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Resumen 

Entender la influencia de la alimentación en la salud y enfermedades 

humanas es uno de los mayores objetivos de la nutrición moderna. La 

nutrimetabolómica se define como la disciplina “ómica” que estudia cómo 

afecta la dieta al conjunto del metaboloma; siendo propuesta como 

poderosa herramienta para explorar la relación entre nutrición y salud.  

Esta Tesis Doctoral tiene como objetivo principal contribuir en la 

identificación de biomarcadores nutricionales de consumo (biomarcadores 

de ingesta) así como su impacto en la salud (biomarcadores de efecto), y la 

huella metabólica que producen sobre el perfil urinario desde distintas 

aproximaciones metabolómicas mediante Resonancia Magnética Nuclear. 

Para la consecución de este objetivo se estudió el metaboloma desde la 

ingesta de diferentes componentes alimentarios (alimento, complemento 

alimenticio y patrones alimentarios).  

En el caso del estudio en un alimento se utilizó vino, vino desalcoholizado 

y ginebra para evaluar el efecto de la matriz alimentaria de las diferentes 

fracciones del alimento. El análisis del metaboloma mostró tanto 

metabolitos provenientes del food metabolome (tartrato, etanol, manitol), 

endógenos (3-metil-2-oxovalerato), y derivados de la acción de la 

microbiota intestinal (hipurato y 4-hidroxifenilacetato). En cuanto a la 

matriz alimentaria, se observó una posible interacción entre el alcohol y 

los biomarcadores relacionados con los metabolitos de la microbiota 

intestinal. Seguidamente, se propuso estudiar los biomarcadores de ingesta 

de un alimento, y para ello se detectaron en un estudio de intervención 

(vino) y se determinó el poder predictivo mediante la evaluación de su 

sensibilidad y especificidad. Se evaluaron de forma individual, observando 

finalmente que la combinación de dos de ellos (tartrato+etilglucurónido) 



II 

 

ofrecía un mayor poder predictivo (área bajo la curva [AUC]:90.7%) que 

individualmente. Se realizó una validación en otra población (estudio 

observacional), viéndose una reproducibilidad de los resultados (AUC: 

92.4%) con una alta sensibilidad (≥84%) y especificidad (>90%) en ambas 

poblaciones.  

Para evaluar sobre el fenotipo metabólico el efecto de una intervención 

con un alimento, se estratificó una población con alto riesgo 

cardiovascular atendiendo a sus parámetros clínicos. Se evaluó el efecto de 

la ingesta de polifenoles del vino en los clúster más discriminantes 

(“obesos y diabéticos” vs. “sanos con riesgo”). Se observó en el 

metaboloma un comportamiento diferencial para la excreción del 4-

hidroxifenilacetato (microbiota intestinal) en el clúster que se clasificó 

como “obeso y diabético” frente al clúster “sano con riesgo”, 

exhibiéndose en los primeros una posible alteración de la microbiota 

intestinal después del consumo de vino.  

En la evaluación de los patrones alimentarios, se analizó el perfil 

metabólico de una población al inicio, 1 año y 3 años de seguimiento de 

un patrón de Dieta Mediterránea (MD) suplementada con aceite de 

oliva/nueces frente a una dieta baja en grasa. Se detectaron varios 

metabolitos endógenos relacionados con el metabolismo energético (ciclo 

de los ácidos tricarboxílicos, β-oxidación), derivados de la microbiota, así 

como también del food metabolome. Asimismo, se pudo asociar ciertos 

metabolitos con patrones de dieta, viéndose asociadas las dos MD a un 

mayor consumo de vegetales, mientras que la dieta baja en grasa 

presentaba una mayor asociación al consumo de carne roja.  

En la evaluación del impacto en la salud, se administró un complemento 

alimenticio (probiótico) a mujeres lactantes con mastitis y se observó una 
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mejoría y una reducción del estado inflamatorio (seguimiento médico), lo 

que provocó una deserción voluntaria de fármacos (ibuprofeno y 

paracetamol), hecho que se reflejó en el metaboloma urinario. También se 

vio un aumento en la excreción de creatina y de metabolitos derivados de 

la microbiota intestinal (hipurato y trimetilamina-N-óxido). Esta Tesis 

Doctoral presenta diferentes estrategias nutrimetabolómicas para el 

desarrollo y estudio de biomarcadores nutricionales y su impacto en la 

salud. 

 

 



  



V 

Abstract 

Understanding the link between nutrition and health is one of the major 

goals of modern nutrition. Nutrimetabolomics is an “omics” science that 

studies the effect of diet through the metabolome. It is a powerful tool for 

exploring the relationship between nutrition and health. The aim of this 

PhD thesis is to contribute to the identification of biomarkers related to 

food consumption (biomarkers of intake) and their impact on health 

(biomarkers of effect).  

To achieve this goal, the human metabolome was studied by nuclear 

magnetic resonance (NMR) after the intake of different food components 

(food, supplements and dietary patterns). Wine, dealcoholized wine and 

gin were used to evaluate the food matrix effect. Results showed 

metabolites from the food metabolome, endogenous and gut microbiota, 

pointing to a potential interaction between alcohol and gut microbiota.  

To study food exposure biomarkers, the predictive power in the wine 

interventional study concluded that a model combining two biomarkers 

(tartrate+ethyl glucuronide) has greater predictive power than the 

individual markers. Reproducible results also were shown in 

epidemiological data (AUC>90%). Furthermore, high cardiovascular risk 

individuals were stratified based on their clinical parameters. 

The effect of wine polyphenols intake in the metabolic phenotype for the 

two most discriminant clusters (“obese-diabetics” vs. “healthier”) was 

evaluated, and different excretion of gut microbiota metabolite 4-

hydroxyphenylacetate was observed. Concerning the dietary patterns, the 

metabolic footprint after 3-years follow-up with Mediterranean diet vs. 

low-fat pattern was analyzed. Several metabolites (i.e. energy pathway-



VI 

metabolites), and dietary patterns association with certain metabolites 

were also observed.  

To assess the impact on health, a probiotic supplement was administered 

to breastfeeding women with mastitis. The reduction of inflammation 

(medical test) and voluntary desertion of pharmacological drugs was 

revealed in the urinary metabolome. This Doctoral Thesis presents 

different nutrimetabolomics strategies to study nutritional biomarkers and 

improve the understanding of their impact on human health. 
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Entender el rol de la alimentación en la determinación de la salud y 

enfermedades humanas es uno de los mayores objetivos de la nutrición 

moderna. La metabolómica en el ámbito de la nutrición, se ha definido 

como una herramienta útil para la evaluación del estado nutricional de un 

individuo, el consumo de un alimento, o las consecuencias biológicas 

derivadas del seguimiento de una intervención nutricional, así como 

también la posible detección de perturbaciones moleculares inducidas por 

la dieta y capaces de predecir potenciales implicaciones en la salud (Claus 

et al. 2013).  

A diferencias de otras ciencias “-ómicas” como la genómica, la 

transcriptómica, o la proteómica, la metabolómica es la -ómica que estudia 

el conjunto de metabolitos; los metabolitos son el resultado final de los 

genes, que reflejan más directamente el comportamiento de la célula u 

organismos a nivel del fenotipo. Las variaciones en el metabolismo 

primario suceden en término de segundos, permitiendo que el 

metaboloma sea una medida sensible e inmediata del fenotipo de un 

individuo. Se podría decir que los metabolitos serían como firmas directas 

de la actividad bioquímica de nuestro organismo (Patti et al. 2012).  

El conjunto de metabolitos o metaboloma de un individuo está 

compuesto por diferentes partes o fracciones: (1) el metaboloma 

endógeno, provenientes del metabolismo de las células y tejidos del 

individuo; (2) el “food metabolome” procedente de los metabolitos derivados 

de la digestión de los compuestos nutricionales esenciales y no esenciales 

del metabolismo derivado del individuo (o huésped) y de su microbiota 

intestinal; (3) el “drug metabolome” procedente de compuestos xenobióticos 

derivados de fármacos, etc. y (4) el metabolismo derivado del ambiente, 

polución, etc. “pollutant metabolome” (Scalbert et al. 2014). Solo los dos 
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primeros: el metaboloma endógeno y el food metabolome se ven 

influenciados por la dieta.  

La metabolómica nutricional o nutrimetabolómica se define como la 

disciplina ómica que estudia cómo afecta la dieta al conjunto del 

metaboloma (Zhang et al. 2008), y ha sido propuesta como una poderosa 

herramienta para explorar la relación entre la nutrición y la salud 

(McNiven et al. 2011).  

Como cualquier componente exógeno, el food metabolome, puede influir o 

modular el metaboloma endógeno; y, a su vez, el conjunto del 

metaboloma puede evaluarse por la detección o cambio en las 

concentraciones de metabolitos en los biofluídos. La Resonancia 

Magnética Nuclear (RMN) es una técnica analítica considerablemente 

utilizada en metabolómica en estudios de evaluación nutricional 

(Heinzmann et al. 2011; O'Sullivan et al. 2011; Rasmussen et al. 2012). Se 

caracteriza por ser una técnica robusta, no destructiva y altamente 

reproducible (Beckonert et al. 2007; Bothwell et al. 2011). Por tanto, 

mediante RMN podemos encontrar cambios producidos en el 

metaboloma debidos a una intervención nutricional, así como el estudio y 

evaluación de biomarcadores nutricionales fruto de dicha intervención. 

Un biomarcador nutricional es cualquier indicador bioquímico, funcional 

o clínico medido en una muestra biológica que refleja el estado nutricional 

respecto a la ingesta o al metabolismo de los componentes de la dita, así 

como las consecuencias biológicas de la ingesta alimentaria (Potischman et 

al. 2003) 

Los biomarcadores en nutrición y salud se pueden clasificar en: 

Biomarcadores de ingesta/exposición o exógenos propios de un 

alimento, compuesto bioactivo, componente alimenticio o conjunto de 
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alimentos que provienen directamente de la digestión, absorción intestinal 

y biotransformación de éstos; y biomarcador de efecto o endógenos; 

son aquellos que se ven modulados por la dieta y muestran cambios de la 

respuesta biológica e impacto en la salud.  

Los biomarcadores nutricionales de exposición, ante la necesidad de 

obtener una valoración precisa de la ingesta pueden proporcionar una 

medida objetiva de la ingesta y estado nutricional (Llorach et al. 2012), y 

ser un importante complemento a los datos dietéticos clásicos a menudo 

con limitaciones y errores metodológicos.  

En el estudio de los biomarcadores nutricionales, es muy importante 

además,  una cuidadosa validación (Andersen 2013; Jenab et al. 2009). Sin 

embargo, hay relativamente pocos alimentos con biomarcadores de 

ingesta o exposición cuidadosamente validados (Hedrick et al. 2012; 

Scalbert et al. 2014). Por ello, es necesaria una adecuada evaluación para 

considerarlos unos biomarcadores sensibles, específicos y reproducibles 

en varios tipos de poblaciones (Jenab et al. 2009). En este caso, estudiar el 

poder predictivo y precisión de éstos mediante estrategias como el uso de 

modelos predictivos mediante curvas ROC es una forma de evaluar la 

sensibilidad y especificidad de dichos biomarcadores, siendo una estrategia 

emergente en estudios de evaluación de biomarcadores nutricionales 

(Garcia-Aloy et al. 2014; Rothwell et al. 2014). 

En cuanto a los biomarcadores de efecto y salud, mediante la 

nutrimetabolómica, podremos medir aquellos metabolitos que se hayan 

visto modulados por la dieta, que hayan  producido un cambio bioquímico 

y fisiológico en el organismo, con un posible impacto en la salud 

(McNiven et al. 2011). Además, y siguiendo en este ámbito, la 

nutrimetabolómica puede ser utilizada para caracterizar el fenotipo 

metabólico de los individuos ya sea debidos interacciones metabólicas con 
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bacterias comensales y simbíoticas de la microbiota intestinal, o por 

factores ambientales y de comportamiento, incluyendo así también las 

preferencias nutricionales. Por ello, permite evaluar la variabilidad intra- e 

inter-individual de una misma población y el resultado producido tras una 

intervención nutricional.  

En esta Tesis Doctoral se ha realizado el estudio de biomarcadores 

nutricionales de ingesta y efecto en estudios de intervención con un 

alimento, un complemento alimenticio o unos patrones dietéticos 

concretos y, a su vez, se ha estudiado la huella metabólica que producen 

en el perfil metabólico urinario mediante resonancia magnética nuclear. Se 

ha evaluado el efecto de las diferentes fracciones de una bebida como en 

este caso es el vino (contenido polifenólico y alcohol); se ha determinado 

el poder predictivo de biomarcadores nutricionales mediante la evaluación 

de la sensibilidad y especificidad en estudios intervencionales y 

observacionales. Igualmente, no solo se han evaluado los biomarcadores 

de ingesta sinó también los biomarcadores de efecto en un alimento, en 

un complemento alimenticio (en este caso un probiótico) y el perfil 

metabólico después de una intervención de larga duración con tres 

patrones dietéticos concretos. Así como también se ha diferenciado el 

fenotipo metabólico dentro de una población y explorado el efecto de la 

intervención nutrición sobre este fenotipo.  

Se presenta una Tesis Doctoral, por tanto, dónde se consigue englobar las 

diferentes estrategias establecidas en nutrimetabolómica (Llorach et al. 

2012): (a) la evaluación de una intervención nutricional, (b) la exposición 

dietética y la monitorización del consumo de un alimento/complemento 

alimenticio o conjunto de alimentos (patrón nutricional) (c) el fenotipado 

e impacto metabólico de una dieta sobre la salud. 
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HIGHLIGHT OVERVIEW AND IMPACT OF THE THESIS 

Understanding the role of nutrition in human health and disease is one of 

the major goals of modern nutrition. Metabolomics in the field of 

nutrition “Nutrimetabolomics” is a useful tool for the evaluation of the 

nutritional status of individuals, food consumption, or the biological 

consequences of following a nutritional intervention, as well as the 

possible detection of molecular perturbations induced by diet, and is able 

to predict potential health implications (Claus et al. 2013). 

Metabolomics differentiates itself from the other “-omics” families of 

sciences (such as genomics, transcriptomics and proteomics) by studying 

metabolites (small molecules) or sets of metabolites. Metabolites are the 

end result of genes, which directly reflect the behavior of cells or 

organisms at a phenotype level. Since variations occur in the primary 

metabolism within seconds, the metabolome is an incredibly sensitive 

measure of the immediate phenotype of an individual. It could be said 

that metabolites are the direct signatures of the biochemical activity of our 

organism (Patti et al. 2012). 

The metabolome, or the set of metabolites of an individual, is composed 

of different parts: (1) the endogenous metabolome, derived from the 

metabolism of cells and tissues that take part of an individual; (2) the 

"food metabolome", metabolites derived from digestion of essential and 

non-essential nutritional compounds from the individual (host) and gut 

microflora metabolism; (3) the "drug metabolome", xenobiotic 

compounds from derivatives of drugs, nutraceuticals, etc. and (4) the 

metabolic derivatives of environmental pollution the "pollutant 

metabolome" (Scalbert et al. 2014). Only the endogenous metabolome and 

food metabolome are influenced by diet. 
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Nutrimetabolomics is the discipline that studies how diet affects the 

whole metabolome (Zhang et al. 2008) and has been proposed as a 

powerful tool to explore the relationship between nutrition and health 

(McNiven et al. 2011).  

Like any exogenous component, the food metabolome, can influence and 

modulate the endogenous metabolome. The entire metabolome can be 

assessed by detecting changes in the concentrations of metabolites in 

biofluids (blood, urine, saliva, etc.). The Nuclear Magnetic Resonance 

(NMR) is an analytical technique widely used in metabolomics studies of 

nutritional assessment (Heinzmann et al. 2011; O'Sullivan et al. 2011; 

Rasmussen et al. 2012) and is  a robust, non-destructive and highly 

reproducible technique (Beckonert et al. 2007; Bothwell et al. 2011). Using 

NMR we can search for changes in the metabolome due to nutritional 

intervention studies and evaluate the resulting nutritional biomarkers. 

Nutritional biomarkers are any biochemical, functional or clinical 

indicators measured in biological samples. They reflect the nutritional 

status regarding intake or metabolism of dietary compounds and the 

biological consequences of  food intake (Potischman et al. 2003). 

Biomarkers of nutrition and health can be classified into two groups. (1) 

Biomarkers of intake/exposure (exogenous metabolites): bioactive 

compounds, food components, or group of foods that come directly from 

digestion, intestinal absorption and biotransformation. (2) Biomarkers of 

effect (endogenous): intrinsic biomarkers modulated by diet that show 

changes in biological response may cause or reflect physiological changes. 

 

 



Impact of the Thesis 

 

9 

Given the need for an accurate assessment of intake, nutritional 

biomarkers of exposure can provide an objective measure of intake and 

nutritional status (Llorach et al. 2012). Nutrimetabolomics can be an 

important complement to conventional dietary data, which has its 

limitations and methodological errors.  

When studying nutritional biomarkers it is important to carefully validate 

each biomarker (Andersen 2013; Jenab et al. 2009). However, there are 

relatively few carefully validated food intake/exposure biomarkers 

(Hedrick et al. 2012; Scalbert et al. 2014). A proper biomarker assessment 

will consider specific, sensitive and reproducible biomarkers in several 

populations(Jenab et al. 2009). To evaluate the predictive power and 

accuracy of biomarkers as model predictors, receiver operator curves 

(ROC curves) are commonly used. They are an emerging strategy in 

evaluating the sensitivity and specificity in nutritional biomarker studies 

(Garcia-Aloy et al. 2014; Rothwell et al. 2014). 

Biomarkers of effect and health can be discovered using 

nutrimetabolomics by measuring metabolites that produce a biochemical 

and physiological change in the body. Nutrimetabolomics can further 

characterize the metabolic phenotype of individuals through detecting 

metabolic interactions with commensal bacteria and symbiotic intestinal 

microbiota, environmental and behavioral factors, including nutritional 

preferences. The comprehensiveness of nutrimetabolomics allows for 

both intra- and inter-individual variability studies before, during, and after 

nutritional interventions. 

This Thesis is focused on the study of nutritional biomarkers of intake 

and effect in intervention studies with a food, a food supplement or 

specific dietary patterns through the urinary metabolic fingerprint by 
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nuclear magnetic resonance. To measure the effect of biomarkers of 

intake, different fractions of wine were evaluated by measuring the alcohol 

and polyphenolic content. The predictive power of nutritional biomarkers 

has been determined by evaluating the sensitivity and specificity in 

interventional and observational studies. Similarly, biomarkers of effect 

were evaluated by studying the metabolites of a food, a probiotic food 

supplement and a long term intervention with three specific dietary 

patterns. Differential metabolic phenotypes were discovered in a 

population and the effect of nutritional intervention on these phenotypes 

was explored.  

The following Doctoral Thesis encompasses different strategies 

established in nutrimetabolomics (Llorach et al. 2012): (a) the assessment 

of nutritional intervention, (b) the dietary exposure and consumption 

monitoring of a food/food supplement or food group (nutritional 

pattern) (c) the phenotype and metabolic impact of diet on health. 
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Los antecedentes bibliográficos que se presentan a continuación como 

parte introductoria de la Tesis Doctoral permiten situar la presente tesis 

en el contexto científico en el que se desarrolla. En primer lugar se sitúa la 

metabolómica en todo su conjunto, para después centrarse en los dos 

puntos importantes que rodean esta tesis: nutrición y metabolómica. 

Ambos conceptos desembocan en el término nutrimetabolómica. Dentro 

de la nutrimetabolómica se debe hablar del concepto de biomarcador, su 

clasificación, y de los biomarcadores utilizados en nutrimetabolómica. 

Seguidamente, creo imprescindible hacer una pincelada sobre los 

fundamentos en los que se basa la técnica para entender mejor el 

funcionamiento y análisis con los que se han obtenido los resultados de la 

presente Tesis. Finalmente, y para acabar este apartado introductorio, se 

presenta la aplicación de la nutrimetabolómica en la búsqueda de 

biomarcadores. Está aplicación se expone mediante dos ejemplos 

consistentes en dos capítulos de libro. En ellos se presenta una 

recopilación de estudios dónde se exponen una serie de biomarcadores 

mediante la aproximación nutrimetabolómica. 
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2. 1. LA METABOLÓMICA 

 

2.1.1 INTRODUCCIÓN 
 

En esta era post-genómica, dónde se ha generado una especial necesidad 

de asignar una función a cada gen con el objetivo de encontrar potenciales 

dianas terapéuticas y descubrir nuevos biomarcadores, han ido creciendo 

otras ciencias “ómicas” también, como es el caso de la Metabolómica.  

“Omics” proviene de la palabra “ome” que en latín significa “masivo”. En 

este momento concurren más de 200 disciplinas que contienen este sufijo, 

algunos ejemplos serían: la genómica (referente a genes), transcriptómica 

(ARN transcrito), proteómica (proteínas), metabolómica (metabolitos), 

lipidómica (lípidos), glicómica (oligosacáridos), fluxómica (mapas de 

flujo), fenómica (comportamiento celular o fenotipo) (Lindon 2007).  

 

Existe una conexión directa entre la metabolómica y el fenotipo. Los 

metabolitos son el resultado final de los genes y reflejan más directamente 

el comportamiento de la célula a nivel del fenotípico (Figura 2.1). 

Algunas de las razones (Kell 2006) por las que la metabolómica se 

diferenciaría de otras “ómicas” son: 

 

 El número de genes en el genoma humano es de 31.896 genes 

(hhtp://eugenes.org/), con los consiguientes procesos de transcripción 

y “splicing” se pueden llegar a producir alrededor de 106 proteínas 

diferentes (Oh et al. 2004); por otra parte, actualmente se han 

detectados aproximadamente unos 7.000 metabolitos en biofluídos en 

humanos (Wishart et al. 2013), aunque compuestos esperables o 

susceptibles de ser encontrados en esos biofluídos, pueden ser unos 

50.000 (Wishart et al. 2013). 
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 Uno de los problemas en transcriptómica en muchos casos es la 

dificultad de relacionar los cambios en la expresión génica con los 

puntos finales del proceso, como aquellos utilizados en el diagnóstico 

de enfermedades o de evaluación farmacológica. En cambio, el perfil 

metabólico observa los efectos bioquímicos en un organismo, y esto 

representa una aproximación más cercana a los procesos finales reales 

en la cascada biológica (Lindon 2007). 

 A diferencia de una proteína o de un transcrito, un metabolito es igual 

en todos los organismos (Kell et al. 2005). 

 El perfil metabólico es un análisis más rápido que los análisis 

proteómicos y transcriptómicos. Además, se ha estimado que los 

análisis metabolómicos son de 2 a 3 veces más económicos que los 

experimentos proteómicos y transcriptómicos (Dunn et al. 2005). 

 Por último, la tecnología utilizada en este campo es muy versátil y 

genérica.  

 

 
 
Figura 2.1. Cascada Ómica. Genes y proteínas están sujetos a mutación, 
procesos de regulación epigenética y modificaciones post-traduccionales, 
respectivamente. Los metabolitos representan los productos finales de la cascada, 
los cuales están más cercanos al fenotipo. Adaptación de Patti et al. 2012. 
 

 

A menudo, existe una controversia en el uso de los términos 

metabonómica y metabolómica. El término metabonómica fue 

definido formalmente por primera vez en 1999 por J. Nicholson et al. 
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(Nicholson et al. 1999) como “la medida cuantitativa de las respuestas 

dinámicas metabólicas multi-paramétricas de los sistemas vivos a los 

estímulos fisiopatológicos o modificaciones genéticas”. Por otro lado, el 

término metabolómica fue introducido por Oliver Fiehn (Fiehn 2002) 

con la siguiente definición: “el análisis amplio y cuantitativo de los 

metabolitos en un sistema”. Esto indica que mientras la metabonómica se 

centra en los cambios de los niveles de ciertos metabolitos con la 

influencia de los estímulos externos, la metabolómica trata la 

identificación no sesgada de los metabolitos de un sistema biológico. 

