mora‐Cubillos,	et	al.	2015).		

 

 

 

   

Conjunto de 
validación total 

(%)

Grupo 
NC (%)

Grupo 
WK (%)

Probabilidad 
de Fisher

1 1 0.0224 0.939 0.55 8.54E-16 100 100 100 1.70E-26
2 1 0.0236 0.914 0.571 3.00E-17 100 100 100 3.50E-26
3 1 0.0235 0.93 0.587 7.17E-17 99.32 100 100 2.70E-25
4 1 0.0218 0.932 0.529 8.52E-15 100 100 100 3.70E-25

Media ± DSc 1 0.0304 ± 0.0011 0.9195 ± 0.0047 0.6838 ± 0.0070 2.37E-15 99.83 100 100 1.73E-25

Individuos correctamente clasificados
Conjunto de 

entrenamiento 
(75%)

No. a R2X(cum)b R2Y(cum)b Q2(cum)b p -valor



5. Resultados 

 

    159

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 

Figura 5.15. OSC‐PLS‐DA Plot del modelo grupo NC vs grupo WK. Las líneas de puntos 
representan las señales de masa discriminantes con valor VIP ≥ 2 en estos modelos.  

El valor positivo del p(corr) indica que las señales de masa corresponden a 
biomarcadores de exposición a frutos secos. 

 

Con	 la	 selección	 de	 estas	 señales	 de	 masa	 discriminantes,	 se	 procede	 a	 la	

identificación	de	los	metabolitos	(ver	Tabla	5.19).	Catorce	biomarcadores	fueron	

identificados	 putativamente	 de	 acuerdo	 con	 los	 niveles	 de	 identificación	

publicados	 previamente	 (Sumner,	 et	 al.	 2007).	 Los	 biomarcadores	 identificados	

estuvieron	 involucrados	 en	 diferentes	 vías	 metabólicas.	 Seis	 biomarcadores	

corresponden	a	metabolitos	derivados	de	la	biotransformación	de	elagitaninos	por	

acción	de	la	microbiana	intestinal	(urolitina	A,	urolitina	A	glucurónido,	urolitina	A	

sulfato,	urolitina	A	sulfatoglucurónido,	urolitina	B	y,	urolitina	B	glucurónido);	dos	

biomarcadores	derivados	del	metabolismo	del	triptófano	(ácido	indol‐3‐acético‐O‐

glucurónido,	indoxil	sulfato/ácido	indoxil	sulfúrico);	dos	biomarcadores	derivados	

de	otros	polifenoles	por	acción	de	la	microbiota	(2,4‐Dihidroxi‐2H‐1,4‐benzoxazin‐

3(4H)‐ona	 y	 trans‐resveratrol‐4‐sulfato);	 dos	 biomarcadores	 del	metabolismo	de	

los	 ácidos	 grasos	 (ácido	 dodecanodioico	 y	 	 ácido	 3,3‐dimetilglutárico);	 un	

biomarcador	 de	 derivados	 de	 salicilatos	 (ácido	 2‐hidroxihipúrico);	 y	 un	

biomarcador	 derivado	 del	 metabolismo	 de	 la	 fenilalanina	 (ácido	 2‐

hidroxifenilacético).	También,	cuatro	biomarcadores	no	fueron	identificados,	pero	

las	relaciones	entre	las	diferentes	señales	de	masa	fueron	claramente	establecidas. 
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Tabla 5.19. Biomarcadores identificados y no identificados asociados con la exposición a frutos 
secos en el metaboloma urinario de adultos mayores en condición de vida libre (NC vs WK). 

 

 
a Datos obtenidos por LC‐ESI‐q‐ToF‐MS. ᵇ Valores detectados según el modelo a una clase OSC‐
PLS‐DA (NC vs WK). c Clasificación de acuerdo con la Metabolomics Standards Initiative. ᵈ AUC 
(área bajo la curva) a través de curvas ROC (NC vs WK).  ᵉ Señales de masa con VIP ≤ 2 que han 
sido utilizadas como confirmación de fragmentaciones/aductos durante la identificación de los 
metabolitos. 

 

Las	 urolitinas	 son	 compuestos	 bioactivos	 producto	 de	 la	 biotransformación	 de	

elagitaninos	 y	 ácido	 elágico	 por	 la	 microbiota	 intestinal	 en	 el	 tracto	

gastrointestinal	 baja	 (Garcia‐Munoz	 and	 Vaillant	 2014).	 Estos	 biomarcadores	 se	

han	 identificado	en	el	metaboloma	urinario	y	plasmático	después	de	una	 ingesta	

crónica	 de	 frutos	 secos	 (Garcia‐Aloy,	 et	 al.	 2014;	 Mora‐Cubillos,	 et	 al.	 2015;	

Tulipani,	et	al.	2011).	La	importancia	biológica	de	estos	metabolitos	en	el	estado	de	

salud	se	asocia	con	su	potencial	anti‐inflamatorio,	anti‐bacteriano,	anti‐oxidante	y	
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quimiopreventivo	 (Espin,	 et	 al.	 2013;	 Garcia‐Munoz	 and	 Vaillant	 2014).	 La	

producción,	 biodisponibilidad	 y	 bioactividad	 de	 las	 urolitinas	 depende	

significativamente	del	tiempo	de	exposición	y	de	la	composición	de	la	microbiota	

intestinal	(gut	metabotypes)	(Bolca,	et	al.	2013;	Gonzalez‐Barrio,	et	al.	2011;	Selma,	

et	al.	2014b)	[26,	42,	43].	Estudios	recientes	han	demostrado	que	gut	metabotype	

está	 asociado	 con	 alteraciones	 en	 el	 microbioma	 intestinal	 (disbiosis)	 de	 los	

sujetos	 con	 alteraciones	 metabólicas	 como	 síndrome	 metabólico,	 obesidad	 y	

enfermedades	 crónicas	 como	 cáncer	 y,	 esta	 condición	 puede	 estar	 asociada	 con	

una	respuesta	diferente	en	el	metabolismo	de	polifenoles	por	sujetos	sanos	(Bolca,	

et	 al.	 2013;	 Nunez‐Sanchez,	 et	 al.	 2014).	 Tomás‐Barberán	 et	 al.	 2014	 han	

propuesto	tres	fenotipos	metabólicos	relacionados	con	la	producción	de	urolitinas	

después	 de	 una	 ingesta	 de	 elagitaninos	 y/o	 ácido	 elágico,	 clasificando	 a	 la	

población	 como:	 "fenotipo	 A"	 quienes	 sólo	 producen	 urolitina	 A	 y	 conjugados;	

"fenotipo	B"	quienes	producen	Urolitina	B	y	conjugados,	además	de	urolitina	A,	y	

"fenotipo	0"	sujetos	en	los	cuales	no	se	ha	detectado	urolitinas	(Tomas‐Barberan,	

et	al.	2014).	También	hemos	demostrado	recientemente	que	una	mayor	capacidad	

de	 producción	 de	 urolitina	 se	 asocia	 con	 sujetos	 con	 rasgos	 de	 síndrome	

metabólico	menos	severos	(Mora‐Cubillos,	et	al.	2015).		

	

El	ácido	indol‐3‐acético‐O‐glucurónido	y	sulfato	de	indoxilo	se	identificaron	como	

biomarcadores	 participantes	 en	 el	 metabolismo	 del	 triptófano	 y,	 las	 nueces	 son	

uno	de	los	frutos	secos	con	mayores	concentraciones	de	triptófano	(Keszthelyi,	et	

al.	 2009).	 Sulfato	 de	 indoxilo	 también	 ha	 sido	 identificado	 como	 un	 metabolito	

discriminante	 de	 proteínas	 de	 la	 dieta.	 Curiosamente,	 se	 ha	 demostrado	 que	 la	

producción	de	metabolitos	que	contienen	derivados	indol‐bioactivos	de	triptófano,	

tales	como	sulfato	de	indoxilo,	ocurre	una	situación	similar	como	en	la	producción	

de	urolitinas,	ambos	compuestos	bioactivos	se	ven	afectados	por	el	gut	metabotype	

(Wikoff,	et	al.	2009).	