Posteriormente, en 2009 David Wishart complementó la definición de 

metabolómica como “el estudio sistemático de un gran número de 

metabolitos de bajo peso molecular generados por procesos celulares bajo 

condiciones específicas” (Wishart 2009) considerando los conceptos de 

ambas definiciones anteriormente mencionadas. Actualmente, las 

metodologías se superponen y ambos términos se utilizan indistintamente 

entre los miembros de la comunidad científica. 

 

La información proporcionada por ambos conceptos nos da el término 

“metaboloma”, que se define como “el conjunto de metabolitos de bajo 

peso molecular (<1.500 daltons) presente en un fluido biológico, en una 

célula u organismo, bajo unas condiciones fisiológicas y/o perturbaciones 

determinadas (variaciones genéticas, estados patológicos o respuestas a 

estímulos externos)” (Kell et al. 2005). El metaboloma está formado por 

diferentes partes o fracciones: (1) el metaboloma endógeno, provenientes 

del metabolismo de las células y tejidos del individuo; (2) el “food 

metabolome” procedente de los metabolitos derivados de la digestión de los 

compuestos nutricionales esenciales y no esenciales, del metabolismo 

derivado del individuo (o huésped) y de su microbiota intestinal; (3) el 

“drug metabolome” procedente de compuestos xenobióticos derivados de 
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fármacos, etc. y (4) el metabolismo derivado del ambiente, polución, etc. 

“pollutant metabolome” (Scalbert et al. 2014). Dónde solo los dos primeros: el 

metaboloma endógeno y el food metabolome se ven influenciados por 

la dieta, y en los cuales nos centraremos con especial atención a lo largo 

de esta Tesis Doctoral.  

 

2.1.2 DIAGRAMA DE FLUJO EN METABOLÓMICA 
 

El diagrama de flujo de trabajo que se aplica comúnmente en 

metabolómica, una vez realizada la hipótesis de partida y establecido el 

diseño del estudio, se categoriza por 5 pasos principales (Figura 2.2): 

 Recolección y preparación de las muestras biológicas 

 Adquisición de los datos 

 Análisis de los datos 

 Identificación metabólica 

 Interpretación biológica 

 

 
Figura 2.2. Diagrama de flujo del proceso de trabajo en metabolómica 
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A continuación, se describen en detalle: 

 Recolección de los biofluídos y preparación de las muestras 

Se utilizan gran variedad de biofluídos para estudios metabolómicos desde 

la orina, el plasma, la saliva, fluidos seminales, líquido amniótico, fluido 

cerebroespinal, líquido sinovial, fluidos digestivos, aspirados pulmonares 

(Claus et al. 2013), siendo la orina y la sangre los menos invasivos (Gibney 

et al. 2005). Además, las aguas fecales ofrecen la posibilidad de estudiar los 

metabolitos de la microbiota intestinal.  

La preparación de las muestras consiste en la extracción de los analitos 

provenientes de las matrices biológicas, con la consiguiente adecuación de 

la muestra a la técnica analítica correspondiente, la eliminación de los 

componentes que puedan interferir en el análisis, etc. (Beckonert et al. 

2007; Dettmer et al. 2007). Los metabolitos que se encuentran en bajas 

concentraciones requieren una concentración previa de la muestra en el 

procedimiento de extracción para conseguir llegar a los límites de 

detección de la técnica empleada en cada caso.  

 Adquisición de los datos: análisis dirigido y análisis no dirigido 

Para la adquisición de los datos se utilizan habitualmente dos 

aproximaciones metabolómicas: La aproximación dirigida o perfil 

metabólico (“metabolic profiling”) permite el análisis cuantitativo de 

un grupo de metabolitos predefinido pertenecientes a una determinada 

clase de compuestos o a una ruta metabólica concreta. Cada vez más estas 

aproximaciones dirigidas son complementadas con aproximaciones no 

dirigidas. Además, las aproximaciones no dirigidas, mediante la aportación 

de información cualitativa o semi-cuantitativa, tienen la potencialidad de 

generar un marcado aumento en la identificación de potenciales 

biomarcadores.  

Las aproximaciones no-dirigidas o huella metabólica (“metabolic 

fingerprinting”) pretenden cubrir el metaboloma tan ampliamente como 
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sea posible, con la detección del máximo número de metabolitos 

incluyendo aquellos metabolitos poco caracterizados o desconocidos (en 

inglés denominados “unknowns”). Por tanto, el enfoque no dirigido nos da 

una visión más amplia de forma cualitativa o semi-cuantitativa del 

metaboloma, con el objetivo de detectar el máximo número de 

metabolitos en una muestra, incluyendo aquellos poco caracterizados o 

totalmente desconocidos. Esta técnica es una herramienta necesaria en la 

búsqueda de biomarcadores y es entorno a la que gira la presente Tesis 

Doctoral.  

El metaboloma incluye una gran variedad de clases de compuestos tanto 

endógenos como exógenos, con diferencia de tamaño, polaridad y 

concentración. Por ello, una sola técnica analítica no abarca o no es 

representativa de la diversidad que alberga el metaboloma. Las técnicas 

más comúnmente utilizadas para la adquisición de datos en metabolómica 

son la espectrometría de masas (en inglés Mass Spectrometry, MS) y la 

Resonancia Magnética Nuclear (RMN), muchas veces utilizadas de forma 

combinada (Zhang et al. 2012). La primera de ellas, normalmente va 

combinada con otras técnicas de separación analítica como la 

cromatografía de gases (de sus siglas en inglés GC-MS) o la cromatografía 

líquida (de sus siglas en inglés LC-MS). Por otro lado, la RMN es una 

técnica con una sensibilidad más limitada pero con una alta 

reproducibilidad de los resultados. La combinación de ambas técnicas 

analítica proporciona una mayor recopilación de información y 

sensibilidad en el análisis (Lanza et al. 2010). 
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 Análisis de datos, identificación e interpretación biológica 

Los análisis metabolómicos generan una gran cantidad de datos. Estos 

datos pueden ser tratados por análisis estadísticos univariantes (t-student, 

ANOVA [test paramétricos], Mann Whitney, Wilcoxon  [test no 

paramétricos], etc.) o, por análisis estadísticos multivariantes, en estos 

últimos, el objetivo es de reducir la dimensionalidad de los datos. Dentro 

de los análisis multivariantes podemos encontrar análisis mediante 

métodos supervisados y análisis mediante métodos no supervisados 

(Goodacre et al. 2004). Los métodos no supervisados como el análisis de 

componentes principales (en inglés Principal Component Analysis, PCA) o el 

análisis de agrupación jerárquica (en inglés, Hierarchical Clustering Analysis, 

HCA), determinan patrones de datos de acuerdo con sus propiedades y 

sin conocimiento previo de la clase a la que pertenecen. Son también 

utilizados para la identificación de agrupamientos o “clusters” dentro de 

una muestra poblacional (Madsen et al. 2010). Dentro de los métodos 

supervisados, entre otros, se incluyen: el análisis discriminante por 

mínimos cuadrados parciales (en inglés, Partial Least Square Discriminant 

Analysis, PLS-DA), el análisis discriminante por mínimos cuadrados 

parciales ortogonal (del inglés, Orthogonal Partial Least Square Discriminant 

Analysis, OPLS-DA), o el análisis discriminante por mínimos cuadrados 

parciales con el filtro de corrección de señales ortogonales (en inglés 

Orthogonal Signal Correction –Partial Least Square Discriminant Analysis, OSC-

PLS-DA). 

Una vez realizado el análisis de los datos, el siguiente paso es la 

identificación de los metabolitos discriminantes o significativos. La 

identificación metabólica se realiza mediante una serie de aproximaciones 

analíticas y computacionales. Para la MS, se pueden realizar experimentos 

adicionales como experimentos de fragmentación en tándem (MS/MS) o 

fragmentación multiple (MSn); para RMN, experimentos de dos 
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dimensiones 2D, como COSY, TOCSY, HSQC, etc.; y en ambas técnicas 

analíticas siendo comparados estructuralmente con estándares si están 

disponibles, o con información disponible que proporcionan bases de 

datos metabolómicas (Cui et al. 2008; Degtyarenko et al. 2008; Fahy et al. 

2007; Smith et al. 2005; Taguchi et al. 2007; Ulrich et al. 2008; Wang et al. 

2009; Williams 2008; Wishart et al. 2013). A parte de estas bases de datos 

que corresponden mayoritariamente a compuestos químicos, también hay 

otras bases de datos correspondientes a rutas metabólicas dónde se 

pueden situar estos metabolitos en las rutas, y ayudar a la interpretación 

biológica de los resultados obtenidos (Frolkis et al. 2010; Kanehisa et al. 

2006; Krummenacker et al. 2005; Pico et al. 2008). 
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2.1.3 RESONANCIA MAGNÉTICA NUCLEAR. 

Antecedentes de la técnica analítica 

La RMN es una técnica utilizada en metabolómica principalmente por ser una 

técnica cualitativa y cuantitativa, no destructiva y altamente reproducible que 

permite la detección de metabolitos presentes en concentraciones relativamente 

altas (µM-mM) en varios biofluídos (p.ej. orina, plasma, suero y saliva) y tejidos 

(Beckonert et al. 2007). Las principales limitaciones de esta técnica son la menor 

sensibilidad comparado con la MS y un mayor volumen de muestra requerido 

para el análisis. Una particularidad de esta técnica está en el proceso de 

identificación y es que tiene la ventaja de que la mayoría de metabolitos 

tienen una huella de desplazamiento químico característica o única, es 

decir, mediante RMN es muy difícil encontrar dos compuestos con 

idénticas características (idéntico número de picos, idéntico 

desplazamiento químico, intensidades de los picos, constante de 

acoplamiento) (Wishart 2009).  

Brevemente, la espectrometría de masas consiste en la separación de los 

iones (cargados en modo positivo o negativo) de acuerdo con su relación 

masa/carga (m/z). Al igual que para RMN, la MS también tiene una serie 

de desventajas, principalmente: requiere una extensa preparación para la 

extracción de los metabolitos dependiendo de la matriz biológica con la 

consiguiente posible pérdida de ciertos compuestos en el proceso. Estas 

series de ventajas e inconvenientes para cada técnica se presentan a 

continuación (Tabla 2.1). 
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Tabla 2.1.Comparativa de las dos técnicas analíticas utilizadas en 

metabolómica 

RMN MS 

VENTAJAS DESVENTAJAS VENTAJAS DESVENTAJAS 

Preparación 

de la muestra 

rápida y sencilla 

Baja sensibilidad 

(bajo límite de 

detección: ~1-

5µM) -y 

selectividad 

 Mayor 

sensibilidad 

(mayor 

número de 

metabolitos 

500-1000) 

Necesita 

separación 

cromatográfica 

previa (GC-, LC-) 

No requiere 

separación 

cromatográfica 

previa  

 

Volumen de 

muestra 

relativamente 

grande (~500µl)  

 Pequeños 

volúmenes 

de muestra  

Puede requerir 

larga preparación 

muestra para 

extracción de 

metabolitos, 

depende matriz 

biológica, posible 

pérdida de 

compuestos 

Mayor 

robustez, no 

sesgada 

 No puede 

detectar sales ni 

iones inorgánicos 

 Muy 

flexible 

 Destructiva 

Alta 

reproducibilidad 

No puede 

detectar 

compuestos no 

protonados 

Capacidad 

detectar gran 

parte del 

metaboloma 

 

Versátil. Es 

posible el 

análisis directo 

de sólidos y 

estudios in-vivo 

 control del pH   

 No requiere 

derivatización 

   

No destructiva    

Extraído de Álvarez-Sánchez 2012; Wishart 2008; Wishart 2009. GC: 
cromatografía en gas; LC: cromatografía líquida. 
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2.1.3.1 Principios físicos de la técnica analítica 

La RMN permite la detección en una muestra, de todos los compuestos 

que contienen protones (1H). El protón es el núcleo más utilizado en 

RMN debido a su gran abundancia natural (~99.985%), (Moco et al. 

2007). Generalmente los estudios realizados en metabolómica mediante 

RMN son altamente reproducibles y en muchos casos solo se necesita una 

única réplica analítica por cada tiempo (Beckonert et al. 2007). La RMN ha 

jugado un papel central en la comprensión del metabolismo y los procesos 

metabólicos durante más de 30 años (Wilson et al. 1974). De hecho, tanto 

in vivo como in vitro han sido utilizados experimentos de RMN de 1H, 13C, 

31P en miles de estudios de metabolismo microbiano, animal, o vegetal 

(Shulman et al. 2001). El uso inicial de la RMN en estos estudios 

metabólicos ha permitido a la RMN ser una de las primeras tecnologías 

adoptadas en los primeros días de la metabolómica y la metabonómica 

(Nicholson et al. 1999; Reo 2002).  

La espectroscopia de RMN se basa en medir la absorción de la radiación 

electromagnética en la región de radiofrecuencias, de alrededor de 4 a 900 

MHz. En contraste con la absorción ultravioleta, visible e infrarroja, los 

núcleos de los átomos son los que participan en el proceso de absorción 

en vez de los electrones exteriores. Para que en los núcleos se formen los 

estados de energía que hagan posible la absorción, es necesario colocar el 

analito en un campo magnético intenso (Skoog 2007). La técnica de RMN 

utiliza ondas de radiofrecuencia para proporcionar información sobre los 

núcleos magnéticos. El término espectroscopia se utiliza para describir 

cualquier técnica en la que se usa la radiación electromagnética, y la 

espectroscopia por RMN es solo una entre un rango de métodos 

espectroscópicos (Figura 2.3).  
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Figura 2.3. Propiedades físicas de los espectros electromagnéticos. (A) La 
radiación electromagnética se encuentra empaquetada en fotones. Cada fotón 
tiene una frecuencia asociada ν, y longitud de onda, λ. La materia solo puede 
absorber radiación electromagnética a longitudes de onda discretas, debido a que 
la energía, E, de cualquier haz de radiación está relacionado con la longitud de 
onda, λ, por una constante, h, en la fórmula E= h/λ. (B) Diferentes regiones del 
espectro de radiación electromagnética se usan para diferentes tipos de 
espectroscopia. UV: ultravioleta; Vis: visible; IR: infrarroja; RMN, resonancia 
magnética nuclear (Adaptación de Bothwell et al. 2011). 

 

La técnica se basa en que los 1H en diferentes moléculas exhiben 

diferentes frecuencias de absorción. Por tanto, mide el magnetismo 

nuclear o el cambio en el magnetismo nuclear de una molécula. El 

funcionamiento es mediante la medición de la absorción de luz (ondas de 

radiofrecuencia, RF) debido a los cambios en la orientación de los espines 

nucleares, y para ello se requieren grandes campos magnéticos (300MHz, 

400MHz, 500MHz, 600MHz, 800MHz). Se caracteriza porqué cada 



Antecedentes bibliográficos  

 

26 

compuesto puede definirse por un único patrón característico en el 

espectro de RMN. 

La finalidad de esta técnica es determinar las estructuras de los 

compuestos orgánicos. Esta técnica puede usarse sólo para estudiar 

núcleos atómicos con un número impar de protones o neutrones (o 

ambos), esto se da en los átomos de 1H, 13C, 19F y 31P. Este tipo de núcleos 

son magnéticamente activos, es decir, poseen espín, igual que los 

electrones, ya que los núcleos poseen carga positiva y poseen un 

movimiento de rotación sobre un eje que hace que se comporten como 

pequeños imanes. Por ello, estos átomos mencionados anteriormente son 

los más utilizados en experimentos de RMN, especialmente el 1H, por su 

gran abundancia en la naturaleza.  

En ausencia de un campo magnético, los espines nucleares se orientan al 

azar (Figura 2.4a). En cambio, cuando una muestra se coloca en un 

campo magnético, los núcleos con espín positivo se orientan en la misma 

dirección del pulso de energía, en un estado de mínima energía 

denominado estado de espín α, mientras que los núcleos con espín 

negativo se orientan en dirección opuesta a la del pulso de energía, en un 

estado de mayor energía denominado estado de espín β (Figura 2.4b). 

Existen más núcleos en el estado de espín α que en el β pero aunque la 

diferencia de población no es enorme sí que es suficiente para establecer 

las bases de la espectroscopia de RMN, que son, la diferencia de energía 

entre los dos estados de espín α y β, dependiendo de la fuerza del campo 

magnético aplicado (B0). Cuanto mayor sea el campo magnético, mayor 

diferencia energética habrá entre los dos estados de espín, por ello serán 

mejores grandes campos magnéticos (Figura 2.4c). 
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Figura 2.4. (a) Espines orientados al azar; (b) muestras bajo un campo 
magnético (B0), núcleos con espín positivo se orientan en la misma dirección que 
el campo (espín α), núcleos con espín negativo se orientan en dirección opuesta a 
la del campo magnético, en un estado de mayor energía (espín β). (c) dos estados 
de espín tienen la misma energía cuando el campo externo es cero, pero divergen 
a medida que el campo aumenta; a mayor intensidad de campo, mayor 
separación energética entre los dos estados. 
 

Un tubo que contiene un compuesto orgánico o mezcla de compuestos se 

hace girar alrededor de su eje vertical, y el campo magnético se mantiene 

constante mientras es irradiada brevemente por un pulso intenso de 

radiación. En aquel momento, los núcleos en el estado de espín α tienden 

a ir al estado β. Cuando cesa la onda irradiante, los núcleos vuelven a su 

estado inicial emitiendo ondas de RF, cuya frecuencia depende de las 

diferencias de energía (ΔE) entre los estados de espín α y β. Esa señal de 

RF es en el dominio del tiempo, es decir, la intensidad de esta frecuencia 

disminuye con el tiempo a medida que todos los núcleos vuelven a su 

estado inicial. Ésta se denomina señal de decaimiento libre de inducción 

(FID, por sus siglas en inglés Free Induction Decay), la cual proporciona 

información sobre la muestra irradiada. La FID puede detectarse con una 

bobina radiorreceptora. La señal de decaimiento libre de inducción 

(intensidad respecto a tiempo) es recogida en un ordenador. Una vez 

recolectados las FID, mediante la Transformada de Fourier la intensidad 

respecto a tiempo se transforma matemáticamente a intensidad respecto a 

frecuencia, obteniendo así el espectro común de RMN (Figura 

2.5)(Bothwell et al. 2011). 
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Figura 2.5. Construcción de las señales de decaimiento (del inglés, Free induction 
decay, FID) en un espectro unidimensional (1D) sobre los cuatro parámetros 
comunes de la RMN. (A) Núcleos (círculos negros) que han sido excitados a un 
estado de espín superior, los cuales se relajaran de nuevo con el tiempo (eje x) a 
una menor estado de energía a través de la emisión de fotones de radiación 
electromagnética (líneas onduladas). (B) Cuando estos fotones de radiación 
electromagnética son agregados a un conjunto de átomos de relajación, el 
decaimiento en la intensidad de señal emitida de la radiación electromagnética en 
el tiempo producirá la FID. Las FIDs se pueden describir utilizando estos cuatro 
parámetros: (1) intensidad, (2) frecuencia, (3) vida media o t1/2 y (4) fase. La 
RMN es una de las pocas técnicas espectroscópicas que permite que se extraiga 
la información de todos estos cuatro parámetros. (C) Utilizando la técnica 
denominada transformación de Fourier, las FIDs, o los gráficos de intensidad 
versus tiempo en el dominio del tiempo, se convierten en gráficos de intensidad 
versus frecuencia en el dominio de frecuencia. Adaptación de Bothwell et al. 2011. 

 

Los núcleos, en realidad, como pueden ser los protones o los carbonos 

que forman las moléculas orgánicas, no se encuentran aislados sino que 

están rodeados de electrones que los protegen parcialmente del campo 

magnético externo al que se ven sometidos. Los electrones se mueven 
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generando un pequeño campo magnético inducido que se opone al campo 

magnético externo. El resultado de este hecho es que el campo magnético 

que realmente llega al núcleo es más débil que el campo externo, por 

tanto, se dice que el núcleo está protegido o apantallado. Este 

apantallamiento es muy importante desde el punto de vista experimental 

ya que el campo magnético efectivo que siente un protón dentro de una 

molécula es siempre menor que el campo externo, y por lo tanto, para que 

el núcleo entre en resonancia dicho campo externo debe ser mayor. Si 

todos los protones (1H) de una molécula orgánica estuvieran apantallados 

de igual forma, todos entrarían en resonancia con la misma combinación 

de frecuencia y campo magnético. Sin embargo, los protones se hallan 

dentro de entornos electrónicos diferentes y, por tanto, se encuentran 

diferentemente protegidos o apantallados. Por lo general, los efectos de 

protección, o apantallamiento, de las nubes electrónicas que rodean a cada 

protón son diferentes, lo que provoca diferentes frecuencias de emisión. 

El resultado es un espectro de diversas frecuencias donde cada conjunto 

de núcleos específicos da origen a una señal única de RMN. Así pues, un 

espectro de RMN es una gráfica de la intensidad de señal en función de la 

frecuencia de la energía electromagnética que liberan los diversos núcleos 

de una muestra. Las variaciones en las frecuencias de absorción de 

resonancia magnética nuclear, que tienen lugar debido al distinto 

apantallamiento de los núcleos, reciben el nombre de desplazamientos 

químicos (y se representan mediante el símbolo δ y su unidad es el ppm). 

El compuesto de referencia más común en resonancia magnética nuclear 

para soluciones acuosas es el ácido 3-(trimetilsilil)propanoico (C6H14O2Si), 

TSP. Otro compuesto de referencia frecuentemente utilizado en 

experimentos de RMN es el ácido 4,4-dimetil-4-silapentano-1-sulfonico 

(DSS). Como el silicio es menos electronegativo que el carbono, los 
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grupos metilo del TSP son relativamente ricos en electrones, es decir, sus 

protones están fuertemente apantallados. Como consecuencia de este 

apantallamiento, estos protones absorben a una intensidad de campo 

mayor que el resto de protones enlazados al carbono o a otros elementos, 

de manera que casi todas las señales de resonancia magnética nuclear 

aparecen a campos más bajos (hacia la izquierda de la señal de TSP). 

Además debido a la simetría de la molécula, todos los protones del TSP 

absorben con el mismo desplazamiento químico dando una intensa y 

única absorción. 

Las escala más común de desplazamiento químico es la escala δ (delta) en 

la que la absorción del tetrametilsilano (TSP) se define como δ 0.00. La 

mayor parte de los protones absorben a campos menores que el TSP, de 

modo que la escala δ aumenta hacia los campos menores. En el caso de 

los protones (1H), la mayoría de las señales varían entre 0 y 12 δ, mientras 

que las señales del 13C varían del 0 a 250 δ.  

Otro término importante a la hora de la identificación de compuestos en 

un espectro de RMN a parte del desplazamiento químico, es la 

multiplicidad o número de picos de una señal. La multiplicidad viene 

dada por la regla n+1, dónde n es el número de protones equivalentes que 

desdoblan una señal (Skoog 2007). La multiplicidad en cada 

desplazamiento químico podrá denominarse: singlete (si se trata de un 

pico, s), doblete (si son dos picos, d), triplete (3, t), cuadruplete (4, q), […],  

multiplete (varios, m). Tanto el desplazamiento como la multiplicidad son 

dos parámetros característicos de cada compuesto, es decir cada 

compuesto tendrá unos desplazamientos químicos con una determinada 

multiplicidad de cada desplazamiento, esto nos dará información sobre 

qué molécula se trata.  Las distancias entre los picos de los multipletes dan 

información estructural. A la distancia entre los picos de un multiplete 

(medida en Herzios) se le llama constante de acoplamiento entre los 
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protones magnéticamente acoplados. Se simboliza como Jab donde Ha y 

Hb son los protones que acoplan entre sí. Las constantes de acoplamiento 

pueden ayudar a distinguir entre los posibles isómeros de un compuesto.  

 

2.1.3.2 Componentes de un espectrómetro de RMN 

El equipo consta de las siguientes partes (Figura 2.6): 

1. Un imán estable que produce un campo magnético. Se introduce la 

muestra para analizar en la sonda que se encuentra dentro del imán. 

2. Un transmisor de radiofrecuencias. Una consola controlada por un 

ordenador genera los pulsos de radiofrecuencia que son aplicados a la 

muestra. También contiene un detector para medir la absorción de energía 

de radiofrecuencia de la muestra. 

3. Un ordenador que controla la consola y registra todos los parámetros. 

 

Figura 2.6. Componentes de un espectrómetro de Resonancia Magnética 

Nuclear. Adaptación de Agilent 

(www.agilent.com/labs/features/2011_101_nmr.html) 
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Para finalizar este apartado, se muestra la sección longitudinal (Figura 

2.7) de un espectrómetro de Resonancia Magnética Nuclear con las 

diferentes partes. 

 

Figura 2.7. Sección longitudinal de un equipo de Resonancia Magnética 
Nuclear. (Equipo 400MHz, Facultad de Química, Universidad de Alberta, 
Canadá). Para generar estos elevados campos magnéticos, es necesario utilizar 
materiales superconductores, y estos deben estar enfriados mediante helio (He) a 
temperaturas alrededor de 4K (-269ºC). Por tanto, el interior del equipo 
contendrá dos camisas de refrigeración: una con helio líquido para enfriar el 
electroimán y la otra de nitrógeno líquido (N2) para enfriar el helio. RF: 
radiofrecuencia. 
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2.2 NUTRIMETABOLÓMICA: ESTUDIO DE 

BIOMARCADORES Y PERFILES 

NUTRICIONALES 

 

2.2.1 NUTRIMETABÓLOMICA 

 

La aplicación de la metabolómica a la investigación nutricional, 

nutrimetabolómica, es más reciente pero con ello, no menos 

prometedora comparado con otros campos ya más explorados como el de 

la farmacología y toxicología. La nutrimetabolómica ha sido propuesta 

como una poderosa herramienta para explorar la relación entre la 

nutrición y la salud (Llorach et al. 2012). Se centra en la evaluación del 

metaboloma relacionado con la dieta, tanto exógeno (también llamado en 

inglés “food metabolome”) como endógeno,  con el objetivo de identificar los 

biomarcadores potenciales del consumo de alimentos tanto de forma 

aguda como crónica, y del efecto bajo una intervención dietética (Gibney 

et al. 2005; McNiven et al. 2011; Oresic 2009). 

 

2.2.1.1 Estudios nutricionales 

I. Estudios de intervención (agudos/media-larga duración) 

En los estudios de intervención los individuos consumen el alimento en 

una única ingesta (estudios agudos) o en repetidas ingestas durante un 

periodo de tiempo (estudios de media- o larga duración) (Scalbert et al. 

2014); de pocos días a meses o años. El biofluído a analizar se recoge 

después de la ingesta hasta un período de 24h post-ingesta. La limitación 

que pueden tener intervenciones de corta duración puede ser que no sea 

suficientemente específico el alimento analizado en la población estudiada, 
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ya que las dietas ordinarias pueden contener otros alimentos que 

contengan precursores de este biomarcador. Se ha demostrado en un 

estudio transversal a partir de un estudio de intervención de dieta global, 

que solo se pudo verificar el 23% de los biomarcadores potenciales 

observados en estudios previos (Andersen et al. 2014a).  

II. Estudios de cohorte u observacionales 

Por otra parte, los estudios transversales de cohorte u 

observacionales pueden jugar un papel importante en la búsqueda de 

biomarcadores. En estos estudios, se seleccionan los consumidores bajos 

(o no consumidores) y altos (o consumidores habituales) de los datos 

proporcionados de ingesta de alimentos, u otras herramientas dietéticas, 

que previamente debemos obtener. El comparar estos grupos permite la 

identificación de biomarcadores que reflejen el consumo habitual del 

alimento que se desea estudiar. A pesar de la potencialidad de los estudios 

transversales para la búsqueda de biomarcadores, se ha de tener en cuenta 

el hecho de que muchos alimentos están o pueden estar altamente 

correlacionados entre sí, por tanto puede haber un riesgo al identificar un 

biomarcador hasta que no quede establecida su identidad y especificidad 

en ese alimento (Scalbert et al. 2014).  
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Tabla 2.2 Comparación de los diferentes tipos de estudios clínicos 

nutricionales Adaptación de Jenab et al. 2009; Pujos-Guillot et al. 2013; 

Scalbert et al. 2014. 

 Estudio 
intervención 

agudo 

Estudio 
intervención media 
/ larga- duración 

Estudio 
cohorte 

Nivel de control 
dieta 

+++ ++ + 

Número 
metabolitos 
discriminantes 

+++ ++ + 

Heterogeneidad 
de la población 

+ ++ +++ 

Riesgo falsos 
positivos 
(correlaciones 
entre alimentos) 

+ ++ +++ 

 
farmacocinética 

farmacocinética 
estabilidad del 

metabolito 

insuficiente 
especificidad 

 
  

validación en 
estudios de 
intervención 

+++: Máximo; +: Mínimo. 
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2.2.1.2 Tipología de componentes nutricionales para el 

estudio de biomarcadores 

Los perfiles metabólicos nutricionales dependerán del componente 

nutricional evaluado, por tanto como componentes nutricionales a evaluar 

tendremos:  

I. Compuestos bioactivos  

Los alimentos vegetales contienen una colección de compuestos 

bioactivos que han sido ampliamente estudiados por su potencial 

saludables (Hooper et al. 2006), incluyendo compuestos fenólicos 

(polifenoles los que se dividen en diferentes clases como las flavonas, 

flavonoles, flavan-3-oles, isoflavonas, flavanonas, antocianidinas y 

lignanos), esteroles y estanoles vegetales, salicilatos y glucosinolatos 

(Hooper et al. 2006; Manach et al. 2009). Varios ejemplos de estudios 

realizados sobre este tipo de compuestos desde una aproximación 

metabolómica son por ejemplo, polifenoles del té (Daykin et al. 2005), del 

vino y de la uva (Jacobs et al. 2012; van Dorsten et al. 2010; van Velzen et 

al. 2009; van Velzen et al. 2008) las isoflavonas de la soja (Solanky et al. 

2005; Solanky et al. 2003), en cuanto a polifenoles y compuestos fenólicos. 

Por otra parte, otro estudio metabolómico realizó una intervención 

dietética con una bebida enriquecida en esteroles vegetales (Szymańska et 

al. 2012a). En otro ejemplo, un estudio agudo reveló cambios en el perfil 

metabolómico en humanos después del consumo de una bebida 

compuesta por manzana, zanahoria y fresas (fitoquímicos dietéticos) 

(Walsh et al. 2007),  

Es importante estudiar estos compuestos bioactivos aislados para poder 

estudiar el efecto que ejercen en la salud, pero además, como estos 
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compuestos no se encuentran aislados en nuestra alimentación sino que 

forman parte de los alimentos, y que por ello, pueden interaccionar con 

otros compuestos provenientes del alimento dónde se encuentran de 

forma favorable (sinérgica) o desfavorable (antagónica), además de poder 

existir un efecto sobre la matriz alimentaria dónde se encuentran, es 

necesario estudiarlos también en la forma en la que consumimos, en el 

alimento completo.  

II. Alimentos individuales 

Se han realizado tanto estudios metabolómicos de intervención agudos, de 

media/larga duración así como estudios observacionales, para identificar 

la presencia de biomarcadores específicos de alimentos o la 

monitorización de cambios en concentraciones de metabolitos 

relacionados con la dieta. Hasta la fecha, la aplicación de la metabolómica 

ha identificado un número de biomarcadores de ingesta de ciertos 

alimentos incluyendo el salmón y la carne roja, cereales integrales de trigo, 

fresas y frambuesas, crucíferas, brócoli, cebolla, cítricos, bebidas como el 

café, té, manzanilla, vino, cacao, frutos secos (nueces, almendras, 

avellanas), y fibra dietética (Scalbert et al. 2014). 

III. Complementos alimenticios 

Los complementos alimenticios son productos alimenticios  con la 

finalidad de complementar la ingesta de alimentos de la dieta normal, ya 

que aunque en circunstancias normales, una dieta adecuada y equilibrada 

proporciona todos los nutrientes necesarios para el normal desarrollo y 

mantenimiento de un organismo sano, las investigaciones realizadas 

demuestran que esta situación ideal no se da en la práctica para todos los 

nutrientes, ni para todos los grupos de población. Los complementos 

alimenticios pueden  componerse de vitaminas, minerales (Real Decreto 
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1487/2009), ácidos grasos, aminoácidos y otros compuestos nitrogenados, 

péptidos y enzimas, flavonoides y carotenoides, nucleótidos, polisacáridos 

y oligosacáridos, y otras sustancia como germen de trigo, polen, jalea real, 

levadura de cerveza, lecitina de soja, propóleos, (ampliación anexo Real 

Decreto 1487/2009) o compuestos encapsulados pre- y probióticos. 

Hay varios estudios metabolómicos referentes a complementos 

alimenticios con vitaminas. En un estudio de intervención se utilizó harina 

de trigo fortificada con ácido fólico+ vitamina B1, B2, edetato de sodio 

férrico y óxido de zinc (Jiang et al. 2011) durante 8 meses en mujeres de 

edad reproductiva para reducir el riesgo en defectos en el tubo neural. 

Otros estudios consistieron en la suplementación con: vitamina D 

(O'Sullivan et al. 2011a); vitamina E (Johnson et al. 2012), betaína (Kim, 

Jung et al. 2008), suplementación de ácidos grasos poliinsaturados en 

formato de cápsulas de aceite de pescado (Rudkowska, Paradis et al. 

2013), o suplementación de aminoácidos (en cerdos) (He, Kong et al. 

2009).  

Los probióticos son “microorganismos que administrados en cantidades 

adecuadas, confieren un beneficio saludable en el huésped” según la 

FAO/WHO (WHO/FAO 2002). Generalmente se establece como un 

producto probiótico con <106-108 UFC/g o >106-1010 UFC/día de células 

viables para ser clínicamente eficaces. Pero no hay unos niveles de 

recuento celular establecidos para garantizar un efecto saludable 

(Champagne et al. 2011). Un microorganismo para poder ser llamado 

probiótico debe cumplir los siguientes criterios: 1) Su cultivo puede 

producirse a escala industrial; 2) Puede sobrevivir durante el proceso de 

producción y almacenamiento; 3) Puede tolerar el ambiente en el 

estómago del huésped; 4) Ejerce un efecto saludable para el consumidor 

(WHO/FAO 2002). Algunos de los géneros utilizados en productos 
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probióticos son: 1) bacterias productoras de ácido láctico (LAB): 

Lactobacillus, Bifidobacterium, Streptococcus; 2) Bacterias no productoras de 

ácido láctico: Bacillus, Propionibacterium; 3) levaduras no patógenas: 

Saccharomyces; 4) bacilos no formadores de esporas y no flagelados o 

Coccobacilli. 

Los probióticos se pueden suministrar en forma de alimento o en forma 

de complemento alimenticio (cápsula, polvo, etc.). Existen varios estudios 

sobre el efecto de los probióticos en estudios clínicos (Homayoni Rad et 

al. 2012). Un ejemplo metabolómico de este caso es un estudio en heces 

de 16 sujetos mediante RMN con la administración durante un mes de un 

complejo probiótico simbiótico basado en Lactobacillus acidophilus, 

Bifidobacterium longum y fructooligosacáridos (Ndagijimana et al. 2009). Otro 

estudio con suplementación probiótica de Lactobacillus rhamnosus 

(NCC4007) se realizó en diferentes órganos o compartimentos en ratones 

para ver el efecto producido sobre la microbiota intestinal (Martin et al. 

2009). 

IV. Patrones alimentarios 

Cada día comemos una gran variedad de alimentos de forma conjunta, no 

solo un alimento o nutriente. Hasta la fecha, la mayoría de estudios 

metabolómicos se focalizan en analizar un solo alimento o complemento 

alimentario, pero hay un creciente interés entre los investigadores en 

estudiar la dieta completa de los individuos, caracterizando la ingesta 

dietética como patrones alimentarios, con el objetivo de determinar los 

biomarcadores característicos o discriminantes del tipo de dieta y ver su 

efecto en la salud. En este campo, los biomarcadores metabolómicos 

pueden ser útiles para reflejar dichos patrones alimentarios. 
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De los primeros estudios en metabolómica que trataron la modulación 

dietética y diferencias metabolómicas entre varios tipos de dieta está el 

trabajo de Stella y colaboradores (Stella et al. 2006), dónde evaluó en un 

estudio de intervención en un período de 15 días los cambios en el 

metaboloma urinario de tres tipos de dietas: dieta vegetariana, dieta de 

bajo contenido cárnico y dieta de alto contenido cárnico. Ejemplos de 

otros análisis metabolómicos en el estudio de patrones alimentarios son 

por ejemplo el realizado por Andersen et al.(Andersen et al. 2014b) en el 

que utiliza la aproximación metabolómica no dirigida como herramienta 

de detección de patrones alimentarios entre una dieta danesa media y una 

dieta nórdica. Xu et al. (Xu et al. 2010) realizó un análisis comparando 

población que consumía una dieta omnívora frente a una intervención 

dietética de patrón lactovegetariano consistente en 480 g/día de vegetales, 

350 g/día de fruta (incluido zumos), 360 g/día de tofu o alimentos de 

soja, 220 g/día de leche, 240 g/día de setas, y 350 g/día (mujeres) o 600 

g/día (hombres) de arroz, asimismo comparando también hombres y 

mujeres. May et al. estudió el perfil metabólico en individuos después de 

una intervención nutricional rica en fitoquímicos (cítricos, crucíferas, soja) 

frente a una dieta sin frutas ni verduras (basal) (May et al. 2013). Un 

estudio de intervención centrado en dieta rica en crucíferas fue conducido 

por Andersen et al. (Andersen et al. 2013), dónde demostró que se pueden 

encontrar marcadores específicos de exposición a determinados alimentos 

aun formando parte de dietas complejas. 

Estudios observacionales han identificado múltiples metabolitos que 

discriminan tipos de patrones alimentarios, sobretodo en patrones de dieta 

occidental (caracterizada por una alta ingesta de carne). Un trabajo 

realizado por O’Sullivan et al. (O'Sullivan et al. 2011b) analizó el patrón 

alimentario de 135 individuos clasificando la población en grupos de 
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individuos, dando como resultado 3 grupos diferenciados por su perfil de 

ingesta nutricional y reflejándose en el metaboloma urinario. Peré-Trepat 

et al. también desarrollaron una estrategia para la evaluación entre datos 

dietéticos provenientes de cuestionarios de frecuencia de alimentos y 

perfiles metabolómicos (Peré-Trepat et al. 2010). En este caso, los 

patrones alimentarios se definieron por análisis multivariante y se 

identificaron metabolitos asociados a patrones alimentarios en individuos 

que consumían una dieta basada en alimentos de origen animal vs. dieta 

basada en alimentos de origen vegetal. Bouchar-Mereier observó una 

correlación positiva entre patrones de dieta occidental y un conjunto de 

aminoácidos y acilcarnitinas de cadena corta (Bouchard-Mercier et al. 

2013). En un estudio en gemelas adultas de Reino Unido el patrón de 

fruta y verdura fue correlacionado con varios metabolitos en las rutas de 

los gicerofosfo- y esfingolípidos; por otro lado, también se identificó otro 

patrón de dieta de baja energía “o de régimen” (Menni et al. 2013). En uno 

de los estudios más exhaustivos hasta la fecha, Floegel et al. usó el modelo 

multivariante de regresión de rangos reducidos “reduced rank regression” 

(RRR) para crear patrones alimentarios los cuales explicaban la variación 

máxima de los diferentes metabolitos (Floegel et al. 2013). Otro ejemplo es 

el proporcionado por Altmaier et al. que identificó siete patrones 

alimentarios (Altmaier et al. 2011); y los resultados mostraron que ciertos 

patrones alimentarios estaban altamente asociados con concentraciones de 

metabolitos en sangre; también definió el concepto de dieta “saludable” 

rica en pescado, pollo, arroz, vegetales cocinados y fruta fresca, yogurt, 

queso y leche, y bajos niveles de carne y “snacks”, asociado a bajos niveles 

de saturación de ácidos grasos provenientes de los glicerofosfolípidos. 

Estos estudios dan una buena evidencia del potencial de la aplicación 

metabolómica para definir un perfil de biomarcadores que reflejan un 

patrón alimentario habitual.   
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2.2.2 BIOMARCADORES NUTRICIONALES 

 

Los biomarcadores han sido definidos por el grupo de trabajo del National 

Institute of Health (NIH) de Estados Unidos como las características 

medidas de forma objetiva y evaluadas como indicadores de procesos 

biológicos normales, procesos patológicos y respuestas biológicas a 

intervenciones terapéuticas (Group. 2001). Los metabolitos juegan un 

papel importante en sistemas biológicos y comparado con las 

aproximaciones mediante el diagnóstico clásico y los biomarcadores 

clínicos clásicos, ofrece potenciales ventajas en sensibilidad y especificidad 

(Monteiro et al. 2013) la cual apoya la viabilidad de las aproximaciones 

metabolómicas en la búsqueda y descubrimiento de nuevos 

biomarcadores.  

 

2.2.2.1 Biomarcadores para la nutrición:  

Efecto de la digestión, metabolismo y microbiota 

intestinal 

El uso de biomarcadores nutricionales puede ser utilizado como medida 

del estado nutricional y de la exposición a compuestos bioactivos en los 

alimentos; como indicador de la ingesta de alimentos; y validación de las 

medidas de ingesta nutricional. Los biomarcadores también son útiles 

cuando hay datos escasos de la composición de los alimentos.  
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I. Tipos de Biomarcadores Nutricionales  

 Biomarcadores de ingesta o exógenos 

El food metabolome se define como aquella parte del metaboloma humano 

que proviene directamente de la digestión, absorción intestinal y 

biotransformación de los alimentos y sus constituyentes ya sea por acción 

de los tejidos humanos (metabolismo del huésped) y/o por la microbiota 

intestinal (metabolismo microbiano) (Scalbert et al. 2014). Más de 25.000 

compuestos conocidos son pertenecientes a alimentos, siendo la mayoría 

metabolizados en el organismo después de su ingestión. Los 

biomarcadores detectados en el metaboloma derivados del consumo o 

ingesta de un determinado alimento o patrón alimentario, son los 

biomarcadores de ingesta o exógenos. 

 Biomarcadores de efecto o endógenos 

Además, pueden también detectarse compuestos endógenos que se han 

visto modulados por la ingesta del alimento, patrón alimentario, etc. y que 

nos proporcionan información del estado fisiológico del organismo (Rezzi 

et al. 2007). Por tanto esos metabolitos que se encuentran en un biofluído 

de forma habitual pero se ha visto modificada su excreción por la 

intervención dietética, se denomina biomarcadores de efecto o 

endógenos. Por ejemplo,  el consumo de té verde se ha visto que causa un 

cambio inmediato en la concentración de metabolitos relacionados con el 

metabolismo de la glucosa, el ciclo de los ácidos tricarboxílicos (TCA) o 

ciclo de Krebs y aminoácidos (Law et al. 2008). La RMN en este sentido, es 

una técnica muy adecuada, ya que se pueden detectar de forma habitual 

gran cantidad de compuestos endógenos presentes de forma habitual en 

orina (Bouatra et al. 2013). La presencia de varios componentes 

endógenos de una misma ruta metabólica puede sernos de gran ayuda 
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para la interpretación biológica cuando se quiere evaluar el efecto que ha 

tenido la intervención dietética en el organismo, el alimento subministrado 

o el patrón dietético.  A continuación se muestra un mapa con los 

metabolitos asignados a rutas metabólicas (endógenos), o bien 

provenientes de algún alimento (exógenos), que se han visto influidos 

después de tres intervenciones dietéticas diferentes, y las posibles 

conexiones que puede haber entre ellos (Figura 2.8).  

Este apartado se desarrolla con más profundidad en el punto 2.3 dónde se 

presenta un capítulo de libro de biomarcadores nutricionales de ingesta y 

efecto frente al riesgo de padecer una determinada enfermedad o 

patología (p. ej. en este caso enfermedad cardiovascular). 

 

Figura 2.8. Metaboloma urinario: Metabolitos endógenos situados en diferentes 

rutas metabólicas (biomarcadores de efecto), metabolitos que provienen de 

diferentes alimentos (biomarcadores de ingesta), y metabolitos provenientes de la 

dieta y metabolizados por la microbiota intestinal. TMAO: trimetilamina-N-

óxido. PAGN: fenilacetilglutamina, DHA: dihidroxiacetona. 
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II. Criterios de validación biológica y analítica para biomarcadores 

nutricionales. Adaptación de Andersen 2013 [Tesis Doctoral]. 

A) Validación biológica: 

 Relación conocida con la exposición: Se ha de comprobar que la 

asociación con la exposición al alimento y el marcador de 

exposición es causal.  

 Sensibilidad y especificidad: El marcador analizado debe ser 

exclusivo (o tanto como sea posible) a la exposición estudiada. 

Esto implica que el porcentaje de verdaderos positivos 

(sensibilidad) a la exposición, como los verdaderos negativos 

(especificidad) a la exposición, debe ser tan alta como sea posible.  

 Dosis-respuesta: Tiene que haber una correlación positiva entre el 

nivel de exposición y el nivel del marcador que se ha medido. 

 Variación Inter-individual: Debe ser investigada la principal fuente 

de variabilidad inter-individual, como el genotipo, edad, sexo, 

tabaquismo, microbiota intestinal, etc.  

 Tiempo de exposición: Un marcador de exposición debe ser 

preciso, que refleje únicamente la ingesta reciente o de larga 

duración de un alimento, el número días, meses, años de ingesta. 

El tipo de exposición de un marcador debe ser determinada.  

B) Validación analítica: 

 Muestras: Se debe definir el tiempo y tipo de muestra, como 

también las condiciones de almacenamiento y la preparación de las 

muestras. 

 Medidas definidas: El marcador debe ser cuantificable por un 

método definido y el error analítico debe ser conocido. 
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2.2.2.2. Biomarcadores para la salud:  

Concepto de fenotipo metabólico (metabotipo) 

El fenotipado metabólico (en inglés, “metabolic phenotyping”) o metabotipo 

es el resultado de la interacción entre diferentes factores (dieta, estilo de 

vida, microbiota intestinal, genética, etc.) (Calvani et al. 2010; Illig et al. 

2010) y describe un perfil metabólico característico el cual refleja la 

bioquímica, el estado fisiológico y la exposición ambiental de una 

población (Holmes et al. 2008; Rezzi et al. 2007). 

Los metabotipos humanos están determinados por la combinación de 

factores genéticos y ambientales, como pueden ser la dieta y el estilo de 

vida, representando una gran fuente de biodiversidad. La determinación 

del metabotipo en poblaciones humanas puede ser de gran interés en 

relacionar datos fisiológicos cuantitativos y bioquímicos con fenotípicos, 

genéticos y variaciones ambientales. La medición de la influencia dietética 

en el metabotipo puede proporcionar información muy valiosa y un grado 

de respuesta a la modulación dietética mostrada por los individuos. Esto 

puede, dar idea del papel que juega la dieta y la nutrición en el desarrollo 

de enfermedades y proporcionar información incluso para una posible 

nutrición personalizada (Rezzi et al. 2007). 

En nutrimetabolómica, los diferentes metabotipos individuales o 

nutritipos, pueden ayudar a entender mejor el vínculo que pueda existir 

entre la nutrición y la salud/enfermedad. 
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Figura 1.9. El metabotipo está influido por factores genéticos y de regulación a 

nivel de genes, ARN y proteínas; por la microbiota intestinal de cada individuo; 

por factores de exposición (exposoma) como los alimentos y los fármacos; y por 

factores ambientales y de estilo de vida como el ejercicio físico o mental. 

Adaptación Claus et al. 2013.  
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2.3 APLICACIÓN DE LA 

NUTRIMETABOLÓMICA EN EL ESTUDIO 

DE BIOMARCADORES NUTRICIONALES E 

IMPACTO EN LA SALUD 

Los antecedentes bibliográficos que se presentan a continuación permiten 

ver la utilización y aplicación de la nutrimetabolómica y la búsqueda de 

biomarcadores de consumo y efecto  mediante dos capítulos de libro 

dentro del contexto de los polifenoles, como biomarcadores nutricionales, 

y su efecto beneficioso en la salud. 