	

Los	 frutos	 secos	 son	 alimentos	 de	 alta	 densidad	 energética,	 producto	 de	 su	 alto	

contenido	de	ácidos	grasos	 saludables	 como	 los	MUFAs	y	PUFAs	 (Ros	2010)	 [1].	

Ácido	dodecanodioico	y	ácido	3,3‐dimetilglutárico	son	ácidos	grasos	dicarboxílicos	

asociados	 con	 el	metabolismo	 de	 estos	 ácidos	 grasos	 por	 la	 vía	 de	 ω‐oxidación.	
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Estos	 compuestos	 se	 han	 relacionado	 como	 fuentes	 tanto	 exógenos	 como	

endógenos	 (Dembitsky,	 et	 al.	 2002).	 Asimismo,	 el	 ácido	 dodecanodioico	 ha	 sido	

identificado	previamente	 identificado	 como	biomarcador	de	exposición	de	 frutos	

secos	en	el	metaboloma	urinario	y	plasmático	de	 sujetos	que	han	participado	en	

estudios	 de	 intervención	 (Garcia‐Aloy,	 et	 al.	 2014;	 Mora‐Cubillos,	 et	 al.	 2015;	

Tulipani,	et	al.	2011).	En	este	estudio,	el	ácido	3,3‐dimetilglutárico	se	informó	por	

primera	vez	como	biomarcador	de	exposición	a	frutos	secos,	aunque	con	nivel	de	

identificación	II	(Dunn,	et	al.	2013).	

	

5.3.3	Predicción	de	la	ingesta:	aplicación	de	modelo	Tobit	
 

Con	 el	 objetivo	 de	 evaluar	 la	 exposición	 real	 a	 los	 frutos	 secos	 en	 sujetos	 en	

condición	de	vida	 libre,	sin	control	de	 la	dieta	y	mayores	de	65	años,	se	aplicó	el	

modelo	de	predicción	Tobit	con	el	fin	de	establecer	un	conjunto	de	biomarcadores	

metabolómicos	 discriminantes	 que	 se	 relacionen	 con	 la	 frecuencia	 de	 la	 ingesta	

reportada	en	el	FFQ.	En	el	modelo	Tobit	se	asume	como	variables	independientes	

(o	 variables	 predictoras)	 al	 conjunto	 de	 biomarcadores	 metabolómicos	

discriminantes,	mientras	que	la	variable	dependiente	corresponde	a	la	frecuencia	

de	consumo	de	 frutos	secos	de	acuerdo	con	el	FFQ	(g/d	de	 frutos	secos,	variable	

continua).	

	

Dos	modelos	 con	 diferente	 número	 de	 variables	 predictoras	 fueron	 construidos.	

Un	 primer	 modelo	 (M1)	 incluyó	 13	 variables	 predictoras	 entre	 las	 cuales	 se	

encuentran	 los	 metabolitos	 identificados	 con	 nivel	 de	 evidencia	 I	 y	 II,	 los	

metabolitos	no	identificados	y	trans‐resveratrol	4’	sulfato,	por	considerarse	su	alta	

asociación	 con	 consumo	 de	 vino,	 fueron	 excluidos	 en	 este	 análisis	 (ver	 Tabla	

5.20).		
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Tabla 5.20. Modelo Tobit inicial con 13 variables predictoras (M1). 

 

	

El	 segundo	 modelo	 (M2)	 se	 construyó	 a	 partir	 de	 dos	 hipótesis.	 La	 primera	

hipótesis	corresponde	con	 los	resultados	obtenidos	previamente	en	el	estudio	de	

intervención	 (estudio	 EFINUT),	 donde	 dos	 metabolitos	 procedentes	 de	 rutas	

metabólicas	diferentes	(metabolismo	de	polifenoles	por	acción	de	la	microbiota	y	

metabolismo	 de	 ácidos	 grasos)	 fueron	 identificados	 como	 biomarcadores	

discriminantes	de	exposición	a	frutos	secos	y,	la	segunda	hipótesis,	hace	referencia	

al	 análisis	de	 correlación	de	Pearson	entre	 las	diferentes	 señales	de	masa	de	 los	

biomarcadores	identificados	como	discriminantes	en	este	estudio	InCHIANTI.	Los	

biomarcadores	 derivados	 de	 la	 microbiota	 y	 del	 metabolismo	 de	 fase	 II	 de	 los	

compuestos	 fenólicos	 de	 las	 nueces,	 evidenciaron	 una	 correlación	 especialmente	

fuerte	 entre	 ellos,	 lo	 cual	 permitió	 respaldar	 la	 primera	 hipótesis.	 Para	 la	

construcción	de	M2,	un	total	de	7	biomarcadores	correspondientes	a	las	dos	rutas	

metabólicas	mencionadas	anteriormente,	fueron	incluidos	(ver	Tabla	5.21).	

	

A	 partir	 de	 M1	 y	 M2,	 se	 construyeron	 modelos	 a	 4	 y	 2	 variables	 predictoras	

respectivamente,	 con	 variables	 significativas	 en	 los	 dos	 modelos	 reducidos	 (ver	

Tabla	5.22).		
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Tabla 5.21. Modelo Tobit inicial con 7 variables predictoras (M2). 

 

 

 

Tabla 5.22. Conjunto de biomarcadores significativamente discriminantes para los modelos M1 
(4 variables predictoras) y M2 (2 variables predictoras). 
 

 

 

Las	diferencias	 significativas	 entre	 el	modelo	 con	el	 conjunto	 inicial	de	variables	

predictoras	 y	 el	 modelo	 reducido	 con	 las	 variables	 que	 explicaran	

significativamente	 el	 modelo	 (Pr(>|z|)	 >	 0.05),	 fueron	 analizados	 en	 cada	 caso.	

Para	 el	 M1	 no	 se	 reportaron	 diferencias	 significativas	 entre	 el	 modelo	 con	 el	

conjunto	completo	de	variables	predictoras	y	el	modelo	reducido	(p‐valor	=	0.061),	

situación	similar	ocurrió	para	el	M2,	modelo	en	el	cual	tampoco	fueron	observadas	

diferencias	significativas	(p‐valor	=	0.289).		
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El	 objetivo	 principal	 de	 esta	 Tesis	 Doctoral	 fue	 evaluar	 las	 posibles	 relaciones	

asociadas	 entre	 la	 exposición	 a	 frutos	 secos	 y	 el	 estado	 clínico	 de	 sujetos	 con	

alteraciones	 cardiometabólicas	 como	 el	 síndrome	 metabólico.	 Para	 lograr	 este	

objetivo,	primero	se	identificaron	los	biomarcadores	de	exposición	a	 frutos	secos	

en	diferentes	biofluidos	(plasma	y	orina)	y	diseños	de	estudio	 (de	 intervención	y	

de	 cohorte)	 a	 través	 de	 una	 aproximación	 metabolómica	 no	 dirigida.	 Luego,	 se	

evaluó	 la	 robustez	 de	 estos	 biomarcadores	 de	 exposición	 en	 relación	 a	métodos	

tradicionales	 de	 evaluación	 de	 la	 dieta	 como	 el	 FFQ	 a	 través	 de	 modelos	

multivariantes	Tobit.	Posteriormente,	se	 interpretaron	biológicamente	 las	huellas	

metabólicas	 asociadas	 a	 los	 biomarcadores	 de	 exposición	 a	 frutos	 secos	 y,	

finalmente,	 se	 establecieron	 asociaciones	 entre	 biomarcadores	 de	 exposición	 a	

frutos	secos	y	el	estado	clínico.				