A continuación se presentan dos capítulos de libro: el primero se centra 

en el estudio de un alimento, el vino y los polifenoles del vino en estudios 

dirigidos y no dirigidos mediante diferentes enfoques metabolómicos. El 

segundo, engloba la aplicación de la metabolómica para la investigación de 

biomarcadores de ingesta y efecto sobre el consumo de polifenoles y la 

enfermedad cardiovascular. 

 

2.3.1 BIOMARCADORES NUTRICIONALES DE 

EXPOSICIÓN A UN ALIMENTO  

En este parte de la introducción presentada en forma de capítulo, se 

pretende introducir la aproximación nutrimetabolómica en el ámbito de la 

investigación de un alimento concreto, en este caso el vino, ya que está 

presente en gran parte del contenido de resultados de la presente Tesis 

Doctoral. 

En estos últimos años, las aproximaciones metabolómicas han iniciado 

sus investigaciones para analizar el impacto metabólico del vino y sus 

componentes (principalmente polifenoles del vino) en el organismo. Este 
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capítulo de libro pretende ilustrar mediante un enfoque metabolómico la 

interacción entre el vino y la salud. Para tratar este tema, se ha querido 

clasificar este análisis desde tres puntos de vista o enfoques: (1) 

Investigación metabolómica con vino y polifenoles derivados del vino; (2) 

Descubrimiento de biomarcadores metabolómicos de ingesta y efecto tras 

el consumo de vino; (3) Investigación dirigida y perfil metabólico del 

resveratrol sobre la interacción metabólica entre el vino y la microbiota 

intestinal. De este modo, se pretenden abarcar e ilustrar todas las 

aproximaciones realizadas en este tema. 

Así, este capítulo de libro se titula “Metabolomic approach to finding 

targets of wine benefits in human health”, capítulo 16 del libro “Wine: 

Safety, Consumer Preferences and impact on Human Health”. Springer, 

2014.  

Autores: Olha Khymenets, Rosa Vázquez-Fresno, Rafael Llorach, Mireia 

Urpi-Sarda, Mar Garcia-Aloy, Sara Tulipani, Ascensión Lupianez-Barbero, 

Cristina Andres-Lacueva.  
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Abstract:  

Metabolomics is one of the emerging “-omics” technologies that has 

great advantages for studying metabolic interaction between diet and 

human health. Over the last decade it has been successfully used in 

various wine nutritional studies, applying both hypothesis-driven and 

exploratory strategies; as a result, various aspects of the wine-human 

health interaction have been addressed. The exploration-driven findings 

provided original information on the complex metabolic relationship 

between wine and the human organism, reflected in changes in 

homeostatic metabolism and/or in immediate metabolic events, as well 

as in metabolic changes related to the efficiency and activity of gut 

microbiota. Targeted along with untargeted profiling studies provided 

new aspects on the bioavailability of wine-derived compounds and 

suggested the application of certain metabolic patterns as markers of 

wine dietary exposure. Finally, the outcomes of these studies showed 

the advantage and great potential of the application of a metabolomic 

approach in wine nutrition research with regard to understanding and 

revealing novel mechanisms underlying the health benefits of wine 

consumption and in searching for targets of wine benefits in human 

health. 

Keywords: Wine biomarkers, Combined biomarkers, Biomarker of 

consumption, Biomarker of effect   
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1. Introduction  

The past few decades were characterized by revolutionary 

developments in life science technologies. High throughput and 

efficient, robust and rapid “-omics” technologies brought many 

advantages to research, allowing global analysis of samples on different 

system levels (Kussmann et al. 2008). They technically enabled the 

profiles of specific types of molecules (DNA, RNA, proteins, lipids, 

small compounds, etc.) to be studied and came to be used as holistic 

research approaches, such as transcriptomics, proteomics, lipidomics, 

glycomics, metabolomics, etc., providing overall information about the 

status of the organism. Driven by constantly accumulating technical 

and methodological advances, the growth in “-omics” research has 

promoted its practical implementation in all the existing fields of life 

science, and nutrition is no exception (Kussmann et al. 2008; 

Kussmann et al. 2006). In fact, nutrition is probably one of the research 

fields where “-omics” approaches can bring many advantages, promote 

progression and open up new perspectives (Ordovas Munoz 2013). On 

the whole, the application of “-omics” technologies in nutrition is 

expected to stimulate exploration of the physiological processes 

involved in the interaction between nutrition and health and help to 

identify potential markers of this relationship. Basically, the principal 
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goal of their application is to support the accomplishment of the main 

objective of nutrition research – to comprehensively understand the role 

of diet in human health. In this context, metabolomics is seen as one of 

the most powerful of the “-omics” approaches, and can be widely 

applied in nutrition research (Kussmann et al. 2008; Kussmann et al. 

2006; Ordovas Munoz 2013; Llorach et al. 2012; Scalbert et al. 2014; 

Primrose et al. 2011; Gibney et al. 2005; Brennan 2013).  

Compared to other “-omics” sciences (i.e., genomics, transcriptomics, 

proteomics), a metabolomic approach has several potential advantages. 

Metabolomics involves the study of small molecules or metabolites 

present in biological samples (Brennan 2013). The metabolome, a 

whole set of metabolites, can be characterized by two components: (i) 

endogenous – metabolites defined by genetic background, age, sex, 

etc., and (ii) exogenous – metabolites appearing in our organism from 

the environment, where the most important external factor is diet 

(Scalbert et al. 2014). On the whole, the metabolome is very complex 

and is constantly varying, as it is under continuous influence from 

numerous extrinsic and intrinsic factors (Gibney et al. 2005). In this 

sense, the study of metabolites reveals useful biological information 

since metabolites represent biological intermediates and/or end points 

of biological pathways and, therefore, are implicated in the health 
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status of the organism (Brennan 2013; Llorach et al. 2012; Ordovas 

Munoz 2013). Thus, the characterization of metabolites in response to 

any kind of stimulus provides us with a snapshot of the metabolism or a 

molecular fingerprint of it, and this can serve as an index of the 

biological state of the organism (Astarita and Langridge 2013).  

Currently nutritional research is experiencing a remarkable 

transformation driven by this new technological tool (Brennan 2013; 

Astarita and Langridge 2013; Gibney et al. 2005; Ismail et al. 2013; 

Jones et al. 2012; Llorach et al. 2012). Thus, a metabolomic approach 

has been increasingly applied in the analysis of food components, the 

identification of diet-derived metabolites, the evaluation of their 

bioavailability and metabolism, the analysis of gut microbiota 

metabolic activities, and the determination of physiological response to 

a particular diet regimen, food or nutraceuticals (Astarita and 

Langridge 2013; Scalbert et al. 2014). Finally, the application of 

metabolomics to nutrition research promotes the emergence and 

expansion of a novel “-omics” discipline, “nutrimetabolomics”, 

devoted to the exploration of the complex metabolic relationship 

between nutrition and health at metabolome level. As a result, 

nutrimetabolomics forms an essential part of nutrition system biology 

(Panagiotou and Nielsen 2009; Jones et al. 2012), which is a new 
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integrating approach to studying the impact of nutrition on biological 

systems by measuring and integrating genomic, proteomic and 

metabolic data.  

In this chapter, we would like to focus on the achievements and 

perspectives to studying the impact of wine consumption on human 

well-being and health using this new methodological approach, 

metabolomics. Therefore, in the following sections we will consider the 

specificities of metabolomic analysis and we will offer an overview of 

the findings provided by applying a nutrimetabolomic approach in 

current wine research, emphasizing its relevance to understanding the 

complexity of the interaction between wine and health. 

2 Specificity of metabolomic studies 

Metabolomics in nutrition attempts to decipher metabolic alterations in 

response to a specific food ingredient, food product or diet (Kussmann 

et al. 2008; Scalbert et al. 2014). Depending on the research question, 

two analytical strategies are used in metabolomic studies: targeted and 

non-targeted (Patti et al. 2012; Zulyniak and Mutch 2011). Targeted 

analysis is a hypothesis-driven approach and is applied when a study is 

focused on the analysis of already known metabolites. It provides high-

quality (quantitative) data on compounds using dedicated and 
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optimized analytical methods. Historically targeted analysis was 

focused on studying a single or several resemble metabolites. Current 

technical progress has significantly improved the accuracy, sensitivity 

and capacity of analytical platforms, which has permitted the analysis 

of complex metabolite systems, such as pathways and classes, driven 

by both specific (targeted profiling) and exploratory (non-targeted 

profiling and fingerprinting) interests (Fernie et al. 2004).  In contrast 

to targeted analysis, non-targeted analysis is a data-driven approach, 

aimed at analysing the metabolome as broadly as possible, providing a 

holistic overview of the metabolic changes occurring under different 

conditions. Such wide-ranging metabolome screening provides only 

qualitative data, which is used for the generation of new hypotheses. 

Both approaches can complement each other in respect of providing 

question data that is relevant to research; thus, certain information 

about metabolites and related pathways that could not be gained 

through a targeted approach due to its methodological restrictions could 

be explored by untargeted analysis; and vice versa, qualitative 

information obtained from a data-driven approach could be validated 

and confirmed by targeted analysis.  

Metabolome responsiveness to external and internal stimuli is the 

fundamental asset of nutrimetabolomic studies; however, on the other 
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hand, it is a major challenge from a methodological standpoint. 

Multiple sources of metabolic variability, such as genetic 

polymorphisms, environmental conditions and feeding patterns (Kim et 

al. 2014; Nicholson et al. 2011; Floegel et al. 2013) determined by a 

variety of biological, cultural, socio-economic, psychological and 

behavioural factors (Kussmann et al. 2008), need to be carefully 

considered in the experimental design of any nutrimetabolomic study in 

order to reduce biological components in metabolic variations that are 

not linked to the dietary intervention itself (Zulyniak and Mutch 2011). 

On the other hand, the workflow procedure should be standardized as 

well to minimize the technical variability component in the global 

system of metabolic variation (Kim et al. 2014; Burton et al. 2008; 

Zulyniak and Mutch 2011; Issaq et al. 2009).    

A five-step workflow is typically applied in metabolomic studies, 

including nutrimetabolomic ones (Llorach et al. 2012; Brennan 2013): 

(i) sample collection; (ii) sample preparation; (iii) data acquisition; (iv) 

data analysis; and (v) biological interpretation of the obtained results.  

The choice of sample type, preparation, separation platform and 

analytical instrumentation should be considered in respect of obtaining 

high-quality data used for analysis, especially in untargeted 
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metabolomic analysis, and will be defined by the objectives of the 

study (Patti et al. 2012; Zulyniak and Mutch 2011; Tulipani et al. 2013; 

Issaq et al. 2009). Blood (serum and plasma), reflecting mainly 

instantaneous metabolic events and dynamics of nutrient and 

metabolite flow in the inter-organ metabolism (Kussmann et al. 2008) 

or information stemming from prolonged nutrient exposure (Zulyniak 

and Mutch 2011), and urine, providing a time-averaged representation 

of recent homeostatic metabolic changes and of gut microbial 

metabolic activities (Kussmann et al. 2008; Bouatra et al. 2013), are 

among the first-choice samples used in nutrition research. In addition to 

their relevant physiological meaning for nutrition, these biofluids are 

obtained in a non-invasive way using well-standardized sampling 

protocols, which make them widely used in human intervention and 

epidemiological studies and, consequently, in nutrimetabolomic 

studies. However, depending on the initial biological question, other 

types of samples could be used in nutrition research (Gibney et al. 

2005; Jenab et al. 2009), including faecal samples, increasingly applied 

to study information on metabolic gut health, digestive efficiency and 

the activity of gut  microbiota (Kussmann et al. 2008). 

Any type of biosample is characterized by its inherent metabolome 

complexity. Sample preparation methods depend on the sensitivity and 
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specificity of the selected analytical techniques and consist of 

extracting analytes from the biological matrix and bringing them into a 

format compatible with the analytical technique used (Fernández-

Peralbo and Luque de Castro 2012; Tulipani et al. 2013; Issaq et al. 

2009). Various technical platforms are applied in metabolome analysis, 

among which mass spectrometry (MS), coupled to separation 

techniques such as gas (GC) or liquid (LC) chromatography, and 

nuclear magnetic resonance spectrometry (NMR) are the most 

commonly used (Ismail et al. 2013; Kussmann et al. 2008; Zulyniak 

and Mutch 2011; Issaq et al. 2009). However, none of the currently 

existing analytical platforms are able to measure the whole metabolome 

(Brennan 2013; Issaq et al. 2009). Each technology has its own 

advantages and disadvantages, reflected in its capacity to detect specific 

types of compounds (Issaq et al. 2009), and therefore they provide 

different sets of information, some parts of which could be overlapped. 

To obtain optimal coverage of the metabolome, especially in non-

targeted analysis, a combination of several platforms could be used in 

metabolomic studies (van Dorsten et al. 2010; Jacobs et al. 2012a). 

Metabolomic studies, especially non-targeted ones, generate huge 

amounts of data, which should be carefully preprocessed prior to being 

analysed in order to transform the data in the data set into more 
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comparable formats in order to ease and improve its analysis 

(Smolinska et al. 2012; Issaq et al. 2009). The quality of generated data 

is monitored by applying specific controls (Gika et al. 2008). While 

data obtained from targeted profiling normally could be treated by 

applying univariate statistical analysis, the complexity of metabolic 

profiling very often requires data mining techniques based on 

multivariate statistical methods (Issaq et al. 2009; Trygg et al. 2007). A 

set of unsupervised methods (pattern recognition and clustering 

analysis, without prior knowledge of sample class) and supervised 

methods (several discriminant analyses based on previously predefined 

classes of samples) could be applied to data in order to evaluate 

alteration in metabolic signatures or assess possible metabolic markers, 

respectively. Any supervised modelling used for identifying 

metabolites that differ between studied groups should be validated, in 

order to minimize false positive discoveries. The differential signals 

recognized by multivariate analysis should be further identified, by 

applying a series of analytical and computational approaches, combined 

in a multistep identification process (Llorach-Asuncion et al. 2010; 

Smolinska et al. 2012). In many cases, metabolites can be positively 

identified if their orthogonal measures (retention time, mass spectrum, 

accurate mass, MS/MS fragmentation, isotope abundance pattern or 
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chemical shifts, peak intensities and spin coupling patterns) match a 

known standard or literature values, otherwise they are marked as 

unknowns, which could be previously reported but not identified or de 

novo described (Wishart 2011). Identified altered metabolites should be 

investigated in terms of their correspondence to specific metabolic 

pathways in order to make a biological interpretation of the metabolic 

alteration and to draw conclusions about its relevance to human health. 

3. Metabolomic approach in studying the interaction 

between wine and health  

Over the last decade, the metabolomic approach also started to be 

applied in the investigation of the metabolic impact of wine and its 

components (principally wine polyphenols) on the human organism. 

Several human metabolomic studies, as shown in Table 16.1, have so 

far been conducted in wine nutrition research targeting diverse subjects. 

For reviewing purposes we have combined them according to the 

methodological approaches applied, and research focus addressed, into: 

wine- and grape-derived polyphenols (PPh) metabolomic research 

(Section 3.1), discovery of wine consumption and effect biomarkers 

(Section 3.2), resveratrol metabolism profiling (Section 3.3) and 

targeted research on the metabolic interaction between microbiota and 

wine (Section 3.4).  
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Suggested place for Table 16.1 

3.1. Metabolic imprints of wine polyphenol consumption  

A number of metabolomics studies were conducted by a group from the 

Netherlands in which the effect of red wine- and grape-derived PPh 

consumption on human host and gut bacterial metabolism was studied 

using 
1
H-NMR spectroscopy on its own or in combination with GC-

MS, LC-MS untargeted and targeted approaches in order to increase the 

coverage of the metabolome and to expand the interpretation of 

nutritional intervention (van Dorsten et al. 2010; Jacobs et al. 2012b; 

Jacobs et al. 2012a; Jacobs et al. 2008). In their first work (Jacobs et al. 

2008) (Table 16.1, N1), designed as a methodological study aimed at 

developing and validating the NMR-based untargeted metabolome 

profiling of faeces, the impact of wine and grape juice extracts on 

human faecal metabolome was evaluated in samples collected in a 

midterm randomized crossover intervention study. Methodologically, 

the study was performed by using differential polarity extraction 

procedures, which enabled the detection and analysis of a relatively 

wide range of metabolites with different physicochemical properties, 

including polar compounds such as short-chain fatty acids (SCFA), 

organic acids, amino acids, trimethylamine, ethanol, glycerol and 
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glucose, and less polar compounds such as cholate, lipids, bile acids 

and phenolic acids. As a result, more elaborated NMR-based profiling 

of faecal samples provided a holistic view on the fermentation products 

of dietary components and the activity of microbiota. The application 

of an advanced approach revealed that, in contrast to GJX (grape juice 

extract), a 4 wk consumption of MIX (mix of grape juice and wine 

extracts) induced significant changes in NMR metabolome profiles of 

faeces. Some interesting results on the interaction between wine 

polyphenols and microbiota were reported. Thus, the reduction of 

isobutyrate was monitored after MIX consumption, which was related 

by authors to the inhibition of protein fermentation by wine extract 

PPh. The wine part of the MIX extract contained roughly 100 times 

more catechin than the grape juice part. Since no such changes were 

observed after GJX consumption, the catechin content of the wine 

extract was linked to the isobutyrate effect, and thus it was suggested 

that it was able to modulate the microbial ecology of the gut. Other 

interesting observations were related to the variability of metabolomic 

profiles. Thus, interindividual variability was related to metabolite 

concentration rather than to metabolite composition, suggesting that 

different colonic microbiota share general biochemical characteristics, 

whereas high intra-individual variability in faeces metabolome 
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indicated that diet and lifestyle greatly affect the metabolome, 

suggesting that they should be considered carefully in the design of 

nutrimetabolomic studies. 

A global metabolite profiling of 24 h urine was studied by the group in 

a subsequent study (van Dorsten et al. 2010) (Table 16.1, N2) in order 

to investigate the urinary excretion of phenolic acids of microbiota 

origin and to study changes in other urinary metabolites that could 

signal an impact of grape PPh intake on (metabolic) health status. As in 

the previous study, contrasting MIX with GJX intervention enabled 

researchers to set aside those effects provoked by the consumption of 

wine-derived PPh. The multivariate analysis of global 
1
H-NMR 

profiling revealed that the consumption of wine PPh within complex 

extract resulted in significant increase of hippuric acid (HipAc) and 4-

hydroxyhippuric acid (4-OHHipAc) in 24 h urine. Due to the limited 

sensitivity of the NMR technique in the detection of phenolic acids, a 

more sensitive GC-MS targeted approach (Grun et al. 2008) was used 

to complement the analysis. As a result, about 18 different phenolic 

acids were found to be significantly elevated due to both interventions. 

However, HipAc (already in agreement with the NMR findings), 3-

hydroxyphenylpropionic acid (3-OHPhPrAc), 3,4-

dihydroxyphenylpropionic acid (3,4-diOHPhPrAc) and 1,2,3-
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trihydroxybenzen (1,2,3-triOHBenzen) were associated only with the 

consumption of MIX (Table 16.1, N2), which was related to its higher 

wine-derived procyanidin and catechin content. In addition to giving 

insights into the metabolic degradation of grape and wine PPh in 

humans, this metabolomic study has also demonstrated changes in 

endogenous urinary metabolites. A slightly different effect between 

consumption of the two extracts on endogenous metabolite excretion 

was also related to differences in the PPh content of these interventions. 

Thus, NMR detected an increase in urinary excretion of citrate after 

MIX intake, suggesting that wine PPh could have an impact on 

mitochondrian tricarboxylic acid (TCA) cycle turnover. The GC-MS 

targeted profiling further advocated changes in the TCA cycle by 

monitoring the elevation of other urinary TCA intermediates, such as 

isocitrate. In addition, NMR metabolome profiling showed that MIX 

supplementation was associated with raised excretion of betaine, an 

important methyl donor and a regulator of homocysteine homeostasis 

and to a lesser extent trigolline, a metabolite of niacin (vit B3). 4-

hydroxymandelic (4-OH-mandelic) and 3-methoxy-4-hydroxymandelic 

(3-MO-4-OH-mandelic, vanillylmandelic) acids, metabolites of 

catecholamines, detected by GC-MS, were also elevated due to the 

MIX consumption. Thus, authors suggested that endogenous biological 
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pathways, such as phenylalanine metabolism, biogenic amines and 

catecholamine metabolisms, could be modulated by the consumption of 

wine PPh.  

In a subsequent study (Jacobs et al. 2012a) (Table 16.1, N3), the group 

tried to identify phenolic metabolites, known to originate from gut 

microbial fermentation, in both urine and plasma after 4-day 

consumption of a mix of wine and grape juice extracts (WGM) similar 

to the  previous study . A combination of specific sample preparation 

with both targeted and untargeted mass-spectrometric approaches was 

used to achieve optimum profiling of interesting metabolites. Urine 

profiling by targeted GC-MS detected several phenolic acids as the 

most relevant for gut microbiota fermentation of the consumed PPh; 

however, the origin (wine or grape juice extract) of the detected 

phenolic acids remained unclear. A wide range of metabolites involved 

in many different metabolic pathways was analysed in this study with 

the aim of generating new hypotheses on the mechanism of action of 

ingested polyphenols. The most noticeable were changes in microbial 

fermentation products of aromatic amino acids (Table 16.1, N3), which 

were in line with changes observed in faeces (Jacobs et al. 2008). In 

addition, the reduction, detected in this study, in urinary 1-

methylhistidine, a metabolite of dietary protein, and in tyrosine, 
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threonine and lysine plasmatic levels, also supported the idea of the 

ability of PPh to influence protein digestibility. These data led the 

authors to the hypothesis that wine and grape PPh or their microbial 

metabolites may benefit human health by reducing colonic protein 

fermentation and/or changing microbial amino acid metabolism. These 

results encourage the follow-up and study of the cross-talk between the 

gut microbial metabolism and host metabolic response following PPh 

and protein consumption. A subtle alteration in the urinary levels of 

3,4-dihydroxyphenylglycol (3,4-diOHPhglycol) was observed (Table 

16.1, N3) that suggested that wine PPh, most probably due to the 

presence of tyramine, might influence, through norepinephrine, 

turnover of catecholamine metabolism. The reduction of plasmatic 

sphingomyelin, two lysophosphatidylcholines and two 

phosphatidylcholines was detected and this, according to the authors, 

might indicate that wine and grape PPh affect the inflammatory 

signalling cascade, possibly at the mucosal gastrointestinal barrier.  

The main pitfalls of conventional NMR metabolome profiling, i.e. 

limited sensitivity and signal overlapping, could be partially overcome 

by the application of SPE sub-profiling of urine, which was 

demonstrated in the latest study of the group (Jacobs et al. 2012b) 

(Table 16.1, N4). The methodological upgrade consisted in the 
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application of different polarity fractions obtained by automated SPE to 

NMR analysis in order to enable more accurate quantification and less 

ambiguous identification of metabolites. This methodological 

improvement was tested on 24-hour urine samples collected in a short-

term (4 days) crossover placebo-controlled intervention trial in which 

volunteers consumed a PPh-rich mixture of red wine and grape juice 

extracts (WGM) in two different food matrixes: water and soy drink. 

As a result, the increase in urinary excretion of several microbiota-

derived phenolic acids (Table 16.1, N4), normally undetectable by 

conventional NMR, was monitored. These changes were related to 

WGM consumption, independently of the food matrix applied. 

However, on the other hand, it was observed that soy drink induced an 

excretion of aconitate, citrate and trigonelline, suggesting that 

endogenous metabolism was affected possibly via the tricarboxylic 

cycle (TCA). This could be very important, since earlier studies (van 

Dorsten et al. 2010) suggested that the TCA cycle was a putative target 

for wine PPh consumption. Consequently, the issue of the suitability of 

soy drink as a potential carrier for wine and grape PPh should be 

studied further. In this respect, some metabolic issues should be 

additionally clarified, since even under recent upgrades, the methods 

had restricted sensitivity to some lower abundant metabolites of WGM 
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origin, endogenous compounds and some soy-derived PPh metabolites. 