	

6.1	Desarrollo	e	implementación	de	metodología	analítica		

	

Un	 primer	 desafío	 presentado	 en	 esta	 Tesis	 doctoral,	 fue	 el	 desarrollo	 y	 la	

validación	 de	 una	 metodología	 analítica	 para	 la	 exploración	 del	 metaboloma	

plasmático	 de	 los	 sujetos	 que	 participaron	 en	 el	 estudio	 de	 intervención	

controlado,	a	través	de	una	aproximación	metabolómica	no	dirigida	(Tulipani,	et	al.	

2015).	 A	 diferencia	 de	 otros	 biofluidos	 como	 la	 orina,	 el	 plasma	 es	 una	 matriz	

biológica	más	compleja	debido	a	 la	 co‐existencia	de	macromoléculas	que	pueden	

interferir	 en	 la	 exploración	de	 compuestos	de	bajo	peso	molecular	 como	 son	 los	

metabolitos	 (Psychogios,	 et	 al.	 2011).	 Por	 tanto,	 aunque	 no	 se	 han	 reportado	

protocolos	analíticos	estandarizados,	surge	la	inminente	necesidad	de	identificar	y	

proponer	 alternativas	 de	 solución	 a	 los	 puntos	 críticos	 durante	 el	 desarrollo	

analítico	 de	 la	 exploración	 de	 la	 huella	 metabólica	 plasmática	 en	 estudios	

metabolómicos	no	dirigidos.		

	

A	 través	 del	 desarrollo	 de	 la	 metodología	 analítica	 propuesta	 en	 esta	 Tesis	

Doctoral,	 se	 ha	 identificado	 que	 una	 preparación	 inadecuada	 de	 las	muestras	 de	

plasma	y	el	uso	de	condiciones	 inapropiadas	en	el	análisis	LC‐MS	son	 las	 fuentes	
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principales	 del	 efecto	 matriz	 y	 supresión	 iónica,	 que	 a	 su	 vez	 pueden	 afectar	

adversamente	 los	 requerimientos	 más	 importante	 para	 los	 estudios	 en	

metabolómica	no	dirigida,	como	son	la	cobertura	del	metaboloma,	la	precisión	de	

la	masa	y	la	reproducibilidad	de	los	datos.	A	pesar	que	el	concepto	de	optimización	

de	 método	 no	 es	 viable	 en	 metabolómica	 no	 dirigida,	 la	 finalización	 de	 los	

procedimientos	 de	 extracción	 de	 muestras,	 separación	 cromatográfica	 y	 la	

ionización	 por	 electropulverización	 son	 la	 base	 necesaria	 para	 desarrollar	 una	

exitosa	 y	 sólida	 metodología	 LC‐ESI‐MS‐q‐ToF	 (q‐ToF,	 cuadrupolo	 ‐	 tiempo	 de	

vuelo),	 y	 llegar	a	 la	exploración	global	y	equilibrada	del	metaboloma	plasmático.	

Durante	el	desarrollo	de	la	metodología	analítica	reportada	en	esta	Tesis	Doctoral	

(Tulipani,	 et	 al.	 2015),	 se	 evaluó	 minuciosamente	 diferentes	 puntos	 críticos	

durante	 la	 extracción	 de	 las	 muestras,	 la	 separación	 cromatográfica	 y	 los	

procedimientos	de	mejora	ESI	en	la	RP‐LC‐MS	durante	la	adquisición	de	datos.	El	

mejor	 rendimiento	 de	 extracción	 de	 la	 muestra	 se	 obtuvo	 a	 través	 de	 la	

combinación	de	la	extracción	híbrida	por	medio	de	extracción	en	fase	sólida	y	una	

alta	proporción	de	solvente	orgánico	con	respecto	la	muestra.	Este	proceso	es	un	

paso	crítico,	puesto	que	una	limpieza	selectiva	demasiado	drástica	de	las	muestras	

puede	 conducir	 a	 una	 mala	 cobertura	 del	 metaboloma	 y	 comprometer	

significativamente	 las	 variaciones	 sutiles	 del	 metaboloma	 en	 el	 análisis	

comparativo	(Calbiani,	et	al.	2006;	Ismaiel,	et	al.	2010;	Lahaie,	et	al.	2010;	Petkovic,	

et	 al.	2001).	En	un	 trabajo	previo	al	 realizado	en	esta	Tesis	Doctoral,	 se	observó	

que	 la	 eliminación	 selectiva	 fosfolípidos	 asociados	 al	 efecto	 matriz	 es	 una	

alternativa	más	exitosa	para	la	preparación	de	muestras	de	plasma	que	solamente	

la	 desproteinización	 (Tulipani,	 et	 al.	 2013).	 En	 cuanto	 a	 las	 dos	 tecnologías	 de	

placas	 comparadas	 en	 la	 extracción	 híbrida,	 no	 se	 observaron	 cambios	

significativos	 en	 la	 identificación	 y	 detección	 de	 metabolitos,	 incluso	 en	 la	

evaluación	 de	 la	 mezcla	 de	 estándares	 QC2.	 Sin	 embargo,	 luego	 del	 análisis	

multivariante	en	la	selección	de	fragmentos	de	masas	discriminantes	y,	la	posterior	

identificación	de	metabolitos,	ciertos	biomarcadores	solo	fueron	identificados	con	

el	uso	de	la	placa	de	extracción	Ostro®	(ver	Tabla	5.1).	Esta	situación	permitió	por	

una	parte	afirmar	que	no	se	evidencia	una	pérdida	de	información	biológicamente	

relevante	 durante	 la	 extracción	 de	 las	 muestras	 y,	 confirmar	 la	 importancia	 de	
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incluir	un	procedimiento	de	validación	a	través	de	un	bioanálisis	LC‐MS/MS	en	la	

evaluación	de	una	metodología	analítica,	con	el	fin	de	brindar	mayor	aproximación	

a	los	objetivos	reales	de	los	protocolos	analíticos.	

	

Generalmente,	 los	 extractos	 evaporados	 y	 posteriormente	 reconstituidos	 se	

incorporan	 habitualmente	 en	 los	 procedimientos	 de	 preparación	 de	 muestras,	

justificadas	generalmente	por	la	baja	sensibilidad	asociada	a	la	concentración.	Sin	

embargo,	este	paso	“potencialmente	riesgoso”	es	ampliamente	compartidos	con	el	

riesgo	de	 solubilización	 incompleta	 de	 los	 residuos	 secos	 y	 pérdidas	 de	 especies	

hidrofóbicas	 y	 volátiles,	 el	 aumento	 de	 supresión	 iónica	 debido	 a	 la	 pre‐

concentración	 de	 interferentes	 y,	 la	 reducción	 de	 rendimiento	 de	 la	 muestra	

debido	a	un	considerable	consumo	de	tiempo,	y	a	la	fecha,	no	hay	evidencias	sobre	

los	 beneficios	 reales	 en	 términos	 de	 cobertura	 del	 metaboloma	 (Fernández‐

Peralbo	and	Luque	de	Castro	2012).		

	

En	 cuanto	 a	 la	 relación	 de	 dilución	 muestra:solvente	 durante	 la	 extracción,	 la	

relación	con	mayor	proporción	orgánica	se	asoció	con	una	capacidad	de	extracción	

más	 alta	 de	 los	 metabolitos	 monitorizados,	 sin	 comprometer	 la	 detección	 y	 la	

forma	de	los	picos.	Aunque	esta	relación	de	dilución	no	es	un	parámetro	absoluto	

para	extrapolar	su	aplicación	a	diferentes	procedimientos	de	extracción,	nuestros	

resultados	 sugieren	 que	 la	 dilución	 de	 la	muestra	 puede	 ser	 una	 opción	 valiosa	

para	reducir	el	efecto	matriz	y	aumentar	la	cobertura	metaboloma.	