On the whole, the study opened encouraging prospects for the technical 

improvement of NMR-based compound detection and analysis, aimed 

at providing better access for the analysis of metabolites involved in the 

interaction between diet and health. 

3.2 Impact of wine consumption on human metabolome 

In parallel to nutrimetabolomic studies focused principally on the PPh 

component of wine and grape juice extracts, a couple of untargeted 

studies on complex wine were performed by our group (Vázquez-

Fresno et al. 2014; Vazquez-Fresno et al. 2012) using a conventional 

1
H-NMR-based untargeted approach (Table 16.1, N5 and N6). The 

individual and combined impacts of the two principal bioactive parts of 

wine, alcohol and PPh, on human urinary metabolome were evaluated 

in the first study (Vazquez-Fresno et al. 2012) (Table 16.1, N5) by 

analysing 24-hour urine samples after midterm (4 wk) intervention with 

red wine (RWA) at real-life doses, which was performed in parallel 

with dealcoholized red wine (RWD) (the same PPh content) and gin 

(ethanol control) treatments in a randomized crossover study. The 

detection of tartaric acid, a major acid in grapes and also a chief 

component of wine, after RWA and RWD intake was related to wine 
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PPh consumption, whereas ethanol was related to alcohol component of 

wine, and was obviously also detected after gin consumption. Two 

recognized colonic microbiota PPh metabolites, hippuric acid (HipAc) 

and 4-hydroxyphenylacetic acid (4-OHPhAtAc), were related to the 

consumption of the PPh content of wine (Table 13.1, N5). However, in 

contrast to 4-OHPhAtAc, which also increased after RWA 

consumption, HipAc did not change as a result of this treatment, 

suggesting that the alcohol content of wine might have some impact on 

the metabolic pathway related to the production of this compound. As a 

result, the study reported on the following markers of red wine 

consumption:  tartaric acid, as a wine-derived compound, 4-OHPhAtAc 

related to the gut metabolism of wine PPh, and ethanol as the principal 

metabolite of wine alcohol. Shortly after this study, urinary tartaric acid 

was confirmed as a sensitive and specific dietary biomarker of wine 

consumption in a randomized crossover feeding trial (Regueiro et al. 

2014). Finally, based on the obtained results, it was also projected that 

a combination of tartrate and ethanol markers could also be used in the 

monitoring of global compliance to wine dietary intervention. In fact, 

in our second study (Vázquez-Fresno et al. 2014), the combined 

biomarker model was successfully developed based on the previous 

intervention study. Ethanol glucuronide, a principal metabolite of 
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ethanol, was identified and in combination with tartaric acid was shown 

to be a strong NMR-detected biomarker for wine consumption not only 

in a controlled intervention study with wine but also in a cohort study 

involving free-living subjects (Table 16.1, N6). Moreover, this 

“tartrate-ethyl glucuronide” model, being more sensitive than 

individual markers themselves, showed a promising performance since 

its sensitivity accounted for discrimination of up to 3 days post-

consumption of one glass of wine in a free-living population. So far, 

only resveratrol and resveratrol metabolites fulfil the criteria to be 

considered as nutritional biomarkers of wine consumption for 

application in epidemiological studies (Zamora-Ros et al. 2009). These 

findings provided wine nutritional research with promising biomarkers, 

which could be used alone or in combination with classical dietary 

assessment methods in clinical and epidemiological studies in order to 

be able to estimate more precisely the relationship between wine and 

health.  

An endogenous product of first-step catabolism of branch-chain amino 

acids (BCAA), 3-methyl-2-oxovalerate, was identified in urine after 

consumption of wine in an intervention study (Vazquez-Fresno et al. 

2012; Vázquez-Fresno et al. 2014) (Table 16.1, N5 & N6). 

Interestingly, this metabolite was also elevated in the group of wine 
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consumers from the epidemiological study (Vázquez-Fresno et al. 

2014) (Table 16.1, N6), thus behaving really as a robust marker of the 

effects of wine consumption. In general, elevated levels of BCAA 

could be related to a decrease in their metabolic rate, which is 

associated with health-compromising statuses such as insulin 

resistance, diabetes, cardiovascular disease, etc. (Batch et al. 2014). 

The increase of urinary 3-methyl-2-oxovalerate levels detected in both 

studies could suggest that the induction of BCAA catabolism by wine 

PPh components has benefits for health, which should be studied in 

further investigations. On the whole, the results of these two studies 

showed the capacity of a conventional NMR-based untargeted 

approach to obtain a comprehensive metabolome picture including food 

metabolome and endogenous biomarkers of moderate wine intake, 

thereby fully supporting the application of this approach in complex 

clinical or epidemiological studies.  

3.3 Metabolomics in Resveratrol Research  

Resveratrol is a natural stilbene with specific physicochemical 

properties responsible for its biological activity (Szekeres et al. 2010). 

Interest in resveratrol as a principal bioactive compound of wine lies in 

a reductionist approach, which investigates the beneficial health 
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impacts of individual wine PPh as the main factors responsible for the 

“French paradox” effect (Renaud et al. 1998; Chiva-Blanch et al. 

2013). In this respect, resveratrol has been and is extensively studied 

for its biological activity in relation to the observed benefits of wine 

consumption for health (Delmas et al. 2011). Although this PPh is also 

present in some other foods, wines are the most important source of 

resveratrol in people´s diet (Zamora-Ros et al. 2008). Thus, resveratrol 

was shown to be a good marker of dietary intake of wine in both 

interventional (Zamora-Ros et al. 2006) and epidemiological studies 

(Zamora-Ros et al. 2009). In fact, the latter study (Zamora-Ros et al. 

2009) showed that using resveratrol metabolites, instead of single 

resveratrol, could increase the ability to discriminate between wine 

consumers and non-wine consumers even in a free-living population.  

Previous studies showed an extensive metabolic conversion of dietary 

resveratrol consumption (Delmas et al. 2011; Andres-Lacueva et al. 

2009). Consequently, the role of resveratrol metabolism became 

recognized both in relation to its biological activity and human health 

interactions (Delmas et al. 2011) and as a good marker of wine 

consumption (Zamora-Ros et al. 2009). In contrast to other wine PPh, 

resveratrol metabolites could not be monitored by conventional non-

targeted metabolomic approaches (NMR- and MS-based), principally 
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due to the relatively low concentrations of bioavailable resveratrol 

metabolites, in addition to specific technical limitations of these 

approaches. In this respect, more sensitive targeted profiling of 

metabolites is a method that can provide a comprehensive overview of 

the complexity of resveratrol metabolism. Recently two LC-MS-based 

targeted studies evaluating complex profiles of metabolites provided 

updated information on resveratrol metabolism in humans (Rotches-

Ribalta et al. 2012b; Rotches-Ribalta et al. 2012a). In the first study 

(Table 16.1, N7), the pharmacokinetics of plasmatic and urinary 

resveratrol metabolic profiles was studied after moderate consumption 

of red wine. Seventeen metabolites of resveratrol (12 metabolites) and 

piceid (5 metabolites) were identified (Table 16.1, N7). This was the 

first pharmacokinetics study to consider such a large metabolic profile 

of resveratrol and piceid in humans after an acute intake of RWA in 

moderate doses. Later, in a second study (Rotches-Ribalta et al. 2012b) 

(Table 13.1, N8), resveratrol metabolite profiling was extended by 

refining the sample preparation procedure. Thanks to the availability of 

some standards, an optimized methodology permitted more accurate 

identification and quantification of sulphoconjugated metabolites (e.g. 

disulphated and sulphoglucuronidated), which were previously 

underestimated, but whose impact could be significantly relevant to 
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human health through the modification of resveratrol stability, chemical 

structure, transport and metabolism at the cellular level of the organism 

(Delmas et al. 2011; Patel et al. 2013). In total, 21 different resveratrol 

metabolites, including those formed by gut and microbiota metabolism, 

were included in the targeted resveratrol profiling of 24 h urine samples 

from the crossover intervention study with a 4 wk intake of red wine 

(RWA) and dealcoholized red wine (RWD) with the same PPh content. 

Targeted profiling of urinary resveratrol metabolites showed that the 

alcohol component of wine did not affect the resveratrol bioavailability, 

either in total or as a composition of its various metabolites. On the 

whole, these studies presented a focused resveratrol metabolism 

profiling approach, which is not only able to provide a global sum of 

the total metabolites, which is of important value for resveratrol 

bioavailability estimation, but also show the importance of each 

individual resveratrol metabolite in metabolism and the health effect of 

wine-derived resveratrol.       

3.4 Application of targeted metabolomics in exploring wine-

microbiota interaction 

Recent interest in the role of colonic microbiota in the bioavailability 

and bioactivity of dietary PPh (Cardona et al. 2013; Etxeberria et al. 
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2013) has encouraged further investigation into the metabolic fate of 

grape- and wine-derived PPh in the human organism. Previously, 

studies tended to evaluate the microbiota-mediated interaction between 

wine and health mainly through a reductionist approach, focusing on 

single components of wine as its primary PPh, such as resveratrol 

(Bode et al. 2013), catechin and procyanidins (Gonthier et al. 2003), 

anthocyanin (Forester and Waterhouse 2008), etc., or vice versa on 

activities of specific strains of colonic microbes (Barroso et al. 2013). 

However, the high complexity of gut microbiome and its high 

interindividual variability challenge such evaluations; in addition, the 

impact of wine as a complex food could not be explained. The 

application of metabolomic approaches opens up the opportunity to 

have a more holistic look at the issue (Moco et al. 2012).  

The composition of microbial phenolic metabolites in faecal samples 

collected after regular consumption of either red wine (RWA), 

dealcoholized red wine (RWD) or gin (GIN) was analysed using 

targeted LC-MS (Jimenez-Giron et al. 2013) in a pilot crossover study 

(Table 16.1, N9). For this purpose, the method for detecting and 

quantifying 60 different phenolic metabolites in faeces was earlier 

developed and validated (Sanchez-Patan et al. 2011). The analysis 

showed that the microbial metabolic profile of faeces was substantially 
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modified after moderate intake of red wine, either dealcoholized or not, 

and 8 phenolic acids were significantly increased. Metabolites derived 

from the catabolism of both flavan-3-ols and anthocyanins seemed to 

contribute to these changes. According to the results of the study, the 

bioavailability and biotransformation of red wine PPh by gut 

microbiota, and likewise resveratrol (Rotches-Ribalta et al. 2012b), 

were not affected by the alcoholic matrix of the wine. Large inter-

individual differences in the formation of microbial metabolites after 

each red wine intervention, but not after gin intervention, were related 

to variations in the microbiota composition among subjects.  

The developed targeted analysis was applied by the same group in a 

larger study with 41 volunteers (Munoz-Gonzalez et al. 2013) (Table 

16.1, N10). This time, changes in the microbial-derived phenolic 

metabolite profile of faeces due to moderate 4-week red wine 

consumption were monitored in a parallel-armed study. Of 60 targeted 

compounds, 35 were identified in all faeces samples. No detectable 

amounts of the phenolic compounds present in wine, such as 

anthocyanins, flavan-3-ols and stilbenes, were found in the faecal 

samples, suggesting their extensive catabolism by colonic microbiota. 

Ten compounds, mainly benzoic and 4-hydroxyvaleric (4-OH-valeric) 

acids (Table 16.1, N10), showed a statistically significant increase after 
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the wine intake. Authors reported that red wine consumption increased 

the total phenolic metabolite content of faeces to varying degrees. 

According to their gut microbial capacity to metabolize wine PPh, 

individuals were tentatively classified into three “metabotypes” (Bolca 

et al. 2013)  by μg of wine-derived total PPh detected per g of faeces: 

1) low (<500 μg /g), 2) moderate (500–1000 μg /g), and 3) high (>1000 

μg /g) metabolizers. Thus, these results supported a hypothesis on the 

existence in the human population of different PPh-metabolizing 

phenotypes (van Velzen et al. 2009). Although these data should be 

confirmed and better explored in a larger intervention study, they 

already carry great significance when considering individual PPh-

metabolizing phenotypes in wine-health interaction studies. In general, 

these two targeted metabolomic studies on faeces confirmed that gut 

microbiota is among the principal objects of wine PPh action.   

The scientific community has become aware that the microbe-derived 

metabolites of PPh represent a large proportion of wine PPh intake, 

impacting on their bioavailability and potentially exhibiting some 

bioactive effects (Forester and Waterhouse 2009; Monagas et al. 2010). 

Analysing bioavailability through monitoring host and microbiota-

derived metabolites together, we can reveal the main protagonists of 

corporative interaction among wine PPh and microbiota and human 
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health, in addition to obtaining valuable information on the microbiota 

catabolic activity on wine PPh. Led by this idea, the host and 

microbiota metabolites of consumed red wine PPh formed within and 

excreted in urine from our organism were studied using a metabolomic 

targeted approach in our group (Boto-Ordonez et al. 2013) (Table 16.1, 

N11). The wide-ranging urinary metabolomic fingerprint of phenolics 

(n=61) was monitored by a specially developed LC-MS technique in 

enzymatically hydrolyzed and non-hydrolyzed 24 h urine samples 

collected before and after a regular 4 wk intake of dealcoholized red 

wine (RWD). As a result, 37 enzymatically deconjugated and 24 

conjugated metabolites were detected, of which 49 were increased after 

RWD consumption, pointing to a considerable complexity of wine PPh 

microbial catabolism (Table 16.1, N11). So far, this targeted profiling 

has provided the most complete urinary phenolic metabolic fingerprint 

after wine consumption. The highest percentage of increase 

corresponds to microbial metabolites derived from flavan-3-ol and 

anthocyanin degradation. Some of the detected wine PPh microbial 

catabolites were recently shown to exert specific microbiota-directed 

bioactivities in in vitro (Sanchez-Patan et al. 2012) and in vivo (Boto-

Ordonez et al. 2014)  studies. In this way, wine PPh can beneficially 

interplay with microbiota activity with respect to human health. Some 



Antecedentes bibliográficos  

 

80 

such interplays were recently reported when substantial changes in the 

gut miocrobiota provoked by wine consumption were associated with 

certain health-relevant changes in the human organism (Queipo-Ortuno 

et al. 2012; Clemente-Postigo et al. 2013). Therefore, microbiota could 

be seen not only as a new metabolic organ of wine PPh but also as a 

target of their action with respect to health benefits for humans.  

As a final point, these studies showed the potential of a targeted 

metabolomic approach in wine-microbiota research focused primarily 

on evaluating the complexity of wine PPh metabolism and on detecting 

wine colonic metabolites as potentially bioactive molecules within the 

human organism both systemically and at the level of colon.  

Suggested place for Figure 16.1 

4 Conclusions  

The nutrimetabolomics studies, so far performed in wine nutrition 

research, showed that the consumption of wine and wine-derived PPh 

impact strongly on our metabolism, provoking global changes in both 

exogenous and endogenous metabolites. Thus, alterations in 

homeostatic metabolism and in immediate metabolic events were 

observed. Moreover, the gut microbiota metabolic efficiency and 
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activity were also affected. These findings provided information on the 

complex metabolic relationship between wine and the human organism. 

In addition, targeted metabolomic studies on wine PPh and their 

metabolites suggested the application of metabolic patterns of 

resveratrol and other wine-derived PPh as markers of wine dietary 

exposure, which is an important step forward toward more accurate 

assessment of wine effects in future clinical and epidemiological 

studies. The main findings thus far of wine metabolomic research are 

briefly summarized in Figure 16.1. Finally, the outcomes of these 

studies showed the advantage and great potential of the application of a 

metabolomic approach in wine nutrition research, especially in 

understanding and revealing novel mechanisms underlying the health 

benefits of wine consumption and in searching for targets of wine 

benefits to human health. 
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2.3.2 BIOMARCADORES NUTRICIONALES DE 

EXPOSICIÓN A COMPUESTOS BIOACTIVOS E 

IMPACTO EN LA SALUD 

En los últimos años, un gran número de estudios de intervención y 

estudios epidemiológicos ha proporcionado nuevas evidencias sobre las 

propiedades beneficiosas de los polifenoles de la dieta en la reducción del 

riesgo de enfermedad cardiovascular. Aun así, es necesario que se invierta 

en la investigación para descubrir y validar nuevos biomarcadores de la 

ingesta de polifenoles y su efecto en fomentar la salud cardiovascular. Para 

afrontar el reto con éxito, el uso de las tecnologías –ómicas emergentes y 

los enfoques generadores de hipótesis son muy esperanzadores. 

Particularmente, la metabolómica, a pesar de que es la más joven de las 

ómicas, ha tenido grandes éxitos en varias aplicaciones para la 

identificación de potenciales biomarcadores relacionados con la 

predicción, el diagnóstico temprano y la prognosis de la enfermedad 

cardiovascular (ECV). Este capítulo pretende hacer una visión global de la 

aplicación de las aproximaciones en metabolómica para el descubrimiento 

de biomarcadores de polifenoles y ECV, además de sus implicaciones en 

la evaluación de riesgo cardiovascular.  

Así, este capítulo de libro se titula “Emerging Applications of 

Metabolomics to Polyphenols and CVD Biomarker Discovery” y ha sido 

publicado en el libro que lleva como título “Polyphenol in Human Health 

and Disease” (Volumen 2), editado por Ronald Ross Watson, Victor R. 

Preedy y Sherma Zibaldi, en Academic Press, de la editorial Elsevier. 

(2014). ISBN: 978-0-12-398472-2. 

Autores: Rosa Vázquez-Fresno, Sara Tulipani, Olha Khymenets, Mireia 

Urpi-Sarda, Mar Garcia-Aloy, Montse Rabassa, Maria Boto-Ordoñez, 

Maria Rotches-Ribalta, Rafael Llorach and Cristina Andres-Lacueva. 
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HIPÓTESIS  

 

Esta Tesis Doctoral se desarrolla a partir de las siguientes hipótesis de 

partida: 

- Los biomarcadores nutricionales evaluados en estudios clínicos de 

intervención nos proporcionarán medidas del estado nutricional y de 

salud de los individuos. El estudio de biomarcadores nutricionales 

mediante una aproximación metabolómica con resonancia magnética 

muclear nos permitirá observar cambios en el perfil metabólico de los 

individuos.  

 

- El poder predictivo de los biomarcadores nutricionales evaluados en 

una población se reproducirá en otras poblaciones. La identificación y 

validación de biomarcadores nutricionales en diferentes poblaciones 

será una herramienta robusta de medida de ingesta alimentaria y de 

hábitos dietéticos.  

 

- En una misma población existirán diferentes respuestas de modulación 

de la dieta debido a las diferencias interindividuales. Estas diferencias 

interindividuales se caracterizaran por diferentes fenotipos metabólicos 

que permitirán evaluar el efecto de una intervención nutricional de 

manera personalizada. Este hecho ayudará a una mejor comprensión 

entre la relación nutrición y salud. 
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HYPOTHESES 

 

This doctoral thesis presents the following hypotheses: 

- Nutritional biomarkers evaluated in clinical intervention studies will 

provide us with a measure of nutritional and health status. The study 

of nutritional biomarkers using a metabolomics approach based on 

nuclear magnetic resonance will reveal metabolic profile changes in 

the individuals. 

 

- The predictive power of nutritional biomarkers evaluated in a 

population will be replicated in other populations. The identification 

and validation of nutritional biomarkers in different populations will 

be a robust tool for measuring food intake and dietary habits. 

 

 

- The same population will have different responses to modulations in 

diet due to interindividual differences. Their interindividualities will 

be characterized by different metabolic phenotypes that reflect the 

effect of personalized nutritional intervention. These studies will help 

to better understand the link between nutrition and health. 

-  
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OBJETIVOS 

 

El objetivo principal de esta Tesis Doctoral es identificar biomarcadores 

de ingesta y de efecto en perfiles metabólicos urinarios desde un enfoque 

metabolómico por Resonancia Magnética Nuclear (RMN). 

Para la consecución de este objetivo principal se han planteado los 

siguientes objetivos específicos: 

 Desarrollar e implementar una metodología óptima mediante 

RMN para la preparación, procesado y análisis de muestras de 

orina en estudios nutricionales. 

 Analizar el metaboloma urinario después de una intervención 

nutricional y evaluar el efecto que tiene la matriz alimentaria sobre 

él (publicación 1). 

 Determinar el poder predictivo de biomarcadores nutricionales en 

estudios de intervención y en estudios observacionales 

(publicación 2). 

 Diferenciar fenotipos metabólicos dentro una misma población a 

partir de marcadores bioquímicos clásicos y explorar el efecto de 

una intervención dietética sobre dichos fenotipos (publicación 3).  

 Estudiar el metaboloma urinario tras un período de intervención 

con un complemento alimenticio (probiótico) y su impacto en la 

salud (publicación 4). 

 Establecer marcadores de patrones nutricionales concretos, 

observados en el perfil urinario de una población con una 

intervención dietética de larga duración (3 años de seguimiento) 

(publicación 5).  
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AIMS 

 

The main objective of this thesis is to identify biomarkers of intake and 

their effect on urinary metabolomic profiles through a metabolomics 

approach using nuclear magnetic resonance (NMR). 

To address this main objective, the following specific objectives have been 

raised: 

• Develop and implement an optimal NMR methodology for the 

preparation, preprocessing and analysis of urine samples in 

nutritional studies. 

• Analyze the urinary metabolome after nutritional intervention and 

assess matrix effects (Paper 1). 

• Determine the predictive power of nutritional biomarkers in 

intervention and observational studies (Paper 2). 

• Differentiate metabolic phenotypes within the same population 

from classical biochemical markers and explore the effect of 

dietary intervention on these phenotypes (Paper 3).  

• Study the urinary metabolome and its impact on health after a 

period of intervention with a probiotic food supplement (Paper 4).  

• Establish specific markers of nutritional patterns observed in the 

urinary profile of a population with a long-term dietary 

intervention (3-year follow-up) (Paper 5).  
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4.1 ANÁLISIS METABOLÓMICO NO 

DIRIGIDO POR RESONANCIA MAGNÉTICA 

NUCLEAR 

 

4.1.1 METODOLOGÍA ANALÍTICA 

4.1.1.1 Preparación de las muestras 

El análisis de las muestras biológicas provenientes de los estudios 

presentados se realizó siguiendo el protocolo metodológico de Beckonert 

et al. (Beckonert et al. 2007), se desarrolló y optimizó para los objetivos de 

la presente Tesis Doctoral. El método consiste en la preparación de la 

muestra para su posterior análisis mediante el espectrómetro de RMN 

(500MHz) instalado en los servicios científico-técnicos del Parc Científic de 

Barcelona.  

Se descongelaron las muestras de orina de los voluntarios gradualmente a 

4º C dentro de frigorífico, se agitaron mediante “vortex” y se 

centrifugaron a 13.200 revoluciones por minuto (rpm) durante 5 min y 

una temperatura de 4º C. La centrifugación se utiliza para evitar la 

presencia de cualquier compuesto particulado que pueda afectar a la 

calidad del espectro (Beckonert et al. 2007). Se cogió el sobrenadante de la 

centrifugación, a la que se le adicionó 120 µL de solución tampón 

compuesta por: 1,5 M de fosfato potásico monobásico (KH2PO4), 2 mM 

de azida sódica (NaN3) y 0.1% de 3-(trimethylsilyl)propionic-2,2,3,3-d4 acid 

sodium salt (TSP) (0.97 mM), 98 atom % D, ajustada dicha solución 

tampón previamente a pH 7.0. El primer elemento nombrado de la 

solución tampón se utiliza para amortiguar el pH de la solución, el 
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segundo, es un inhibidor del crecimiento bacteriano y finalmente el TSP 

se añade como compuesto de referencia para el procesado de los 

espectros. 

Para los análisis metabolómicos mediante RMN se necesitan volúmenes 

relativamente grandes en comparación con otras técnicas analíticas como 

la espectrometría de masas. En este caso se partió de un volumen de 600 

µL de orina para los estudios de un alimento y de un complemento 

alimenticio y de 300 µL de orina para las muestras pertenecientes al 

estudio PREDIMED (por no disponer de suficiente volumen de muestra). 