	

El	uso	de	la	columna	RP	Atlantis	T3	RP	compatible	con	la	fase	acuosa	inicial	100%	

se	encontró	como	la	mejor	opción	para	maximizar	la	retención	de	los	metabolitos	

polares.	 La	 sustitución	 de	 ACN	 acidificado	 por	 MeOH	 no	 acidificado	 como	 fase	

orgánica	 [B]	produjo	 intensidades	de	 señal	de	 iones	moleculares	más	 fuertes,	 en	

ambos	modos	de	 ionización.	Vale	destacar	que	aunque	 la	acidificación	de	 las	dos	

fases	móviles	del	gradiente	de	elución	es	una	técnica	común	en	el	análisis	LC‐UV,	

para	 evitar	 interrupciones	 importantes	 de	 referencia	 cuando	 se	 trabaja	 en	

longitudes	de	onda	de	baja	absorbancia	(es	decir,	210	nm),	esta	regla	no	se	aplica	

durante	la	adquisición	de	datos	por	LC‐MS.	El	metanol	además	de	mostrar	la	mejor	
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pulverización	debido	a	sus	propiedades	fisicoquímicos	como	volatilidad	y	tensión	

superficial	(baja	constante	dieléctrica	y	viscosidad),	también	se	conoce	por	facilitar	

la	 elución	 de	 lípidos	 y	 evitar	 su	 acumulación	 en	 la	 columna	 (es	 decir,	 como	

acetona),	que	puede	contribuir	aún	más	a	la	minimización	de	los	efectos	de	matriz	

(Gray,	et	al.	2012).	Por	otra	parte,	en	comparación	con	disolventes	nocivos,	 tales	

como	el	acetonitrilo,	el	metanol	es	una	alternativa	más	"ambientalmente	amigable"	

tanto	para	 los	 trabajadores,	 los	 procesos	 y	 la	 seguridad	del	 entorno	 (es	 decir,	 la	

ecotoxicidad)	(Discenza,	et	al.	2010;	Giorgianni,	et	al.	2004).	El	grado	de	pureza	de	

los	disolventes	utilizados	 en	 la	preparación	de	 la	 fase	móvil	 reveló	 ser	un	 factor	

crucial	 en	 la	 detección	 de	 las	 señales	 de	 masa.	 Estos	 hallazgos	 subrayan	 la	

importancia	de	verificar	los	niveles	de	contaminantes	en	el	disolvente,	tales	como	

plastificantes	 y	 tensoactivos,	 que	 son	 menudo	 fácilmente	 ionizables	 y	 pueden	

competir	para	la	carga	con	los	metabolitos	(Roberts,	et	al.	2012).	

	

Como	último	paso	en	el	desarrollo	de	este	protocolo	analítico,	la	incorporación	de	

una	 fase	 móvil	 orgánica	 post‐columna	 de	 la	 fase	 móvil	 por	 enriquecimiento	

orgánico	 confirmó	 ser	 una	 solución	 pragmática	 para	 aumentar	 la	 eficiencia	 de	

ionización,	sin	influir	en	la	separación	cromatográfica,	aunque	no	hay	aplicaciones	

en	estudios	de	metabolómica	no	dirigida	(RPLC‐ESI‐MS)	reportados	hasta	la	fecha.	

El	 metanol	 no	 acidificado	 fue	 considerado	 como	 disolvente	 para	 la	 fase	 móvil	

orgánica	post‐columna	por	varias	razones.	El	uso	del	mismo	disolvente	tanto	en	el	

sistema	 binario	 como	 en	 la	 fase	móvil	 orgánica	 post‐columna	 es	 sugerido	 como	

preferible,	el	uso	de	metanol	no	acidulado	como	fase	orgánica	[B]	permitió	obtener	

las	 intensidades	de	señal	de	 iones	moleculares	más	 fuertes	en	ambos	modos	ESI.	

Aunque	metanol	 y	 acetonitrilo	 son	 considerados	 adecuados	 como	modificadores	

de	la	fase	orgánica	post‐columna,	debido	a	la	disminución	de	la	tensión	superficial	

de	 gotas	 en	 la	 fuente	 de	 ESI	 que	 ayuda	 en	 la	 evaporación	 iónica,	 el	 metanol	

muestra	 algunas	 ventajas	 particulares	 respecto	 a	 acetonitrilo,	 tales	 como	 una	

presión	 de	 vapor	 más	 alta	 y	 una	 tensión	 superficial	 más	 baja,	 lo	 que	 facilita	 la	

evaporación	incluso	en	presencia	de	más	disolvente.	
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En	 resumen,	 los	 resultados	 de	 este	 trabajo	 ha	 llevado	 a	 las	 siguientes	

consideraciones:	i).	las	muestras	de	plasma	se	deben	pasar	por	extracción	híbrida	

para	 eliminar	 componentes	 interferentes	 y,	 minimizar	 el	 efecto	 matriz	

dependiente	 de	 la	 muestra;	 ii).	 la	 evaporación	 del	 disolvente	 después	 de	 la	

extracción	 de	 la	 muestra	 puede	 ser	 eliminado	 del	 protocolo	 si	 se	 nota	 ninguna	

distorsión	en	 la	 forma	de	 los	picos	de	metabolitos	de	 elución	 temprana;	 iii).	 una	

columna	 RP	 para	 la	 retención	 superior	 de	 especies	 altamente	 polares	 debe	 ser	

seleccionada	cuando	el	análisis	por	fraccionamiento	no	es	factible;	iv).	la	eficiencia	

del	sistema	ESI	puede	ser	mejorada	mediante	el	uso	de	disolventes	con	grado	de	

calidad	UHPLC‐MS	y,	 la	 incorporación	de	un	sistema	de	fase	móvil	orgánica	post‐

columna.	El	protocolo	 finalizado	propuesto	en	este	estudio,	ofrece	un	ejemplo	de	

cómo	 novedosas	 y	 tradicionales	 soluciones	 analíticas	 pueden	 co‐existir	 en	 la	

exploración	 de	 huellas	 metabólicas	 a	 través	 de	 estudios	 metabolómicos	 no	

dirigidos	(LC‐ESI‐MS)	de	forma	rápida	y	sencilla	de	biomatrices	complejas	de	gran	

envergadura.	

	

6.2	 Evaluación	 de	 la	 exposición	 a	 frutos	 secos	 en	 diferentes	
biofluidos	y	diseños	de	estudio	

	

Uno	de	los	desafíos	más	importantes	en	el	campo	de	la	investigación	nutricional	es	

la	 evaluación	 precisa	 del	 estado	metabólico	 de	 los	 individuos	 tras	 la	 ingesta	 de	

determinados	alimentos	(Jenab,	et	al.	2009).	Esta	evaluación	permite	elucidar	 las	

posibles	 interacciones	entre	 la	 trilogía	 salud‐dieta‐enfermedad,	donde	 la	dieta	 (o	

alguno	de	sus	componentes)	actúa	como	un	 factor	modulador	y	preventivo	en	el	

estado	 salud‐enfermedad.	 Un	 primer	 paso	 en	 esta	 compleja	 interpretación	 es	

asegurar	 la	 exposición	 a	 la	dieta.	En	este	punto,	 los	biomarcadores	nutricionales	

juegan	 un	 papel	 clave	 como	 indicadores	 específicos	 de	 la	 exposición	 de	 un	

determinado	 alimento	 que	 resulta	 de	 su	 absorción,	 digestión,	 metabolismo	 y	

biodisponibilidad	 biológica	 (Corella	 and	 Ordovas	 2015;	 Hedrick,	 et	 al.	 2012).	

Recientemente,	 la	 metabolómica	 nutricional	 o	 nutrimetabolómica	 se	 está	

posicionando	 cada	 vez	 con	 más	 fuerza	 como	 una	 herramienta	 potencial	 en	 el	
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descubrimiento,	 identificación	 y	 caracterización	 de	 nuevos	 biomarcadores	

nutricionales	 responsables	 de	 los	 efectos	 en	 la	 salud	 (Gibbons,	 et	 al.	 2015;	

O'Gorman,	 et	 al.	 2013;	 Odriozola	 and	 Corrales	 2015).	 La	 validación	 de	 estos	

biomarcadores	nutricionales	en	diferentes	poblaciones	y	con	diseños	de	estudios	

diferentes,	 es	 indispensable	 para	 garantizar	 su	 poder	 discriminante	 y	 predictivo	

relacionado	 con	 la	 exposición	 a	 la	 dieta,	 establecer	 las	 relaciones	 de	 causalidad	

entre	 la	 exposición	 y	 el	 estado	 clínico	 y,	 posibilitar	 intervenciones	 nutricionales	

más	 eficaces	 de	 acuerdo	 con	 las	 características	 de	 la	 población	 (Scalbert,	 et	 al.	