Para este último estudio se mezcló dicho volumen (300 µL de orina) con 

120µL de solución tampón, y se adicionaron 200 µL de agua/agua 

deuterada (8:2) para conseguir un volumen total de 620 µL (300 µl + 120 

µl + 200 µl) suficiente para tener la altura necesaria para poder ser 

analizado por el espectrómetro de RMN. Debido a que se analizan y 

comparan muestras similares para ver diferencias significativas, es 

necesario mantener todas las muestras al mismo pH, ya que el 

desplazamiento químico de algunos metabolitos es muy sensible a 

cambios de pH. Además, el análisis de las muestras mediante RMN 

requiere que el biofluído a analizar esté en un tubo transparente dónde 

puedan incidir las radiaciones electromagnéticas, por tanto se utilizaron 

tubos de cristal de 5mm de diámetro especiales para RMN.  
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4.1.1.2 Adquisición de datos y procesado de los espectros 

El equipo de RMN utilizado fue un Varian Inova-500MHz con 

intercambiador de muestras automático.  

i) Adquisición de datos  

 Experimentos 1D. Uso del programa NOESY con 

presaturación para la supresión del agua 

Experimentos de 1D-NOESY (Nuclear Overhauser Enhancement SpectroscopY) 

con la adquisición de la señal de presaturación del agua. Este programa 

consiste en el primer incremento de la secuencia de pulso NOESY con la 

presaturación de la señal del agua, durante el tiempo de relajación entre 

barridos/tiempo de espera del barrido (o tiempo de relajación) y durante 

el tiempo de mezcla. Para cada muestra, los espectros se obtuvieron con 

128 barridos (en inglés, “scans”) y 32 K puntos de datos sobre una anchura 

espectral de 14 ppm, resultando en un tiempo de adquisición de 2 s, un 

tiempo de relajación de 5 s y un tiempo de mezcla de 100 ms. A 

continuación se muestran los parámetros de adquisición de las muestras.  

Tabla 4.1. Parámetros de procesado de los espectros 1D para todos los estudios 

de la presente Tesis Doctoral 

Experimento NOESY  

con presaturación 

Abreviación Valor 

Puntos de datos np 32052 

Número de barridos nt 128 

Anchura espectral sw[ppm] 14 

Tiempo de adquisición at [s] 2 

Tiempo de relajación d1[s] 5 

Tiempo de mezcla tm mixN [ms] 100 

Poder de presaturación satpwr 2 
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Durante la adquisición la temperatura se mantuvo constante a 298 K con 

un factor de ampliación de la línea de 0.3 Hz, previo a la transformada de 

Fourier. 

 Experimentos 2D 

Para aportar mayor información estructural durante el proceso de 

identificación de las muestras, se utilizaron experimentos COSY (en inglés 

“COrrelation SpectroscopY”). El fundamento de los experimentos 2D se basa 

en la inclusión de un tiempo variable en la secuencia de pulsos. Los 

experimentos 2D se realizaron en un equipo de RMN Bruker Avance III de 

600MHz.  

El experimento COSY, significa espectroscopia de correlación 

homonuclear protón-protón (1H-1H), determina qué hidrógenos se 

acoplan entre si y permite calcular el valor de la constante de 

acoplamiento J. La diagonal es el espectro 1D y las señales que están fuera 

de la diagonal reflejan los hidrógenos que están acoplados, es decir, 

aquéllos con los que correlaciona (Figura 4.1). 

 

Figura 4.1. Espectro 2-D COSY 
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Tabla 4.2. Parámetros de procesado de los espectros 2D COSY 

Parámetros COSY Abreviación Valor 

Secuencia de pulso cosygp - 

Número de barridos NS 48 

Anchura espectral SWH(Hz) 6410.26 

Tiempo de relajación D1[s] 1.1 

Tamaño de adquisición TD/1TD (2048, 512) 

Tamaño espectral SI/1SI (1024, 1024) 

 

ii) Procesado de espectros  

Posterior a la adquisición de los espectros, se requiere un pre-procesado 

de los espectros que consiste en el faseado (corrección de la fase), el 

referenciado (en este caso con la señal de TSP a desplazamiento químico 

[δ] 0.0) y la corrección de la línea base. El procesado de los espectros se 

realizó con el programa TopSpin 3.0 (Bruker Biospin Ltd.).  

 

4.1.1.3 Integración de picos 

Inicialmente se probaron dos tipos de integraciones (Publicación 1). La 

primera fue mediante segmentación del espectro en porciones, en inglés 

buckets o bins. El proceso de partición de cada espectro se llama binning 

(Figura 4.2). En este caso, cada espectro de cada voluntario fue 

segmentado en porciones de 0.005 ppm de anchura entre el rango 

espectral 0-10 ppm y las áreas correspondientes fueron integradas usando 

el programa ACD/NMR Processor 12.0 (Advanced Chemistry 

Development, Toronto, Canada). Este método de reducción de datos 
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también tiene la propiedad de ocultar cualquier variación de posición 

proporcionando una modelización más robusta (Cloarec et al. 2004). El 

inconveniente de ello es que la interpretación de los metabolitos 

identificados no es fácil ya que es necesario volver a examinar varias veces 

el espectro de RMN para identificar los metabolitos. 

Otro método utilizado, que fue también testado en publicación 1 es el de 

la integración del perfil metabólico de los individuos. Es decir, se 

selecciona metabolito a metabolito, y se integran los correspondientes 

picos. Así, se obtiene una integración completa del pico, el inconveniente 

que posee es que se puede no considerar metabolitos en el proceso de 

integración que puedan ser importantes en el estudio. Este método de 

integración se realizó mediante el software AMIX 3.8 (Bruker Biospin 

Ltd). 

En los sucesivos objetivos se optó por el primer método debido al mayor 

aporte de información y facilidad del proceso, ya que después de 

comparar ambos métodos (publicación 1), se vieron parecidos resultados 

en cuanto a los metabolitos identificados y analizados.  

 

Figura 4.2. Ilustración de la segmentación espectral o binning aplicada a 

un espectro de RMN. 
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4.1.2 METODOLOGÍA BIOESTADÍSTICA:  

Integración, métodos de pre-tratamiento de la 

matriz de datos, métodos quimiométricos y 

análisis estadístico  

 

4.1.2.1 Métodos de pre-tratamiento de la matriz de datos 

Para el análisis de todos los trabajos de esta Tesis Doctoral se ha utilizado 

para el procesado de los datos y la normalización, la plataforma web de 

análisis metabolómico Metaboanalyst (www.metaboanalyst.ca). Esta 

plataforma incluye métodos de procesado de datos, normalización, análisis 

estadístico y herramientas para la interpretación de resultados. En el caso 

de los trabajos realizados en la publicación 1 y 3 también se ha utilizado 

para el análisis estadístico mediante ANOVA y correlaciones entre las 

señales mediante correlaciones de Pearson. 

Los datos obtenidos a partir de una aproximación metabolómica no 

dirigida pueden presentar diferentes fuentes de variación aparte de la 

variación biológica que se quiere estudiar. Estas variaciones pueden 

deberse a: 1) diferencias en el orden de magnitud entre las intensidades de 

los picos (los metabolitos que se encuentran a concentraciones más 

elevadas no necesariamente son más importantes que los que se 

encuentran a concentraciones más bajas); 2) diferencias en las magnitudes 

de los cambios en las concentraciones de los metabolitos, 3) variación 

biológica no inducida (bajo condiciones experimentales idénticas algunos 

metabolitos muestran grandes fluctuaciones en sus concentraciones); 4) 
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variaciones técnicas debidas a la preparación de las muestras o errores 

analíticos, 5) la heterocedasticidad, es decir, cuando la variación de las 

señales no es constante en todas las muestras (van den Berg et al. 2006). 

Por tanto, el objetivo del pre-tratamiento de los datos es minimizar al 

máximo las variaciones debidas a otras causas que no sea propiamente la 

biológica. 

i) Filtrado de datos 

El filtrado de datos en metabolómica se utiliza para prescindir de aquellas 

señales que no aportan información (sino ruido). Dichas señales se 

pueden clasificar en tres grupos (Xia et al. 2011): (1) señales muy bajas que 

se acercan al límite de detección; (2) señales que solo se detectan en muy 

pocas muestras; y (3) aquellas señales que son prácticamente constantes. 

El proceso de filtrado mejora el análisis y reduce el ratio de posibles falsos 

positivos en el análisis estadístico. Hay varias formas de detectarlas, en la 

presente Tesis si utilizó el método de filtrado IQR (en inglés “InterQuartil 

Range”) un filtro que excluye datos que muestran poca variación entre las 

condiciones experimentales en función de su rango inter-cuantil. Esta 

función se implementó en Metaboanalyst con posterioridad a la publicación 

del primer artículo (publicación 1), y por ello no se utilizó en él, pero sí 

para los siguientes artículos. 

ii) Normalización 

El término normalización aquí se refiere a la normalización muestra a 

muestra. A menudo en metabolómica hay una variación no deseada entre 

muestras. Por ejemplo, en estudios metabolómicos de orina puede haber 

un efecto de dilución. Hay diferentes técnicas para normalizar los datos, 

también llamada row-wise normalization. La técnica row-wise normalization 

utilizada en los estudios de la presente Tesis fue la normalización por 
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suma, dónde se divide cada intensidad por la suma de las intensidades 

totales del espectro (Craig et al. 2006). La normalización por suma se suele 

utilizar en datos quimiométricos no cuantitativos (Xia et al. 2011).  

iii) Transformación de los datos 

Son conversiones no lineales de los datos para corregir la 

heterocedasticidad, con el objetivo de convertir relaciones multiplicativas 

en relaciones aditivas, y para hacer distribuciones sesgadas más simétricas 

(van den Berg et al. 2006). La transformación de los datos se utiliza para 

normalizar las variables y que éstas sigan una distribución normal. En la 

presente Tesis, cuando los datos no seguían una distribución normal, para 

utilizar un test estadístico paramétrico, se transformaron los datos 

mediante la raíz cúbica (Xia et al. 2011) ya que generó una mejor 

transformación de los datos que una transformación logarítmica. Esta 

opción también la proporciona el programa Metaboanalyst en su interfaz. 

Cuando se realizaron test no paramétricos no se realizó este 

procedimiento, ya que no es necesario que los datos sigan una distribución 

normal. 

iv) Escalado 

El escalado de los datos consiste en dividir cada variable de cada 

metabolito de la matriz de datos por un factor escalar, el cual es diferente 

para cada variable y normalmente es una medida de la dispersión para esa 

variable. Los datos presentados en esta Tesis Doctoral se han escalado 

mediante un método llamado Pareto, que consiste en dividir cada variable 

por la raíz cuadrada de su desviación estándar, de este modo los grandes 

cambios son menos predominantes (van den Berg et al. 2006).  

  



Metodología  

 

134 

4.1.2.2 Métodos quimiométricos y análisis estadístico 

Los métodos quimiométricos se pueden definir como la aplicación de 

métodos matemáticos, estadísticos, gráficos o simbólicos para maximizar 

la información la cual puede ser extraída de datos químicos o espectrales 

(Wishart 2007). En las aproximaciones quimiométricas no es necesario 

que se hayan identificado previamente los compuestos. Una propiedad 

esencial de la mayoría de estudios metabolómicos es la 

multidimensionalidad de los datos, es decir, el número de muestras es 

bastante menor que el número de variables (o metabolitos), que asegura 

que el conjunto de datos es sustancialmente complejo. Por ello hay varios 

métodos, mayoritariamente de análisis multivariante, para reducir esa 

dimensionalidad. A continuación se presentan los tipos de análisis 

estadísticos realizados bien de forma conjunta o de manera individual, en 

los trabajos que conforman esta Tesis Doctoral. 

I) Análisis univariante 

Para comparar las medias entre dos grupos se empleó el test t de Student 

para datos que seguían una distribución normal, y el test de Mann-

Whitney para datos que no seguían una distribución normal (pruebas no 

paramétricas). Cuando existían más de dos grupos de comparación se 

utilizó el análisis de la varianza de un factor (ANOVA, del inglés ANalysis 

Of VAriance).  

El ANCOVA es un análisis ANOVA al que a la variable dependiente se le 

ha eliminado el efecto predicho por una o más covariables mediante 

regresión lineal múltiple. La inclusión de covariables puede aumentar la 

potencia estadística porque a menudo reduce la variabilidad. Este análisis 

se aplicó al estudio del que deriva la publicación 5, dónde se utilizó la 
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ANCOVA para ajustar cada variable por su variable a tiempo inicial 

(estado basal). 

Estos análisis inicialmente se realizaron con Metaboanalyst (para ANOVA 

en la publicación 1 y 3). En el resto de estudios, Mann-Whitney, t-Student 

y ANCOVA se calculó mediante SPSS 18 (Chicago, IL, USA). 

Correcciones para comparaciones múltiples 

Para análisis univariante se ha de llevar especial cuidado cuando se realizan 

comparaciones en metabolómica ya que se al tener tal volumen de datos 

de análisis, por ejemplo comparar dos grupos (casos vs. controles) y tener 

100 metabolitos a comparar, este hecho puede dar falsos positivos en el 

análisis; es decir, puede no haber un efecto biológico pero únicamente por 

azar dar datos significativos. Por ello, se realizan métodos de corrección 

como Bonferroni o False Discovery Rate (FDR) en el caso de análisis 

univariante. En el caso del análisis multivariante este problema está 

solventado ya que todas las variables se consideran simultáneamente, pero 

aparecen otros problemas como es la dimensionalidad (este concepto se 

comenta más adelante en el apartado de análisis multivariante). La tasa de 

falsos positivos, o FDR, y la corrección por Bonferroni son dos métodos 

de ajuste del nivel de significación. Bonferroni es un método muy 

conservador y bastante restrictivo, mientras que FDR es un método 

menos conservador (Benjamini et al. 1995). 

Visualización de los análisis univariante: Diagramas de cajas o “Boxplots” 

Hay varias formas para visualizar los datos en los análisis univariante, para 

los resultados de esta Tesis se han utilizado los diagramas de cajas o 

“boxplots” (Figura 4.3). Es un gráfico que suministra información sobre 

los valores mínimo y máximo, los cuartiles Q1 (25% de los datos), Q2 o 



Metodología  

 

136 

mediana (50% de los datos) y Q3 (75% de los datos), y sobre la existencia 

de valores atípicos y la simetría de la distribución. Está compuesto por un 

rectángulo, la "caja", y dos brazos, los "bigotes".  

Figura 4.3 Diagrama de cajas o “boxplot” 

 

II) Análisis multivariante 

El análisis multivariante supone la observación y análisis estadístico 

simultáneo de más de dos variables. Los análisis multivariantes utilizados 

en esta Tesis Doctoral fueron tanto análisis que incluyen métodos no 

supervisados como el análisis de componentes principales (PCA), el 

análisis de agrupación jerarquizado (del inglés, hierarchical clustering analysis, 

HCA), k-means, y métodos supervisados como el PLS-DA (en su variante 

OSC-PLS-DA). Todos estos análisis mencionados con anterioridad se han 

utilizado en un momento u otro del proceso estadístico para los resultados 

de la presente Tesis. 

 Análisis de componentes principales (PCA) 

El análisis más comúnmente usado de reducción de la dimensionalidad es 

conocido como análisis de componentes principales (del inglés “Principal 

Component Analysis”, PCA). El PCA no es una técnica de clasificación sino 

de agrupación no supervisado. El PCA es particularmente útil para 
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identificar cómo difiere una muestra de otra, qué variables contribuyen 

más a las diferencias y qué variables contribuyen de la misma manera (es 

decir, están correlacionadas) (Trygg et al. 2007; Wishart 2007).  

Este análisis tiene como objetivo proyectar complejos datos de altas 

dimensiones a nuevos sistemas de coordenadas con menos dimensiones. 

La dirección de la proyección se calcula para maximizar la varianza de los 

datos en solo las primeras dimensiones (llamadas componentes 

principales). El primer componente principal describe la máxima varianza 

del conjunto de datos con la consiguiente componente principal que 

contiene la correspondiente cantidad de varianza no contemplada por la 

componente principal anterior (Trygg et al. 2007). El PCA es un buen 

método para revelar la estructura interna de los datos respecto a la 

varianza. También es una buena prueba de análisis exploratorio de los 

datos. Los resultados que se pueden obtener de un PCA pueden ser unos 

gráficos de dispersión llamados “score-plot” y “loading-plot”. Los “scores” 

representan los datos originales en el nuevo espacio de coordenadas, es 

decir las muestras analizadas, y pueden así ser interpretadas en términos 

de similitudes o diferencias entre estas muestras; y los “loadings” es el peso 

aplicado a los datos originales durante el proceso de proyección, es decir, 

los metabolitos analizados. El PCA es muy sensible a los valores extremos 

o “outliers”, por ello muchas veces se utiliza como proceso exploratorio 

para detectarlos (Figura 4.4). Los “outliers” pueden ser debidos a 

problemas técnicos en el proceso analítico, valores incorrectos, o datos 

mal etiquetados o valores atípicos. Con este objetivo se aplicó para el 

estudio de patrones dietéticos (publicación 5), ya que pueden ayudar a 

visualizar los datos preliminarmente y detectar posibles outliers, como 

fueron las señales de acetaminofén (comúnmente conocido como 

paracetamol), las cuales no eran objeto de nuestro estudio.  
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Figura 4.4 Ejemplo de PCA para la evaluación 

de valores outliers dentro de un mismo grupo 

 

 Heatmap y Hierarchical clustering Analysis (HCA) 

El hierarchical clustering analysis es otro método multivariante no supervisado 

que también permite una visión exploratoria global de los datos. El 

heatmap es un método utilizado en las ciencias ómicas para visualizar 

grandes cantidades de datos. Para calcular un clúster jerárquico es 

necesario definir de qué forma se forman los clúster, cuántos clústers se 

forman y cómo se define la distancia entre los grupos. Hay diferentes 

medidas de distancias en el HCA, como también diferentes algoritmos de 

agrupación. En la presente tesis, en el estudio de un complemento 

alimenticio (publicación 4) se realizó un HCA representado con un 

dendrograma con las voluntarias para ver su separación al inicio y final de 

la intervención. En cambio para el estudio de patrones dietéticos 

(publicación 5), se utilizó un HCA dónde se visualizaron los individuos y 

metabolitos mediante un heatmap, utilizando como método de medida de 

distancias, la distancia Euclídea y como algoritmo, el algoritmo de Ward. 

El dendrograma se representó con el programa SIMCA-P+ y el heatmap 

mediante el programa PermutMatrix v1.9.3 
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Figura 4.5. (a) Ejemplo de dendrograma 

que representa el HCA de agrupación de 

voluntarios por grupos; (b) Ejemplo de 

Heatmap dónde se representan por un lado 

los voluntarios agrupados jerárquicamente 

(HCA) y por el otro las señales 

discriminantes también agrupadas.  

 

 Agrupación k-means 

En este caso, se preestablecen unos grupos determinados, a continuación 

se asigna cada individuo a uno de estos grupos (o clusters) de forma 

aleatoria. Seguidamente se calculan los llamados centroides, y se asigna 

cada individuo al centroide más cercano. Esto puede hacer que algunos 

individuos cambien de grupo. Esta operación se lleva a cabo de forma 

iterativa hasta que los individuo dejan de cambiar de grupos (Martínez-

González 2006). Este análisis se calculó usando la librería k-means algorithm 

del paquete R v.2.14.1 y la librería clValid para el análisis de validación de 

clúster. También se realizaron análisis para detectar la agrupación más 

óptima: el análisis de Dunn para la coherencia interna, y el análisis de FOM 

para la homogeneidad externa.  
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 Análisis discriminante por mínimos cuadrados parciales 

(PLS-DA)  

A diferencia del PCA o el HCA, ésta es una técnica de análisis 

supervisado, esto significa que la información correspondiente a las 

diferentes clases que divide la población es conocida previamente y 

facilitada antes de realizar el análisis. El análisis de PLS-DA es utilizado 

para la separación entre grupos de observaciones, básicamente mediante la 

rotación de los componentes del PCA para obtener la máxima separación 

de clases. 

El PLS-DA proyecta los datos (X) en espacio de pocas dimensiones que 

maximiza la separación entre grupos en las primeras dimensiones o 

“variables latentes”. Estas variables latentes se ordenan según la cantidad de 

varianza explicada en las clases o variables Y. La R2 estima la bondad de 

ajuste o porcentaje de variación explicada. R2 tiene valores dentro del 

rango de 0 a 1. Valores cercanos a 1 indican que el modelo es capaz de 

clasificar correctamente las muestras en las clases que se han definido. En 

el análisis PLS-DA los resultados se visualizan de igual forma que en el 

análisis PCA, por gráficos de dispersión “scores plot” y gráficos “loading 

plot” y tienen la misma funcionalidad anteriormente especificada (Figura 

4.6).  

 

 

Figura 4.6. Ejemplo de PLS-

DA Score plot que muestra la 

separación entre dos grupos de 

sujetos. 
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Filtro de corrección ortogonal de las señales (OSC)  

En estudios clínicos con número de muestras relativamente elevado 

dónde existen grandes variaciones inter-individuales, el efecto que estamos 

buscando se ve enmascarado por otra variación no deseada. En este caso, 

suele ser necesario aplicar filtros multivariantes de pre-procesado de los 

datos antes de realizar el PLS-DA. El filtro utilizado en los PLS-DA 

realizados en este trabajo corresponde al filtro OSC (del inglés, Orthogonal 

Signal Correction) o filtro de corrección ortogonal de las señales, el cual 

consiste en eliminar la información de las señales (X) que no está 

relacionada (o correlacionada) con la clase (Y) (Llorach et al. 2009; Pujos-

Guillot et al. 2013). 

 

Estrategias de validación de modelos 

La aplicación del PLS-DA conlleva tener en cuenta que puede llevar a un 

sobreajuste o “overfitting” del modelo, que significa que aunque el modelo 

PLS-DA pueda clasificar correctamente las muestras, para nuevas 

muestras que se quiera clasificar, éstas pueden no ser asignadas a la clase 

correcta. Para evitar esto es importante realizar pruebas de validación 

cruzada y pruebas de permutación (Westerhuis et al. 2008).  

La validación cruzada, o en inglés cross-validation, consiste en dividir 

aleatoriamente el conjunto de muestras en grupo de entrenamiento y 

grupo de validación. Mediante el grupo de entrenamiento o “training set” se 

crea el modelo, mientras que el grupo de validación o “validation set” sirve 

para probar el modelo. Esto se repite varias veces (iteraciones). Este 

procedimiento nos proporciona la Q2.  
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La Q2 es la habilidad de predicción que tiene el modelo. Así pues, 

mientras que la R2 nos dará la variación explicada, el valor Q2 o error de 

predicción nos indicará lo bien que se puede predecir una clase si se 

introducen nuevos datos en el modelo. El valor de Q2 va de 0 a 1, siendo 

0 indicador de que el modelo no tiene capacidad predictiva, y 1 el valor 

con máxima capacidad predictiva (Westerhuis et al. 2008). Una Q2 ≥0.5 

indica un buen modelo (muy utilizado en datos metabolómicos), mientras 

que Q2=0.9, corresponde a un modelo excelente (más utilizado en 

calibraciones)(Eriksson 2006). 

La prueba de permutación evalúa si la clasificación de las muestras que 

se ha realizado para el modelo es mejor que cualquier otra clasificación 

escogida al azar (Westerhuis et al. 2008). De este modo, durante la prueba 

de permutación (que se realiza de forma iterativa un número n de veces 

predeterminado) se puede calcular un nuevo modelo mediante una 

clasificación aleatoria, la cual nos proporcionará también un nuevo valor 

R2 y Q2, los cuales podrán ser comparados con los del modelo real PLS-

DA con los que se está evaluando. El grafico resultante de la prueba de 

permutación, nos da en el extremo superior derecho los valores R2 y Q2 

originales, y a la izquierda y cuanto más inferior mejor, los valores R2 y Q2 

finales obtenidos en el test de permutación (valores de límite de 

intercepción) (Figura 4.7). Se pueden considerar para un modelo válido 

unos valores de límite de intercepción de R2 y Q2 menores de 0.4 y 0.05, 

respectivamente (van der Voet 1994).  