2014b).		

	

La	identificación	de	los	biomarcadores	nutricionales	reportados	tras	la	ingesta	de	

frutos	 secos	 en	 esta	 Tesis	 Doctoral,	 responden	 a	 la	 evaluación	 de	 dos	 aspectos	

cruciales	diferentes:	muestras	biológicas	analizadas	(plasma	y	orina)	y	diseños	de	

estudios	 diferentes	 (estudios	 de	 intervención	 y	 de	 cohorte),	 los	 cuales	

corresponden	respectivamente	a	la	exploración	del	metaboloma	plasmático	en	un	

estudio	 de	 intervención	 controlado	 (estudio	 EFINUT)	 y,	 a	 la	 exploración	 del	

metaboloma	 urinario	 en	 un	 estudio	 epidemiológico	 de	 cohorte	 (estudio	

InCHIANTI).		

	

Matrices	 biológicas	 como	 plasma	 y	 orina	 aunque	 presentan	 características	

diferentes,	 son	 complementarias	 al	 momento	 de	 establecer	 interpretaciones	

biológicas.	 Interesantemente,	 la	 exploración	 del	 metaboloma	 urinario	 ha	

demostrado	 reflejar	 una	 mayor	 concentración	 de	 metabolitos	 derivados	 de	 los	

alimentos	 que	 otras	matrices	 biológicas	 (Scalbert,	 et	 al.	 2014b).	 Sin	 embargo,	 la	

exploración	 del	 metaboloma	 sanguíneo	 refleja	 información	 biológica	 relevante	

acerca	 de	 los	 cambios	 fisiopatológicos,	 tanto	 en	 el	metabolismo	 endógeno	 como	

exógeno,	 biodisponibilidad	 y	 bioaccesibilidad	de	metabolitos	 tras	 una	 ingesta	 de	

alimentos	 (Psychogios,	 et	 al.	 2011;	 Rappaport,	 et	 al.	 2014).	 La	 metodología	

analítica	 aplicada	 en	 la	 exploración	 del	 metaboloma	 urinario	 fue	 previamente	

validada	en	el	grupo	de	 investigación	(Llorach,	et	al.	2009;	Tulipani,	et	al.	2011).	

Aunque	se	ha	demostrado	que	las	muestras	de	orina	24	horas	son	el	método	más	

robusto	 para	monitorizar	 la	 ingesta	 dietética	 en	 comparación	 a	 una	muestra	 de	
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orina	puntual	(Zamora‐Ros,	et	al.	2011),	en	estudios	epidemiológicos	o	de	cohorte	

(estudio	InCHIANTI)	la	recolección	de	muestras	de	orina	24	h	es	proceso	complejo	

y	 poco	 práctico	 (Potischman	 2003).	 Por	 lo	 tanto,	 la	 replicación	 de	 los	

biomarcadores	de	exposición	a	frutos	secos,	caracterizados	en	un	primer	momento	

en	un	estudio	de	intervención	(estudio	EFINUT)	en	muestras	de	plasma	en	ayunas	

(Mora‐Cubillos,	et	al.	2015)	y	orina	24	h	(Tulipani,	et	al.	2011),	fueron	identificados	

en	 muestras	 de	 orina	 puntuales	 en	 el	 estudio	 InCHIANTI.	 Estos	 resultados	

aumentan	el	nivel	de	evidencia,	robustez	y	capacidad	discriminante	y	predictiva	de	

los	biomarcadores	de	exposición	a	frutos	secos	identificados,	 independiente	de	la	

muestra	biológica	analizada	y	la	población	participante	en	el	estudio.	

	

Por	otra	parte,	 la	exploración	del	 food	metabolome	 tras	 la	 ingesta	de	frutos	secos	

en	diferentes	diseños	de	estudio:	de	 intervención	 (estudio	EFINUT)	y	de	cohorte	

(estudio	InCHIANTI),	aportó	evidencias	interesantes	en	relación	a	la	sensibilidad	y	

la	 especificidad	de	 los	biomarcadores	de	exposición	 identificados	 (Scalbert,	 et	 al.	

2014b),	 donde	 uno	 de	 los	 factores	más	 importantes	 que	 diferenciaron	 a	 los	 dos	

estudios	 fue	 el	 control	 de	 la	 dieta.	 En	 el	 estudio	 EFINUT,	 se	 realiza	 una	

intervención	 de	 30	 g/d	 de	 una	 mezcla	 de	 frutos	 secos	 durante	 12	 semanas,	

mientras	que	en	el	estudio	InCHIANTI	se	realizó	la	estimación	de	la	frecuencia	de	

consumo	en	tiempo	basal	de	acuerdo	con	el	FFQ.	En	este	sentido,	biomarcadores	

identificados	 en	 estudios	 de	 intervención	 controlados	 y	 en	 paralelo	 pueden	

registrar	una	baja	especificidad	al	ser	aplicados	en	estudios	epidemiológicos	(o	de	

cohorte)	y,	de	igual	manera,	registrar	estos	biomarcadores	de	exposición	una	baja	

sensibilidad	 en	 estudios	 epidemiológicos	 debido	 al	 bajo	 control	 de	 la	 dieta,	

interacción	entre	alimentos	o	presencia	de	alimentos	con	metabolitos	de	la	misma	

naturaleza,	 situación	 que	 puede	 aumentar	 el	 riesgo	 de	 falsos	 positivos.	 En	 el	

estudio	 InCHIANTI,	 trans‐resveratrol	 fue	 identificado	 como	 biomarcador	

discriminante	de	ingesta	de	frutos	secos	de	acuerdo	con	la	frecuencia	de	consumo	

reportada	 en	 el	 FFQ.	 Sin	 embargo,	 este	 biomarcador	 es	 ampliamente	 conocido	

como	 indicador	 de	 consumo	 de	 vino.	 Al	 comparar	 entre	 los	 grupos	 (NC	 vs	WK)	

según	consumo	de	vino	se	observaron	diferencias	estadísticamente	significativas.	

Por	 lo	 tanto,	 trans‐resveratrol‐4’‐sulfato	 es	 reportado	 como	 falso	 positivo	 y,	
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confirma	 la	 hipótesis	 de	 la	 alteración	 de	 la	 sensibilidad	 de	 un	 biomarcador	

identificado	únicamente	en	estudios	epidemiológicos	o	de	cohorte.		

	

Por	 lo	 tanto,	 la	 replicación	 de	 biomarcadores	 en	 diseños	 de	 estudios	 diferentes,	

pasando	 preferiblemente	 de	 estudios	 de	 intervención	 controlados	 a	 estudios	

epidemiológicos	observacionales,	es	una	estrategia	indispensable	en	la	valoración	

de	 la	 sensibilidad	 y	 especificidad	 de	 un	 biomarcador	 de	 exposición	 dietética	

(Andersen	2013).	 En	 ambos	 estudios,	 biomarcadores	 derivados	de	 la	microbiota	

intestinal	 (metabolitos	 derivados	 de	 elagitaninos)	 y	 biomarcadores	 de	

metabolismo	 de	 ácidos	 grasos	 fueron	 considerados	 en	 los	 dos	 estudios,	 los	

biomarcadores	más	discriminantes	(según	valor	VIP)	de	exposición	a	frutos	secos,	

independiente	de	la	cantidad	(g/d)	de	alimento	ingerido.			

	

6.3	 Evaluación	 de	 la	 capacidad	 discriminante	 de	 los	
biomarcadores	de	exposición	a	frutos	secos	

	

Tradicionalmente	 la	 ingesta	 ha	 sido	 evaluada	 a	 través	 de	 herramientas	 como	 el	

FFQ,	 llamadas	 24	 horas	 o	 recordatorios	 de	 consumo.	 Estos	 métodos	 se	 han	

caracterizado	por	presentar	errores	sistemáticos	que	pueden	estar	asociados	a	la	

recolección	sesgada	de	 la	 información	(Corella	and	Ordovas	2015;	Gibbons,	et	al.	

2015).	 Los	 biomarcadores	 metabolómicos	 se	 presentan	 como	 una	 alternativa	

viable	 en	 la	 determinación	 de	 la	 exposición	 real	 a	 un	 determinado	 alimento	

(Scalbert,	 et	 al.	 2014b).	 Para	 considerar	 a	 un	 biomarcador	 como	 discriminante	

frente	a	la	exposición	de	frutos	secos,	diferentes	aspectos	biológicos	y	analíticos	se	

deben	tener	en	cuenta	(Andersen	2013).	A	través	de	 los	estudios	presentados	en	

esta	Tesis	Doctoral,	seis	aspectos	biológicos:	i).	relación	conocida	con	la	exposición,	

ii).	sensibilidad	y	especificidad;	iii).	dosis‐respuesta;	iv).	variación	interindividual;	

v).	tiempo	de	exposición;	vi).	población)	y	dos	aspectos	analíticos:	i).	muestra;	ii).	

validación	de	método,	fueron	considerados	en	la	evaluación	de	los	biomarcadores	

discriminantes	a	la	exposición	a	frutos	secos.	
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Interesantemente,	la	urolitina	A	glucurónido	se	ha	reportado	como	el	biomarcador	

de	exposición	a	frutos	secos	con	mayor	sensibilidad	y	especificidad	de	acuerdo	con	

las	 curvas	ROC	 tanto	en	el	 estudio	de	 intervención	 (estudio	EFINUT)	 como	en	el	

estudio	de	cohorte	(estudio	InCHIANTI)	y,	ha	sido	identificada	tanto	en	muestras	

biológicas	 de	 plasma	 (Mora‐Cubillos,	 et	 al.	 2015)	 como	 de	 orina	 (Tulipani,	 et	 al.	

2011),	 independiente	del	 tiempo	de	exposición	(ya	sea	por	una	 ingesta	crónica	o	

por	 un	 consumo	 habitual)	 y,	 en	 poblaciones	 con	 una	 alta	 variabilidad	

interinvidualidad	producto	de	factores	como	género,	edad,	ubicación	geográfica	y	

diferentes	 grados	 de	 alteraciones	 metabólicas	 (presencia	 de	 diferentes	 criterios	

diagnósticos	de	síndrome	metabólico).		

	

La	 relación	 dosis‐respuesta	 también	 fue	 evaluada.	 La	 frecuencia	 de	 consumo	 de	

frutos	 secos	 registrada	 en	 el	 FFQ	de	 los	participantes	del	 estudio	de	 cohorte	 fue	

relacionada	con	el	 conjunto	de	biomarcadores	 identificados	como	discriminantes	

de	la	exposición	de	frutos	secos.	Los	diferentes	modelos	Tobit,	construidos	con	el	

fin	de	seleccionar	un	conjunto	de	biomarcadores	discriminantes	que	dan	respuesta	

a	 los	 datos	 de	 ingesta,	 hasta	 el	 modelo	 con	 el	 número	 más	 reducido	 de	

biomarcadores	 discriminantes	 de	 exposición	 a	 frutos	 secos,	 la	 urolitina	 A	

glucurónido	estaba	 incluida.	Este	resultado	permite	no	sólo	aumentar	el	nivel	de	

evidencias	reportadas	para	este	biomarcador	como	discriminante	de	frutos	secos,	

sino	que	también	confirma	la	importància	de	evaluar	la	relación	dosis‐respuesta	en	

estudios	observaciones	ya	que	existe	una	alta	probabilidad	de	falsos	positivos	en	

este	 tipo	 de	 diseños	 de	 estudio	 diferentes	 el	 papel	 decisivo	 de	 	 biomarcadores	

(Scalbert,	et	al.	2014b).		

	

6.4	Huellas	metabólicas	de	biomarcadores	de	exposición	a	frutos	
secos	

	

Básicamente,	 los	 biomarcadores	 reportados	 en	 estos	 estudios	 de	 intervención,	

corresponden	 claramente	 a	 dos	 rutas	 metabólicas	 diferenciadas.	 Los	

biomarcadores	 derivados	 del	 metabolismo	 de	 los	 polifenoles	 por	 acción	 de	 la	
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microbiota	 intestinal	 y,	 los	biomarcadores	del	metabolismo	de	 los	 ácidos	 grasos,	

corresponde	a	los	dos	grupos	más	representativas	de	biomarcadores	de	exposición	

a	frutos	secos	reportados	en	esta	tesis	Doctoral.	

	

6.4.1	Biomarcadores	de	co‐metabolismo	de	microbiota	intestinal‐huespéd	de	
los	polifenoles	de	frutos	secos	
	

Los	 frutos	secos	son	una	fuente	rica	de	diferentes	clases	de	polifenoles,	como	los	

taninos	 hidrolizables	 (por	 ejemplo,	 ETs)	 y	 taninos	 condensados	 (por	 ejemplo,	

proantocianidinas	 en	 avellanas	 y	 almendras),	 que	 contribuyen	 a	 la	 composición	

peculiar	 de	 estos	 frutos	 y,	 posiblemente,	 a	 sus	 beneficios	 para	 la	 salud	 (Garcia‐

Munoz	and	Vaillant	2014).	Las	nueces,	en	particular,	 son	consideradas	como	una	

fuente	importante	de	ETs	en	las	regiones	del	Mediterráneo,	donde	el	consumo	de	

nueces	por	persona	es	relativamente	alto	en	comparación	con	otros	países	(Jenab,	

et	al.	2006),	en	relación	con	otras	fuentes	de	ETs	como	las	bayas	y	la	granada.	

	

Se	 sabe	 que	 estos	 polifenoles	 de	 alto	 peso	 molecular	 son	 sometidos	 a	 una	

biotransformación	a	través	de	la	microbiota,	que	es	responsable	de	la	producción	

de	 bioactivos	 más	 pequeños,	 urolitinas	 (derivados	 dibenzopirano‐6‐ona	 con	

diferentes	sustituciones	hidroxilo),	los	cuales	se	caracterizan	por	presentar	mayor	

biodisponibilidad	 y	 actualmente	 estos	 compuestos	 están	 implicados	 en	 la	

protección	 contra	 el	 riesgo	 de	 enfermedades	 cardiometabólicas	 (Selma,	 et	 al.	

2014a;	 Selma,	 et	 al.	 2014b).	Tal	 como	 se	mencionó	 anteriormente,	 la	 urolitina	A	

glucurónido	fue	el	marcador	más	discriminante	en	los	dos	estudios	diferentes	(VIP	

>	4).	Una	gama	de	estructures	conjugadas	de	urolitinas	también	se	han	descrito	e	

identificado	 en	 el	 estudio	 de	 cohorte	 como	 urolitina	 A,	 urolitina	 A	 glucurónido,	

urolitina	 A	 sulfato,	 urolitina	 A	 sulfoglucurónido,	 urolitina	 B	 y	 urolitina	 B	

glucurónido,	las	cuales	son	producto	del	co‐metabolismo	microbiano‐huésped	del	

co‐metabolismo	de	ETs	(ver	Figura	6.1)	y	las	formas	más	estables	y	detectables	en	

se	han	reportado	en	muestras	de	orina	y	plasma	(Tomas‐Barberan,	et	al.	2014).	En	

plasma,	las	urolitinas	conjugadas	se	han	descrito	anteriormente	para	hacer	circular	

a	concentraciones	que	van	desde	nanomolar	a	micromolar	baja	(dentro	de	la	gama	
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de	sensibilidad	de	análisis	ToF‐MS)	 (Espin,	 et	 al.	2013;	Seeram,	et	al.	 2006),	 y	 la	

urolitina	 A	 glucurónido	 se	 detectó	 especialmente	 en	 plasma	 de	 un	 voluntario	

humano	después	de	una	 ingesta	de	nueces	hasta	20	h	después	(Pfundstein,	et	al.	