Para los resultados que se presentan en esta Tesis Doctoral se realizaron 

pruebas de permutación de n=200 y de validación cruzada de 7 

iteraciones, es decir, el conjunto de los datos se dividió en 7 grupos, uno 

de los cuales se consideró como grupo de validación y el resto como 
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grupo de entrenamiento, repitiendo este proceso 7 veces, siendo cada vez 

uno de los grupos el grupo de validación. 

 

 

 

 

Figura 4.7. Ejemplo de prueba de 

permutación.  

 

Para una doble validación cruzada, se puede utilizar un grupo de 

entrenamiento (cogiendo por ejemplo el 75%) y utilizar como grupo de 

validación, la población restante (el 25%). Por lo tanto, con el grupo de 

entrenamiento se crea el modelo, mientras que con el grupo restante se 

utiliza para validar el modelo creado previamente. Este procedimiento se 

repite varias veces hasta que todas las muestras hayan entrado  una vez en 

el grupo de validación (del mismo modo que en la validación cruzada 

simple, aquí la única diferencia es el tamaño de los grupos de 

entrenamiento y validación). Si el modelo encaja razonablemente en el 

grupo de validación, entonces, se puede considerar un modelo válido 

(Szymańska et al. 2012a). Este procedimiento se utilizó para el OSC-PLS-

DA del estudio de patrones alimentarios (publicación 5). 

Selección de las variables discriminantes 

La selección de variables es una importante estrategia en metabolómica. 

Puede utilizarse para construir un modelo (con el objetivo de que sea 

mejor y más parsimonioso), o bien para la selección de biomarcadores. 

Hay varias estrategias para la selección de variables, entre ellas el valor 

VIP, o el p(corr) (o la correlación entre la variable X y el valor p o peso de 
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cada metabolito), y una forma de visualizarlos es por ejemplo mediante los 

gráficos S-plot. 

Los valores VIP (en inglés, Variable Importance in the Projection) es una 

medida de la importancia de una variable, concretamente es una suma 

ponderada de los cuadrados del “loading” PLS que tiene en cuenta la 

cantidad de varianza explicada - Y de cada componente (Xia et al. 2011). 

Expresado de otra manera, es la contribución que tiene cada variable en el 

modelo PLS-DA. Por lo tanto, valores VIP más altos, indican una mayor 

contribución de esa variable, es decir será más importante en el modelo. 

En la mayoría de estudios metabolómicos se utiliza normalmente un valor 

VIP>1, considerándose este valor apropiado para la selección de las 

variables como discriminantes (Chong et al. 2005; Eriksson 2006; Gosselin 

et al. 2010). Para las muestras utilizadas en esta Tesis, se han seleccionado 

valores más elevados, VIP >1.5, siendo de este modo, más restrictiva la 

selección de dichas variables, reduciendo la posibilidad de obtener falsos 

positivos. 

El gráfico S-plot es un tipo de gráfico dónde muestran el peso (p) que 

cada señal presenta dentro del modelo y la correlación entre la variable X 

y el valor p [p(corr)]. Se denominan S-plot debido a que habitualmente 

estos gráficos tienen una forma que tiende a recordar a una S. El p(corr) 

toma valores entre -1 y +1. Para nuestro estudio hemos considerado 

valores │p(corr)│≥0.5 como punto de corte para la selección de variables 

(Llorach et al. 2009) (Figura 4.8).  

 

 

Figura 4.8. Ejemplo de S-plot para la 

selección de las variables. Los círculos 

indican las señales discriminantes. 
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III) Regresión logística y curvas ROC 

Para el estudio de la sensibilidad y especificidad de biomarcadores 

nutricionales (publicación 2), el análisis se dividió en 3 pasos: (1) la 

selección de biomarcadores, (2) la evaluación de dichos biomarcadores, (3) 

la creación de un modelo. 

Para la selección de los biomarcadores se utilizó el test no paramétrico de 

Mann-Whitney. De él, los biomarcadores con un p-valor <0.05 fueron 

seleccionados para ser evaluados. El siguiente paso fue la evaluación de 

dichos biomarcadores. Para ello se testaron uno a uno mediante curvas 

ROC y se evaluaron mediante el área bajo la curva (sus siglas en inglés 

corresponden a AUC) de dichas curvas.  

A continuación se procedió a la creación de un modelo que incluyera 

varios marcadores, pero que fueran los mínimos necesarios y que dieran la 

mayor información posible como biomarcadores con el objetivo de 

discriminar la población entre consumidores/no consumidores. Para la 

creación de dicho modelo se utilizó la regresión logística por pasos 

“stepwise”. 

 Regresión logística por pasos (stepwise) 

La regresión logística es un tipo de análisis de regresión utilizado para 

predecir el resultado de una variable categórica (una variable que puede 

adoptar un número limitado de categorías) en función de las variables 

independientes o predictoras. Se basa en la siguiente ecuación: 

  y = α + β1x1 + β2x2+… + βkxk,   
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dónde y es la variable dependiente, y xk son las variables independientes, α 

es una constante, mientras que β es el coeficiente de regresión o pendiente 

de la variable xk. Para realizar una regresión logística es necesario que la 

variable dependiente sea dicotómica; siendo 0 los controles y 1 los casos 

(Martínez-González 2006). 

El método por pasos (o stepwise) es una estrategia de selección de variables. 

Consiste en seleccionar, en cada paso, aquella variable que mejor cumple 

un criterio prefijado basado en la significación estadística de inclusión 

(para añadirla al modelo) o el criterio de exclusión (para eliminarla).  

 Curvas ROC 

Los gráficos de curvas ROC (del inglés, “receiving operating characteristics”) 

muestran el poder predictivo y de discriminación del modelo, y por tanto, 

son útiles para visualizar, organizar y seleccionar los clasificadores. La 

forma de cuantificar el poder discriminatorio del modelo es a través de la 

determinación del área bajo la curva ROC (AUC, del inglés Area Under the 

Curve). 

Para una mayor aproximación en la evaluación de biomarcadores es 

importante considerar la frecuencia en que el test produce verdaderos 

positivos (en inglés true positives [TP]), verdaderos negativos (en inglés true 

negatives [TN]), falsos positivos (false positives, FP) y falsos negativos (false 

negatives, FN). La sensibilidad es la capacidad que posee el modelo 

logístico de predicción para identificar correctamente a los positivos 

(casos). Es decir, a la probabilidad de que un sujeto en este caso 

consumidor sea clasificado correctamente como tal. Por otro lado, la 

especificidad será la capacidad que dispone el modelo para clasificar 

correctamente a los sujetos negativos (controles, o no-consumidores en 

este caso).  
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Sensibilidad= TP/ (TP+FN) 

Especificidad= TN/ (TN+FP) 

Si todas las muestras positivas se clasifican correctamente, e igual sucede 

con las negativas (es decir, un perfecto clasificador), la AUC tiene como 

valor 1. Una AUC de 0.5 es equivalente a una clasificación aleatoria de los 

sujetos.  

Por tanto, la curva ROC es una curva representada en un diagrama de 2 

ejes, dónde en este caso, el eje Y es la sensibilidad, y el eje X es la 

especificidad (Figura 4.9). La línea diagonal del gráfico de curva ROC 

representa la clasificación aleatoria de una variable. Por consiguiente, se 

puede clasificar la utilidad de los biomarcadores basándose en la curva 

AUC en función del rango en el que se encuentre (Xia et al. 2013). Si la 

curva AUC se encuentra entre el rango: 

0.9-1.0 =excelente 

0.8-0.9 = buena 

0.7-0.8= regular 

0.6-0.7= pobre 

0.5-0.6= mala 

A partir de la fórmula: 

d= raíz cuadrada [(1-Sensibilidad)2 + (1-Especificidad)2]. 

Donde d es la distancia desde la esquina superior izquierda a cualquier 

punto de la curva ROC. El mínimo valor de d corresponderá al óptimo 

punto de corte el cual determina la sensibilidad y especificidad para ese 

punto.  
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Figura 4.9. Ejemplo de curva ROC 

con excelente (línea verde), buena 

(azul), y sin capacidad predictiva 

(roja discontinua). 

 

 

 

La regresión logística por pasos se calculó mediante el programa SPSS. 

Para calcular la curva ROC y la comparación entre las dos curvas ROC del 

modelo en el estudio de intervención y en la población de vida libre se 

utilizó la librería pROC (Robin et al. 2011) del paquete estadístico R, que 

además del análisis y la visualización de las curvas, también permite la 

comparación entre dos curvas ROC, devolviéndote una p de significancia. 

Este paquete fue utilizado para analizar, visualizar y comparar las curvas 

generadas entre ambas poblaciones. 

 

IV) Análisis de correlaciones 

La finalidad de la correlación es examinar la dirección y la magnitud de la 

asociación entre dos variables, es decir, cómo varían conjuntamente. Por 

tanto, podremos tener una correlación positiva (ambas variables aumentan 

de la misma manera) o bien negativamente (una variable aumenta mientras 

que la otra disminuye). Hay dos coeficientes de correlación que se usan 

frecuentemente: el de Pearson (paramétrico) y el de Spearman (no 

paramétrico).  
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El coeficiente de correlación r  puede ir de -1 a 1, por tanto:  

r<0 correlación negativa; 

r=0 no existe correlación; 

r>0 correlación positiva. 

Y la correlación puede clasificarse en: 

│r│<0.3  asociación débil 

0.3 ≤ │r│≤ 0.7 asociación moderada 

│r│> 0.7 asociación fuerte 

En los trabajos aquí expuestos se han utilizado los análisis de 

correlaciones de la siguiente manera: (a) para la identificación: 

correlaciones entre picos correspondientes a una misma señal; (b) 

correlaciones entre metabolitos y alimentos mediante datos provenientes 

del cuestionario de frecuencia de consumo de alimentos (del inglés food 

frequency questionnaire, FFQ). 

Para datos que seguían una distribución normal se utilizaron las 

correlaciones de Pearson, en cambio, para datos no normales, se utilizó la 

correlación de Spearman, dependiendo con que programa se realizaron el 

resto de análisis se utilizó Metaboanalyst o SPSS. Para las correlaciones con 

los datos provenientes del cuestionario FFQ, solo se aplicó SPSS, ya que 

los datos descriptivos de ingesta no se podían introducir en Metaboanalyst. 

Para correlaciones entre picos dentro de un mismo metabolito se utilizó 

como valor de corte aceptable que las señales tuvieran una correlación  

r≥0.7.  Para correlaciones con datos provenientes de cuestionarios de 

ingesta de alimentos, se consideró un valor a partir de r ≥ 0.3 para 

considerar una correlación moderada entre un alimento y un metabolito 

correlacionado con éste (Scalbert et al. 2014). 
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4.1.2.3 Identificación y cuantificación de metabolitos 

I) Identificación de metabolitos 

La identificación de los metabolitos de los resultados que se exponen en la 

presente Tesis se realizó mediante el uso o combinación de 3 métodos 

diferentes: 

1) Utilizando el programa de identificación Chenomx NMR Suite 7.0 profiler 

(Chenomx Edmonton, Canadá). Chenomx es un programa de “spiking” o 

fortificación virtual que permite la identificación de compuestos en 

espectros de 1 dimensión (1D). Contiene una biblioteca de referencia 

espectral interna con más de 260 compuestos teniendo en cuenta el pH y 

la frecuencia de trabajo del equipo utilizado.  

2) Mediante la búsqueda del desplazamiento químico y la asignación de 

picos para cada metabolito, en bibliografía existente de datos espectrales 

de RMN de libre uso. Algunos ejemplos son “Human Metabolome Database” 

(HMDB, www.hmdb.ca), “Biological Magnetic Resonance Data Bank” (BMRB, 

http://www.bmrb.wisc.edu) y la “Madison Metabolomics Consortium 

Database” (MMCD, mmcd.nmrfam.wisc.edu) 

3) Finalmente en algunos de los últimos análisis se realizaron pruebas 

adicionales con técnicas 2D de espectroscopia ya comentadas 

anteriormente (apartado 4.1.1.2).  

II) Cuantificación metabólica 

Los compuestos son identificados y cuantificados antes del análisis 

estadístico. Este método ha sido utilizado en el estudio presentado en la 

publicación 3.  
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En este caso, los compuestos son cuantificados mediante el programa de 

identificación y cuantificación Chenomx NMR Profiler 7.0 (Edmonton, 

Canadá). Es un programa de “spiking” o fortificación virtual con una base 

de datos espectrales de RMN de metabolitos puros recolectado a 

diferentes pH y frecuencias espectrométricas (500, 600, 800MHz).  

 

4.1.2.4 Interpretación biológica 

Una vez se ha procedido a identificar los metabolitos relevantes es 

necesario una interpretación biológica para entender y pretender 

responder la hipótesis generada. Hay varias herramientas que permiten 

llevar a cabo este objetivo. La HMDB a parte de proporcionarte 

información química del compuesto, te da una breve descripción, así 

como información de otros estudios científicos dónde se ha descrito, 

además te proporciona páginas de enlace a otros programas de 

identificación e interpretación. También ha sido de gran utilidad el uso de 

bases de datos que permiten situar los metabolitos en las correspondientes 

rutas metabólicas como la KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) 

(Kanehisa et al. 2006), y así ver una visión global de la ruta/s metabólica/s 

que pertenece el metabolito y las posibles interacciones en esa misma ruta 

con otros metabolitos. Paralelamente, se ha buscado en la bibliografía 

científica información perteneciente a los metabolitos de interés y las rutas 

relacionadas, así como estudios similares y/o relacionados.  
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4.2 MEDOLOGÍA CLÍNICA: 

Estudios clínicos para el desarrollo de 

biomarcadores nutricionales 

 

4.2.1 ESTUDIO DEL EFECTO DE LA 

INTERVENCIÓN CON UN ALIMENTO:  

ESTUDIO EN VINO 

Este estudio se realizó en el marco del proyecto AGL2006-14228-C03-02, 

coordinado entre la Universidad de Barcelona y el Hospital Clínico de 

Barcelona. Este estudio se ha utilizado para diferentes objetivos: (1) 

Aplicación de la Resonancia Magnética Nuclear (RMN) a un estudio de 

intervención y búsqueda de marcadores de consumo y efecto mediante y 

el efecto de la matriz alimentaria (publicación 1). (2) Análisis de paneles de 

biomarcadores de exposición mediante la determinación de la 

especificidad y sensibilidad de los biomarcadores hallados (publicación 2). 

(3) Evaluar el efecto del vino desalcoholizado sobre distintos fenotipos 

metabólicos dentro de una misma población a partir de marcadores 

bioquímicos y antropomórficos (publicación 3). 
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I. Estudio de un alimento y el efecto sobre la matriz 

alimentaria  

Se trata de un estudio de intervención aleatorizado, cruzado y controlado, 

se llevó a cabo en períodos de 4 semanas. Se analizaron un total de 61 

individuos mayores de 55 años con elevado riesgo cardiovascular. Los 

criterios de inclusión fueron: voluntarios consumidores moderados de 

alcohol (1-3 copas al día) y tener Diabetes Mellitus y/o 3 o más de los 

siguientes factores de riesgo de enfermedad cardiovascular: consumo 

habitual de tabaco, hipertensión, hipercolesterolemia ([LDL] plasmático 

≥160 mg/dL, [HDL] plasmático ≤40 mg/dL, obesidad (IMC≥30 kg/m2) 

y/o antecedentes familiares de enfermedad cardiovascular. Los criterios de 

exclusión fueron haber padecido anteriores episodios de enfermedad 

cardiovascular y/o alcoholismo. Los voluntarios siguieron un período de 

lavado durante 15 días, en el cual se pidió que siguieran una dieta sin 

bebidas alcohólicas ni productos derivados de la uva. Se recogió la orina 

de 24h de los voluntarios al inicio y después de 28 días de cada 

tratamiento: 30 g de alcohol/día (272 mL) de vino tinto, 272 mL al día de 

vino tinto desalcoholizado (igual contenido de polifenoles en ambos 

vinos), o 100 mL al día de ginebra (30 g de alcohol/día), durante 4 

semanas (28 días) en cada intervención. En todos los períodos se 

siguieron las mismas restricciones dietéticas que en el período de lavado. 

Una vez transcurridas estas cuatro semanas, la intervención se repitió en el 

orden inverso, y así hasta completarlo con las tres bebidas del estudio (ver 

Figura 4.10).  
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Figura 4.10. Estudio en un alimento y el efecto sobre la matriz alimentaria. 

Diseño del estudio controlado, aleatorizado y cruzado de intervención en 

humanos con consumo de vino tinto, vino tinto desalcoholizado y ginebra. CV: 

cardiovascular. 
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II. Estudio de la sensibilidad y especificidad de los 

biomarcadores nutricionales 

Para este objetivo se ha utilizado (1) un estudio de intervención y (2) un 

estudio cohorte sin intervención (individuos en estado basal del estudio 

PREDIMED).  

Se incluyeron 56 participantes del estudio de intervención con vino 

(descrito en el apartado anterior) en estado basal (después del período de 

lavado)- orina basal, y después de la intervención de 28 días con vino 

tinto. Además, se consideró una sub-muestra aleatoria de los participantes 

del estudio PREDIMED (http://www.predimed.es). Esta sub-muestra se 

obtuvo gracias a la cesión de las muestras de los nodos de Barcelona y 

Valencia correspondientes al estudio PREDIMED en el marco del 

proyecto AGL2009-13906-C02-01/02. Para la población cohorte 

PREDIMED (población 2), se analizó la orina de primera hora de la 

mañana en condiciones de ayuno de los individuos en estado basal, en el 

momento de la inclusión al estudio (antes de iniciar la intervención 

dietética), para evitar cualquier efecto de la intervención nutricional 

durante el transcurso del estudio. Para la división de individuos en 

consumidores vs no consumidores de vino se utilizó un cuestionario de 

frecuencia de consumo de alimentos (del inglés food frequency questionnaire, 

FFQ) dónde se recogían los hábitos alimentarios de los participantes. 

Además se utilizó un recordatorio de 24 horas, dónde se recolectaron los 

datos de ingesta dónde aparecía la frecuencia de consumo de vino de los 

participantes. Para la evaluación de la detección de biomarcadores en 

tiempo transcurrido después de la última copa, se consideraron 

voluntarios con ingesta de vino el día anterior (n=53), entre 2-3 días antes 

(n=14) y más de 3 días (n=15) frente a los no consumidores (n=69).  
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La estratificación del estudio cohorte (n=205) fue del siguiente modo: no 

consumidores de vino (0 ml/día, n=69), consumidores intermitentes 

(<180 ml/día, n=87), y consumidores habituales (≥180 ml/día, n=22). 

Los participantes no consumidores de vino pero sí consumidores de otras 

bebidas alcohólicas no fueron evaluados (n=27). Para este estudio se 

analizaron los consumidores diarios de vino y los no consumidores, por 

tanto, los consumidores no habituales (intermitentes) tampoco fueron 

considerados (Figura 4.11).  

 

Figura 4.11. Estudio de la sensibilidad y especificidad de biomarcadores 

nutricionales. Diseño del estudio con las dos poblaciones: estudio de 

intervención de vino (población 1) y población cohorte consumidores/no 

consumidores de vino del estudio PREDIMED (población 2). 
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III. Estudio del fenotipo metabólico tras el consumo de 

un alimento  

En este caso los individuos son divididos en 4 grupos según su perfil 

bioquímico a partir de los datos plasmáticos y urinarios mediante el 

algoritmo de k-means, con el objetivo de observar diferencias metabólicas 

tras el consumo de polifenoles provenientes de la ingesta de vino, 733 

Equivalentes de Ácido Gálico [GAE/día], en forma de vino tinto 

desalcoholizado (Figura 4.12). 

Los parámetros antropométricos y bioquímicos que se utilizaron fueron la 

medida del Índice de Masa Corporal (IMC), el ratio cintura-cadera (estos 

dos parámetros para evaluar la obesidad): niveles de glucosa, colesterol 

total, HDL, LDL, ratio HDL/LDL, triacilglicéridos, diuresis 24h, creatina 

plasmática, ácido úrico, aminotransferasas, bilirrubina, ferritina, y otras 

proteínas como albúmina o proteína C reactiva, enzimas como la fosfatasa 

alcalina, la lactato deshidrogenasa, e iones (sodio, potasio, etc.), así como 

también globulinas, niveles de apolipoproteínas, hemoglobina y recuento 

de glóbulos rojos, a la vez que algunos parámetros de coagulación como la 

protrombina, trombina y fibrinógeno.  
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Figura 4.12. Estudio del fenotipo metabólico tras el consumo de un 

alimento. Formación de grupos de similitud mediante k-means a partir de los 

datos clínicos de los individuos. CV: cardiovascular; EAG: equivalentes de ácido 

gálico   
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4.3.2 ESTUDIO DEL EFECTO DE LA 

INTERVENCIÓN CON UN COMPLEMENTO 

ALIMENTICIO:  

Estudio de un complemento alimenticio probiótico  

Este estudio se realizó en el marco del programa Ingenio-CONSOLIDER 

FUN-C-FOOD (CSD2007-063) y con una colaboración de la Universidad 

de Barcelona y la Universidad Complutense de Madrid (Dr. Juan Miguel 

Rodríguez). 

En este estudio de intervención se reclutaron 30 mujeres con síntomas de 

mastitis. De las 30, 7 de ellas abandonaron la intervención durante el 

estudio debido a varios motivos: 2 mujeres sufrieron anemia severa, 4 de 

ellas estuvieron tomando antibióticos, y por último, una se mudó a otro 

país por lo que no pudo finalizar el estudio. Las 23 mujeres que 

completaron el estudio debían cumplir las siguientes características: sufrir 

inflamación mamaria, lactancia dolorosa, un recuento de bacterias de la 

leche >3log10UFC/mL, y un recuento de leucocitos de la leche > 6 log10 

células/mL. Ninguna de ellas consumió probióticos comerciales ni 

suplementos durante la intervención. Los criterios de exclusión fueron 

aquellas mujeres con abscesos mamarios (colección de pus en la mama sin 

apertura para drenar), síndrome de Raynaud’s (falta de riego sanguíneo en 

la mama) o cualquier otra patología mamaria.  

El diseño del estudio consistió en la ingestión diaria de una cápsula con 

200 mg de probiótico liofilizado el cual contenía ~9 log10 UFC de la 

especie L. Salivarius PS2 durante 21 días. Se recolectó la orina durante 24h 

al inicio del estudio (día cero, basal) y al final del estudio (día 21) (Figura 

4.13). Además, para ver la evolución de las participantes, se les pidió que 
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mientras durara el estudio rellenaran un cuestionario relacionado con la 

evolución de la mastitis y la presencia de cualquier potencial efecto 

secundario efecto del tratamiento con el probiótico. 

 

Figura 4.13. Estudio de un complemento alimenticio: Estudio de un 

probiótico. Diseño del estudio de intervención de consumo de probiótico en 

mujeres con mastitis. ufc: unidades formadoras de colonias. 
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4.3.3 ESTUDIO DE PATRONES ALIMENTARIOS:  

Estudio PREDIMED 

El estudio PREDIMED es un ensayo clínico aleatorizado y multicéntrico 

de intervención, de una media de 5 años de duración que tiene como 

principal objetivo la evaluación de los efectos de la Dieta Mediterránea en 

la prevención primaria de la enfermedad cardiovascular en individuos con 

alto riesgo (Estruch et al. 2013). Este estudio consiste en la evaluación del 

efecto de la dieta Mediterránea suplementada bien con aceite de oliva 

virgen extra o con una mezcla de frutos secos comparadas ambas con una 

dieta control baja en grasa (Figura 4.14). El diseño de este estudio 

metabolómico se realizó en el marco del proyecto nacional AGL2009-

13906-C02-01/02 “Desarrollo de biomarcadores de consumo y de efecto 

de un patrón de alimentación Mediterránea en la prevención de la 

enfermedad cardiovascular: una aproximación metabolómica” coordinado 

en colaboración entre la Universidad de Barcelona y la Fundació Clínic.  