2014).	Sin	embargo,	la	mayoría	de	los	datos	disponibles	se	extrapolaron	no	solo	en	

sujetos	sanos,	sino	también	en	individuos	con	síndrome	metabólico	(Pfundstein,	et	

al.	2014;	Puupponen‐Pimia,	et	al.	2013).	

	

 

Figura 6.1. Interacción entre microbiota intestinal‐huésped como una contribución combinada 
en el metabolismo humano tras la ingesta de alimentos ricos en polifenoles como los frutos 
secos. Diferentes factores se relacionan en la biología de sistemas en los cuales la variabilidad 

interindividual es indispensable al estudiar el impacto de la alimentación en la salud. 
Tomado de: Moco, et al. 2012. 

 

Aunque	la	naturaleza	analítica	de	una	aproximación	metabolómica	no	dirigida	(no	

selectiva	ni	específica)	y	su	alcance	(enfoque	impulsado	por	los	datos	y	generación	

de	hipótesis),	 los	resultados	reportados	en	 la	exploración	de	 la	huella	metabólica	

en	 los	 estudios	 reportados	 se	 encuentran	 en	 concordancia	 con	 resultados	

anteriores.	 En	 general,	 nuestros	 hallazgos	 observados	 coinciden	 con	 los	 cambios	

detectados	 en	 todo	 el	metaboloma	urinario	 de	 los	mismos	 sujetos	 en	 el	 estudio,	

como	se	ha	descrito	 recientemente	 (Tulipani,	 et	al.	2011),	 a	pesar	del	 cambio	de	

matriz	biológica	analizada	y	función	fisiológica	de	los	diferentes	biofluidos.		
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6.4.2	Biomarcadores	del	metabolismo	de	ácidos	grasos	
 

La	 presencia	 de	 ácidos	 dicarboxílicos	 en	 frutos	 secos	 del	 Mediterráneo	 como	

nueces,	almendras	y	avellanas,	se	han	reportado	recientemente	(Dembitsky,	et	al.	

2002;	 Tulipani,	 et	 al.	 2011).	 Tanto	 el	 ácido	 dodecanodioico	 (C12)	 como	 el	 ácido	

sebácico	 (C10)	 fueron	 identificados	 en	 el	 metaboloma	 plasmático	 como	

biomarcadores	 de	 exposición	para	 el	 primero	 y	 de	 efecto	 para	 el	 segundo.	 En	 el	

caso	del	metaboloma	urinario,	 solamente	 fue	 reportado	el	 ácido	dodecanodioico,	

por	 tanto	 puede	 afirmarse	 razonablemente	 que	 este	 ácido	 es	 un	 biomarcador	

directo	de	la	ingesta	de	frutos	secos.	Sin	embargo,	su	origen	endógeno	también	ha	

sido	 descrito	 a	 través	 del	 metabolismo	 de	 β‐	 y	 ω‐oxidación	 de	 MUFA	 y	 PUFA,	

altamente	contenida	en	 los	 frutos	 secos,	no	puede	ser	descartada	(Mingrone	and	

Castagneto	2006;	Ros	2010)	y	podría	explicar	en	parte	los	efectos	en	la	salud	de	los	

lípidos	de	los	frutos	secos	(Eckel,	et	al.	2014;	Salas‐Salvado,	et	al.	2014)[3,	51].		

	

6.5	Relación	entre	biomarcadores	de	exposición	y	estado	clínico	

	

La	 importancia	 biológica	 de	 las	 urolitinas	 ha	 sido	 ampliamente	 reportada	 en	

investigaciones	recientes,	especialmente	a	través	de	experimentos	in	vitro,	 	en	los	

cuales	se	asocia	a	otros	compuestos	bioactivos	con	propiedades	anti‐inflamatorios,	

anti‐cancerígenas,	 anti‐microbianas	 y	 como	 potenciales	 prebióticos	 selectivos	

(Espin,	 et	 al.	 2013;	 Garcia‐Munoz	 and	 Vaillant	 2014;	 Sanchez‐Gonzalez,	 et	 al.	

2015).	Sin	embargo,	estudios	en	humanos	en	los	cuales	se	evidencie	una	relación	

entre	 su	 producción	 in	 vivo	 con	 parámetros	 asociados	 al	 estado	 clínico	 como	

obesidad	abdominal	y	control	glucémico,	alteraciones	características	del	síndrome	

metabólico,	 es	 un	 campo	 reciente	 en	 la	 investigación	 clínica	 y	 donde	 uno	 de	 los	

trabajos	 reportados	 en	 esta	 Tesis	 Doctoral	 (estudio	 EFINUT)	 aporta	 de	 manera	

significativa.	Las	urolitinas	al	ser	un	producto	del	metabolismo	entre	la	microbiota	

intestinal	y	el	huesped	tras	la	ingesta	de	alimentos	ricos	en	elagitaninos,	como	los	

frutos	secos,	se	evaluó,	como	en	un	segundo	momento,	sí	la	exposición	sistémica	a	
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urolitina	A	glucurónido	estaba	influenciada	por	los	rasgos	de	síndrome	metabólico,	

que	se	sabe	alteran	la	microbiota	intestinal	(Ussar,	et	al.	2015;	Xiao,	et	al.	2014).		

	

Estos	 resultados	 permitieron	 generar	 la	 hipótesis	 de	 que	 los	 sujetos	 con	 niveles	

más	bajos	de	obesidad	abdominal	y	resistencia	a	la	insulina,	pueden	tener	un	perfil	

en	 la	 microbiota	 “más	 saludable”	 que	 se	 adapte	 a	 la	 biotransformación	 de	 los	

compuestos	fenólicos	tales	como	los	derivados	de	elagitaninos	de	los	frutos	secos.	

En	 su	 conjunto,	 las	 asociaciones	 observadas	 evidencian	 el	 papel	 crucial	 de	 la	

comunidad	 microbiana	 intestinal	 en	 la	 modulación	 de	 la	 producción	 y	 la	

biodisponibilidad	 de	 los	 polifenoles	 bioactivos	 de	 la	 dieta.	 Estas	 evidencias	

sugieren	que	 los	procesos	de	biotransformación	de	 los	elagitaninos	en	urolitinas	

son	 compartidos	 entre	 la	 maquinaria	 enzimática	 y	 la	 comunidad	 microbiana	

intestinal,	 sin	 embargo,	 todavía	 se	 conoce	 poco	 acerca	 de	 las	 cepas	 específicas	

responsables	de	la	producción	urolitinas	(Selma,	et	al.	2014a;	Selma,	et	al.	2014b;	

Tomas‐Barberan,	 et	 al.	 2014).	 Al	 mismo	 tiempo,	 recientes	 investigaciones	 han	

demostrado	 el	 rol	 clave	 de	 la	 microbiota	 intestinal	 en	 estados	 patológicos	

asociados	a	 la	obesidad,	especialmente	a	 la	obesidad	abdominal	 (Escobedo,	et	al.	

2014)	y,	la	importancia	de	la	caracterización	de	su	perfil	en	un	estado	de	disbiosis	

durante	el	abordaje	de	su	tratamiento	(Casen,	et	al.	2015;	Miglioranza	Scavuzzi,	et	

al.	2015).	Estas	evidencias	en	su	conjunto	abren	nuevas	hipótesis	en	la	exploración	

del	papel	de	la	dieta	y	las	interacciones	entre	huésped‐microbiota,	la	capacidad	de	

predicción	de	respuesta	interindividual	a	una	intervención	nutricional	de	acuerdo	

a	 condiciones	 de	 disfuncionalidad	 en	 la	 microbiota	 intestinal	 (fenotipos)	 y,	 los	

posibles	efectos	asociados	a	la	salud	cardiometabólica.	En	consecuencia,	no	existen	

datos	actualizados	sobre	el	impacto	que	la	disbiosis	intestinal	microbiana	y	la	co‐

modulación	 de	 alteraciones	 metabólicas	 en	 la	 exposición	 sistémica	 a	 estos	

polifenoles	bioactivos	a	partir	de	 los	 frutos	secos.	Se	requiere	urgentemente	más	

investigación	con	el	objetivo	de	evaluar	la	prevalencia	de	bacterias	productoras	de	

urolitinas	 en	 el	 intestino	 de	 sujetos	metabólicamente	 sanos	 en	 comparación	 con	

sujetos	que	presenten	alteraciones	metabólicas.	
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6.6	Perspectivas	de	futuro.	Reflexiones		

	

 Avanzar	 en	 la	 estandarización	 de	 protocolos	 metabolómicos	 entre	 diferentes	

grupos	de	investigación	(en	lo	posible,	a	nivel	mundial),	con	el	fin	de	garantizar	

la	 calidad	 en	 las	 condiciones	 metodológicas	 que	 permitan	 la	 posterior	

comparación	de	resultados	según	variabilidad	de	diseños	de	estudio	aplicados.		

	

 Optimizar	 y	 diversificar	 las	 estrategias	 en	 las	 etapas	 del	 flujo	 de	 trabajo	 en	

metabolómica	posteriores	a	la	adquisición	de	datos.	En	primer	lugar,	la	etapa	de	

identificación	 (punto	 crítico)	 lo	 cual	 permitiría	 reducir	 el	 número	 de	

biomarcadores	no	identificados	y,	en	segundo	lugar,	 la	etapa	de	interpretación	

biológica	a	través,	por	ejemplo,	de	la	aplicación	de	modelos	de	predicción.	

 Explorar	 posibles	 diferencias	 en	 la	 respuesta	 a	 la	 ingesta	 de	 frutos	 secos	

(fenotipos	 productores/excretores	 de	 urolitinas)	 en	 función	 de	 distintas	

condiciones	 fisiopatológicas	 y	 características	 antropométricas,	 demográficas	 y	

de	sujetos	en	poblaciones	sin	control	de	dieta.	
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Los	 resultados	 obtenidos	 en	 los	 diferentes	 estudios	 reportados	 en	 esta	 Tesis	

Doctoral	derivan	en	las	siguientes	conclusiones:	

	

• Se	ha	desarrollado	y	validado	una	metodología	analítica	para	la	exploración	del	

metaboloma	 plasmático	 desde	 un	 enfoque	 no	 dirigido,	 la	 cual	 ha	 permitido	

detectar	 los	 cambios	 en	 el	 perfil	 metabólico	 humano	 tras	 una	 intervención	

nutricional	de	frutos	secos.	

	

• La	urolitina	A	glucurónido	(metabolito	derivado	del	metabolismo	de	polifenoles	

por	acción	de	la	microbiota	intestinal)	y	el	ácido	dodecanodioico	(biomarcador	

derivado	 del	 metabolismo	 de	 ácidos	 grasos	 dicarboxílicos)	 han	 sido	

identificados	 como	 los	 biomarcadores	 plasmáticos	 más	 discriminantes	 de	

exposición	a	 frutos	 secos	 en	un	 estudio	de	 intervención	 con	valores	VIP	en	 la	

selección	de	señales	de	masa	discriminantes	de	4.47	y	2.61	y	áreas	bajo	la	curva	

(AUC)	de	0.896	y	0.837,	respectivamente.	

	

• La	exploración	del	metaboloma	urinario	desde	una	aproximación	no	dirigida	de	

sujetos	 en	 condición	 de	 vida	 libre	 (sin	 control	 de	 la	 dieta),	 permitió	 la	

identificación	de	catorce	biomarcadores	asociados	al	consumo	de	 frutos	secos,	

de	 los	 cuales	 seis	 corresponden	 a	derivados	del	metabolismo	de	 fase	 ll	 de	 los	

elagitaninos	 por	 acción	 de	 la	microbiota	 intestinal,	 dos	metabolitos	 derivados	

del	metabolismo	del	 triptófano,	dos	biomarcadores	producto	del	metabolismo	

de	 los	 ácidos	 grasos	 (ácidos	 dicarboxílicos),	 un	 biomarcador	 derivado	 de	

salicilatos,	otro	derivado	del	metabolismo	de	 la	 fenilalanina	y,	 los	dos	últimos,	

derivados	 del	 metabolismo	 de	 polifenoles	 diferentes	 a	 los	 elagitaninos	 por	

acción	de	la	microbiota	intestinal.		

	

• Los	biomarcadores	de	exposición	a	 frutos	 secos	 identificados	 en	el	 estudio	de	

intervención	 han	 sido	 replicados	 en	 el	 estudio	 observacional	 (estudio	 de	

cohorte),	 lo	 cual	 ha	 permitido	 aportar	 nuevas	 evidencias	 en	 la	 validación	 de	

estos	biomarcadores	discriminantes	a	la	exposición	de	frutos	secos	y,	confirmar	
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su	detección	independiente	de	la	población	(aplicado	en	dos	diseños	de	estudios	

diferentes)	y	la	muestra	biológica	analizada	(plasma	y	orina).	

	

• La	 urolitina	 A	 glucurónido	 se	 reportó	 como	 uno	 de	 los	 biomarcadores	

metabolómicos	urinarios	de	exposición	a	frutos	secos	que	se	asocia	con	mayor	

potencia	 estadística	 (Pr(IzI)	 <	 0.01,	 a	 través	 de	 la	 aplicación	 de	 modelos	

predictivos	Tobit)	 con	 el	 registro	 de	 ingesta	 habitual	 de	 frutos	 secos	 según	 el	

cuestionario	validado	de	frecuencia	de	consumo	de	alimentos	en	una	población	

no	 controlada,	 lo	 cual	 ha	 permitido	 acrecentar	 el	 poder	 predictivo	 y	

discriminante	de	este	biomarcador	como	indicador	de	exposición	a	frutos	secos,	

a	pesar	de	ser	un	metabolito	derivado	de	la	biotransformación	de	la	microbiota	

intestinal	 que	 puede	 llevar	 consigo	 un	 componente	 de	 variabilidad	

interindividual.		

	

• Además,	 los	 niveles	 de	 urolitina	 A	 glucurónido	 detectados	 en	 muestras	 de	

plasma	 tras	 la	 intervención	 con	 frutos	 secos,	 a	 través	 del	 análisis	 semi‐

cuantitativo	 propio	 de	 la	 metabolómica	 no	 dirigida,	 están	 inversamente	

correlacionados	 con	 el	 estado	 clínico	 de	 sujetos	 con	 síndrome	 metabólico	 al	

inicio	 del	 estudio.	 Estos	 resultados	 han	 permitido	 generar	 nuevas	 hipótesis	

acerca	de	que	sujetos	con	alteraciones	metabólicas	menos	severas	de	síndrome	

metabólico	 como	 la	 adiposidad	 abdominal	 (circunferencia	 de	 cintura	 e	 índice	

cintura‐cadera)	y	el	control	glucémico	(insulina	en	ayunas	y	HOMA‐IR)	pueden	

presentar	un	perfil	de	microbiota	 intestinal	diferente,	 “más	saludable”,	que	 les	

permite	 biotransformar	 elagitaninos	 en	 compuestos	 biológicamente	 activos	

como	 las	 urolitinas	 y,	 aumentar	 su	 biodisponibilidad	 y	 bioaccesibilidad	 en	

comparación	con	sujetos	que	presenten	alteraciones	metabólicas	más	severas.	
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