Los participantes del estudio PREDIMED eran hombres de edades 

comprendidas entre los 55 y 80 años, y mujeres desde los 60 hasta los 80 

años de edad. Ninguno de los participantes presentaba enfermedad 

cardiovascular diagnosticada y debían presentar al menos alguno de los 

siguientes criterios: Diabetes Mellitus tipo II, y/o presentar al menos tres 

factores de riesgo cardiovascular: fumadores de tabaco habituales, 

hipertensión, hipercolesterolemia, IMC ≥25 kg/m2, o antecedentes 

familiares de enfermedad cardiovascular. Como criterios de exclusión no 

debían presentar enfermedad cardiovascular, o cualquier enfermedad 

crónica de carácter grave, drogadicción o alcoholismo, antecedentes de 

alergia o intolerancia al aceite de oliva o frutos secos. 
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En el presente estudio se seleccionaron 98 participantes evaluados 

clínicamente como no diabéticos con alto riesgo cardiovascular (Figura 

4.15). Como parámetros de inclusión debían tener al menos los tres 

factores de riesgo cardiovascular (comentados anteriormente). Como 

criterios de exclusión fue ser diagnosticado con Diabetes Mellitus tipo II 

(para este estudio concreto), además de los criterios de exclusión del 

estudio clínico anteriormente comentados. Los participantes asignados a 

la dieta baja en grasa se les aconsejó reducir todos los tipos de grasa y se 

les dio las recomendaciones por escrito de acuerdo con las directrices de la 

American Heart Association. Por otra parte, los participantes asignados a los 

grupos de dieta mediterránea (tanto el grupo de aceite de oliva como el de 

frutos secos) recibieron instrucciones según el cuestionario de 14 puntos 

de medida de adherencia a la dieta mediterránea, que incluía el aceite de 

oliva extra virgen para cocinar y aliñar los platos, el aumento de consumo 

de vegetales, frutos secos y pescado; el consumo de carne blanca en lugar 

de carne roja o procesada, y con un moderado consumo de vino tinto. No 

se sugirió ni la restricción energética ni la promoción de actividad física 

para ningún grupo participante en la intervención. Se proporcionó a los 

participantes para que pudieran seguir el estudio 1 L/semana de aceite de 

oliva extra-virgen/una mezcla de frutos secos (30 g/día) siendo 15 g 

nueces, 7.5 g de avellanas y 7.5 g de almendras. Además, todos los 

participantes tenían libre acceso a los nutricionistas durante el transcurso 

del estudio.  
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FIGURA 4.14. Estudio de patrones alimentarios. Estudio PREDIMED. 

Estudio de intervención con dos intervenciones dietéticas con dieta Mediterránea 

frente a una dieta control baja en grasa. CV: cardiovascular 

 

 

Figura 4.15. Diagrama de flujo de los participantes 
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5.1. BIOMARCADORES NUTRICIONALES 

TRAS EL CONSUMO DE UN ALIMENTO 

I. Estudio de un alimento y el efecto de la matriz 

alimentaria 

 

Los resultados de este estudio se publicaron en la revista Electrophoresis 

indexada en el Journal Citation Reports con un factor de impacto de 3.161 

(2013) y situada en el primer cuartil de la categoría CHEMISTRY, 

ANALYTICAL (16/76) (2013). 

Rosa Vázquez-Fresno, Rafael Llorach, Francesca Alcaro, Miguel 

Ángel Rodríguez, Maria Vinaixa, Gemma Chiva-Blanch, Ramon 

Estruch, Xavier Correig, Cristina Andrés-Lacueva C. 1H-NMR-

based metabolomic analysis of the effect of moderate wine 

consumption on subjects with cardiovascular risk factors. 

Electrophoresis. 2012, 33, 2345–2354. doi: 10.1002/elps.201100646. 

 

Resumen:  

El consumo moderado de vino se ha visto asociado a una actividad 

promotora de la salud. Se utilizó un enfoque metabolómico basado en 

la 1H-RMN para identificar diferencias metabólicas urinarias tras el 

consumo moderado de vino en el marco de un estudio prospectivo 

aleatorizado, cruzado y controlado. Sesenta y un voluntarios varones 

con factores de alto riesgo cardiovascular siguieron tres intervenciones 

dietéticas (28 días): de vino tinto (RWA) (30 g alcohol, 272 mL/día), 

vino tinto desalcoholizado (RWD) (272 mL/día, control de 

polifenoles), y ginebra (GIN) (100 ml/día, control de alcohol). Después 

de cada período, se recogieron y se analizaron mediante 1H-RMN las 

muestras de orina de 24h. De acuerdo con los resultados del análisis 

ANOVA, los biomarcadores significativos fueron agrupados en cuatro 

categorías: marcadores relacionados con el alcohol (etanol); marcadores 

relacionados con ginebra; marcadores relacionados con vino; y 
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marcadores de la microbiota intestinal. Los metabolitos del vino se 

clasificaron en dos grupos; en primer lugar, los metabolitos del food 

metabolome: tartrato (RWA y RWD), etanol y manitol (RWA); y en 

segundo lugar, biomarcadores que se relaciona con modificaciones 

endógenas después del consumo de vino, que comprende un 

metabolito derivado de aminoácidos de cadena ramificada (3-metil-

oxovalerato). Además, se ha identificado una posible interacción entre 

el alcohol y los biomarcadores relacionados con los metabolitos 

derivados de la microbiota intestinal (hipurato y ácido 4-

hidroxifenilacetato). Desde nuestro conocimiento, esta es la primera 

vez que este enfoque ha sido aplicado en una intervención nutricional 

con vino tinto. Los resultados muestran la capacidad de este método 

para obtener una imagen completa del metaboloma incluyendo tanto el 

food metabolome como biomarcadores endógenos del consumo moderado 

de vino. 
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II. Estudio de la sensibilidad y especificidad de los 

biomarcadores nutricionales 

 

Este estudio se ha publicado en la revista Metabolomics con un factor de 

impacto de 3.965 (2013)  perteneciente al segundo cuartil 

ENDOCRINOLOGY & METABOLISM (35/125) 

Rosa Vázquez-Fresno, Rafael Llorach, Mireia Urpi-Sarda, Olha 

Khymenets, Mònica Bulló,  Dolores Corella, Montserrat Fitó, Miguel 

Angel Martínez-González, Ramon Estruch, Cristina Andres-Lacueva. An 

NMR metabolomics approach reveals a combined-biomarkers model in a 

wine interventional trial with validation in free-living individuals of the 

PREDIMED study. Metabolomics [In press] doi:10.1007/s11306-014-0735-x. 

 

RESUMEN: 

El desarrollo de biomarcadores robustos de consumo puede mejorar la 

clasificación de los individuos con respecto a su exposición dietética. 

Además, la validación de ellos en una población de vida libre sigue siendo 

un importante reto. El objetivo de este estudio es evaluar los 

biomarcadores de ingesta de vino utilizando un enfoque metabolómico 

por RMN para medir la utilidad de estos biomarcadores en un estudio de 

intervención con vino (WIS, n = 56), además de evaluar en una población 

de individuos de vida libre (estudio PREDIMED, n = 91). Se encontraron 

nueve metabolitos con una mayor excreción urinaria después de la ingesta 

de vino en el estudio WIS: cinco metabolitos pertenecientes al food 

metabolome (tartrato, etil glucurónido [EtG], 2,3-butanediol, manitol y 

etanol); uno relacionado con la respuesta endógena a la exposición de vino 

(3-metil-2-oxovalerato) y tres compuestos no identificados. Se evaluó cada 

metabolito mediante curvas ROC y el área bajo la curva (AUC) exhibió 

entre el 67,4% y el 86,3% cuando se evaluaron de forma individual. A 

continuación, con estos metabolitos, se generó un modelo de 

combinación de biomarcadores mediante una regresión logística. El 

modelo generado incluyó la combinación tartrato-EtG, mostrando una 

AUC de 90,7% en el estudio WIS. Del mismo modo el AUC en el estudio 
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PREDIMED fue de 92,4%. Así, los resultados mostraron que un modelo 

con la combinación de biomarcadores tartrato-EtG es más útil para 

evaluar la exposición a vino que biomarcadores individuales, tanto en el 

estudio de intervención como en los datos epidemiológicos. A nuestro 

entender, esta es la primera vez que un modelo de biomarcador 

combinado usando una plataforma basada en RMN para la investigación 

de biomarcadores de vino así como su reproducción en una población de 

vida libre. 
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SUPPLEMENTAL MATERIAL 

Online Resource 1. Baseline characteristics of the participants in both 

studies examined. 

 WIS PREDIMED sub-cohort 

Acute 

wine 

intake 

(n=56) 

Non-wine 

consumers 

(n=69) 

Intermitte

nt wine 

consumers 

(n=87) 

Daily wine 

consumers 

(n=22) 

P 

Mean ± SD 

age, years 

60.5 ± 8.4 67.8 ± 5.4 67.1 ± 6.1 64.2 ± 4.4 0.03 

Gender (%) 
-

a 
79.7 (f); 

20.3 (m) 

66 (f); 35 

(m) 

22.7(f);77.

3(m) 

<0.001 

Mean ± SD 

BMI, kg/m
2
 

29.6 ± 4.0 30.5 ± 3.9  30.2 ± 4.3 29.8 ± 3.4 0.54 

% Current 

smokers 

25.0 8.7 8.0 27.3 0.02 

% Type 2 

diabetes 

mellitus 

23.2 56.5 54.0 54.5 0.95 

% 

Hypertension 

48.2 87.0 81.6 86.4 0.63 

% 

Dyslipidemia 

30.4 78.3 74.7 63.6 0.39 

WIS: wine interventional study; f: female, m: male. P<0.05, comparing the 

three groups of consumers in the cohort study in a Chi-square test to compare 
qualitative traits and analysis of variance test to compare means of 

quantitative variables.  
a
only men were recruited in the study.  
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Online Resource 2. Composition of wine used in WIS study. Mean ± 

SD. 

Alcohol (%) 14.2 

Tartaric acid (g/L) 5.20 

Total phenols (mEqGA/L) 2933.35 ± 377 

Gallic acid (mg/L) 68.48 ± 6.40 

Protocatechuic acid (mg/L) 5.22 ± 0.62 

Tyrosol (mg/L) 43.59 ± 4.73 

Catechin (mg/L) 123.51 ± 11.30 

Epicatechin (mg/L) 67.86 ± 7.74 

trans-Caftaric (mg/L) 18.62 ± 1.45 

trans-Caffeic (mg/L) 11.50 ± 0.79 

trans-Coutaric (mg/L) 5.21 ± 0.45 

2-S-glutationylcaftaric (mg/L) 10.30 ± 1.00 

Quercetin-3-glucuronide (mg/L) 11.88 ± 1.38 

Quercetin (mg/L) 26.66 ± 0.78 

Isorhamnetin (mg/L) 3.34 ± 0.27 

Delphinidin-3-glucoside (mg/L) 15.25 ± 0.89 

Petunidin-3-glucoside (mg/L) 12.29 ± 1.06 

Peonidin-3-glucoside (mg/L) 6.78 ± 0.62 

Malvidin-3-glucoside (mg/L) 48.83 ± 4.45 

Malvidin-(6-acetyl)-3-glucoside (mg/L) 10.97 ± 0.96 

Malvidin-(6-coumaroyl)-3-glucoside (mg/L) 4.15 ± 0.27 

trans-Resveratrol (mg/L) 2.92 ± 0.36 

cis-Resveratrol (mg/L) 2.79 ± 0.15 

trans-Piceid (mg/L) 9.41 ± 1.12 

cis-Piceid (mg/L) 7.71 ± 0.34 
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Online Resource 3. ROC curve analysis for each significant 

metabolite. 

Biomarker AUC (95% CI) Sensitivity 

(%) 

Specificity 

(%) 

EtG 86.3 (79.4-93.2) 78.57 83.93 

Tartrate 85.7 (78.2-93.1) 76.79 85.71 

Ethanol 75.6 (66.4-84.8) 75.0 76.79 

2,3 butanediol 76.7 (67.6-85.7) 71.42 73.21 

U1 76.5 (67.6-80.5) 69.64 73.21 

U2 75.4 (66.3-84.6) 73.21 71.43 

U3 73.8 (64.4-83.2) 69.64 73.21 

3-methyl- 

2-oxovalerate 

70.8 (61.1-80.6) 69.64 64.29 

mannitol 67.4 (57.3-77.5) 78.57 60.71 

EtG: ethyl glucuronide. AUC: area under the ROC curve. CI: confidence interval. U: 

unassigned compound 
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III. Estudio del fenotipo metabólico en una población tras 

el consumo de un alimento  

Los resultados de este estudio se han enviado a una revista indexada en el 

Journal Citation Reports para su publicación y actualmente se encuentra en 

proceso de revisión.  

Rosa Vázquez-Fresno, Rafael Llorach, Alexandre Perera, Rupasri 

Mandal, Miguel Feliz, Francisco J Tinahones, David S Wishart, 

Cristina Andrés-Lacueva. Clinical phenotype clustering in 

cardiovascular risk patients for the identification of responsive 

metabotypes after red wine polyphenol intake. [En proceso de revisión]. 

 

RESUMEN 

Los fenotipos metabólicos (o metabotipos) de los individuos son el 

resultado de las interacciones entre los genes, el medio ambiente, el estilo 

de vida, la dieta y la microbiota intestinal. El objetivo de este estudio es 

evaluar el fenotipo clínico y metabólico en la identificación de la respuesta 

diferencial a una intervención dietética para la mejora de la condición 

cardiometabólica. Se realizó el fenotipado clínico de 57 voluntarios 

varones con altos factores de riesgo cardiovascular mediante análisis de k-

means en función de 69 parámetros bioquímicos y antropométricos en 

plasma y orina. Se realizó un análisis de validación de clúster basado en el 

análisis de coherencia interna de Dunn, y el análisis de FOM para la 

homogeneidad externa. El análisis de k-means produjo cuatro grupos de 

individuos con perfiles clínicos diferenciados. Se exploraron y validaron 

las diferencias basales en la orina entre los perfiles metabolómicos entre 

fenotipos clínicos mediante modelos OSC-PLS-DA. El análisis 

multivariante (OSC-PLS-DA) de datos espectrales de 1H-NMR reveló que 

el modelo comparando el "clúster de obesos y diabéticos" (OD-c) frente 

al "clúster más saludable" (H-c) mostró la mejor previsibilidad y robustez 

en términos de explicar las diferencias por pares entre los grupos en los 

perfiles metabólicos basales. Al considerar estos dos clústers, después de 

seguir una intervención con la ingesta de polifenoles del vino (WPI, 733 

equivalentes de ácido gálico [GAE/día] durante 28 días), se observaron 

dos grupos diferentes de metabolitos. Las diferencias entre los valores 
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basales y después de la intervención de los datos metabolómicos se 

analizaron mediante ANOVA. Aquel grupo de metabolitos asociados a un 

metabotipo específico (OD-c), como la glucosa como significativamente 

característica del grupo (corrección por FDR, p <0,01), y siguiendo una 

tendencia, el lactato, la betaína y la dimetilamina; así como el grupo de 

metabolitos asociados a la intervención con polifenoles del vino (OD-c_WPI y 

H-c_WPI), tartrato como característico del grupo (corrección por FDR, p 

<0,001), y con una tendencia similar en su perfil, manitol, metanol 

treonina, fucosa y 3-hidroxifenilacetato. Por otro lado, el 4-

hidroxifenilacetato (metabolito derivado del metabolismo microbiano del 

intestino después de la ingesta de polifenoles de vino) aumentó 

significativamente (corrección por FDR, p <0,05) para H-c_WPI en 

comparación con OD-c_WPI y los puntos basales (H-c_BAS y OD-

c_BAS), el cual muestra un efecto de la intervención sobre el metabotipo. Con ello, 

este estudio proporciona estrategias eficientes para caracterizar la 

heterogeneidad en la respuesta del individuo a la intervención dietética y la 

identificación de los beneficios para la salud en grupos específicos de la 

población. 
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ABSTRACT 

Metabolic phenotypes of individuals are the result of genes, 

environment, lifestyle, diet and gut microbiota interactions. The aim of 

this study is to evaluate the robustness of clinical and metabolic 

phenotyping in identifying differential responsiveness to dietary 

strategies in the improvement of cardiometabolic status. Clinical 

phenotyping of 57 male volunteers with high cardiovascular risk factors 

was performed using K-means cluster analysis based on 69 

anthropometric and plasma biochemical parameters. Cluster validation 

analysis based on Dunn analysis for internal coherence and FOM 

analysis for external homogeneity was applied. The K-means analysis 

produced four clusters with particularly significant clinical profiles. 

Basal differences on the urine metabolomic profiles among clinical 

phenotypes were explored and validated by OSC-PLS-DA models. 

Multivariate analysis (OSC-PLS-DA) of 
1
H-NMR spectra revealed that 

the model comparing the “obese and diabetic cluster” (OD-c) against 

the “healthier cluster” (H-c) showed the best predictability and 

robustness in terms of explaining the pairwise differences between 

clusters. When considering just these two clusters, two different groups 

of differentiating metabolites were observed following an intervention 

with wine polyphenol intake (WPI, 733 Equivalents of Gallic Acid 
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[GAE/day] per 28 days).  Glucose was significantly associated with the 

OD-c metabotype (FDR correction, p<0.01,) while lactate, betaine and 

dimethylamine showed a less significant trend. Tartarate was 

significantly associated with wine polyphenol intervention (OD-c_WPI 

and H-c_WPI) (FDR correction p<0.001), while mannitol, threonine 

methanol, fucose and 3-hydroxyphenylacetate exhibited a less 

significant trend. 4-HPA (a metabolite derived from gut microbial 

metabolism after wine polyphenol intake) significantly increased (FDR 

correction, p<0.05) for H-c_WPI compared to OD-c_WPI and 

compared to both basal states (H-c_BAS and OD-c_BAS), thereby 

exhibiting a clear metabotypic intervention effect. This study illustrates 

how metabolomics can be used to characterize the heterogeneity in 

individual responsiveness to dietary intervention and the identification 

of health benefits in specific population groups. 
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1 INTRODUCTION 

Metabolic phenotypes (metabotypes) are the result of interactions 

among several different factors (diet, lifestyle, gut microbiota, genetics, 

etc.), and describe characteristic metabolic profiles reflecting the 

biochemistry, the physiological status, and the environmental exposure 

in a population (Rezzi, Ramadan et al. 2007; Holmes, Wilson et al. 

2008). Applications of metabolic phenotyping in nutrition research 

could be very useful in terms of assigning individuals to a particular 

metabolic phenotype. This could help improve our understanding of the 

linkage between both diet and disease with the different individual 

metabotypes (McNiven, German et al. 2011; Kinross, Li et al. 2014). 

Metabolomic technologies permit the characterization of large numbers 

of small molecules in human biofluids. 
1
H-NMR-based metabolomics 

is a very robust technique for performing metabolomic studies, 

enabling the simultaneous detection and quantification of a wide range 

of different metabolites. Because of this, NMR-based metabolomics 

has been applied in a variety of disciplines. In the field of nutrition, 

NMR-based metabolomics has been used to identify the most 

significant changes in a metabolic profile arising from dietary 

intervention studies, dietary biomarker studies and diet related disease 

studies (Brennan 2014). It can also be used to identify new small 
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molecule candidates for disease biomarkers, including conditions such 

as cardiovascular disease (Rupérez, Ramos-Mozo et al. 2012; Yang, 

Wang et al. 2013) 

Cardiovascular disease (CVD) is the leading cause of mortality 

worldwide, with CVD-associated deaths rising very quickly in low-to-

middle income countries. Modifiable risk factors for CVD—which 

include hypertension, smoking, abdominal obesity, abnormal lipids, 

diabetes mellitus, stress, low consumption of fruits and vegetables, and 

lack of regular physical activity—are the major contributors to CVD 

morbidity and mortality (Dahlöf 2010). Additionally, reduced plasma 

HDL levels and elevated plasma TAG concentrations are known to be 

significant risk factors for ischemic heart disease (IHD) (Lewington, 

Whitlock et al. 2007; Frikke-Schmidt, Nordestgaard et al. 2008). C-

reactive protein (CRP) is another CVD risk marker (Ridker, Danielson 

et al. 2009). In addition, high plasma levels of homocysteine are 

considered to be a risk factor for vascular disease, heart failure and 

strokes (Kaptoge, Di Angelantonio et al. 2010). Another important risk 

factor is type 2 diabetes mellitus (T2D). The prevalence of T2D is 

increasing rapidly around the world. Clinical predictors such as body 

mass index (BMI), fat distribution measured by Waist-hip ratio (WHR), 

CRP and fasting blood glucose levels can be helpful in measuring 
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diabetes risk (Pradhan, Manson et al. 2001; Wilson, Meigs et al. 2007; 

Wannamethee, Papacosta et al. 2010; Wang, Larson et al. 2011). 

The low incidence of cardiovascular and coronary heart disease (CHD) 

in Mediterranean countries has been partly assigned to their distinct 

dietary habits (Dauchet, Amouyel et al. 2009). Several studies have 

shown an inverse association between the Mediterranean diet and the 

incidence of CVD (Estruch, Ros et al. 2013). As one of the main 

constituents of Mediterranean diet, wine and its components, especially 

polyphenols, may provide additional health benefits (Chiva-Blanch, 

Urpi-Sarda et al. 2013). In particular, the regular consumption of wine 

polyphenols used in this study appears to mitigate CVD risk factors, 

leading to reduced blood pressure (Chiva-Blanch, Urpi-Sarda et al. 

2012) and inflammatory parameters (Chiva-Blanch, Urpi-Sarda et al. 

2012). The health benefits of polyphenols provided by wine intake are 

of particular interest. In the present study, a long-term feeding trial was 

performed to determine changes in urinary metabolites between 

different metabotypes. Therefore, the aim of the present work was to 

classify a specific population into phenotypic groups according to their 

biochemical characteristics, and then to use 
1
H-NMR-based urinary 

metabolomics to observe the different metabolic responses after red 

wine polyphenols intake. 
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2 MATERIAL AND METHODS 

2. 1 Subjects and Study Design 

The study was a prospective, randomized, crossover, and controlled 

trial (Chiva-Blanch, Urpi-Sarda et al. 2012). High-risk subjects aged 

≥55 years without documented CHD (CHD: ischemic heart disease—

angina/recent or past myocardial infarction/previous or cerebral 

vascular accident, peripheral vascular disease) were recruited for the 

study. The subjects included had diabetes mellitus or more than three of 

the following CHD risk factors: tobacco smoking, hypertension, 

hypercholesterolemia, plasma LDL cholesterol ≥160 mg/dL, plasma 

HDL cholesterol <40 mg/dL, obesity (BMI (in kg/m2) ≥30), and/or a 

family history of premature CHD (first-line male relatives <55 years or 

females <65 years). Participants had to voluntarily give signed 

informed consent. Subjects with a previous history of CVD, any severe 

chronic disease, alcoholism, or other toxic substance abuse were 

excluded.  

To fulfil the objectives of the present study, we used 
1
H-NMR 

spectroscopy to evaluate the urinary metabolomes from 57 participants 

between baseline and after 28 days of red wine polyphenols intake 

(WPI, polyphenol content:733 Equivalents of Gallic Acid [EGA/day]) 
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in form of dealcoholized wine from a Merlot grape variety. Results of 

polyphenol composition analysis of the beverages are shown in 

Supplemental material, Table S1. The Institutional Review Board of the 

hospital approved the study protocol, and all participants gave written 

consent before participation in the study. The trial has been registered 

in the Current Controlled Trials in London, International Standard 

Randomized Controlled Trial Number (ISRCTN88720134).  

2.2 Anthropometric Measurements and Biochemical Analyses 

Anthropometric measurements and biochemical analyses were 

performed using standardized methods (Estruch, Martínez-González et 

al. 2006). BMI and WHR were measured in all the participants to 

evaluate their obesity status. Systolic and diastolic blood pressures as 

well as heart rate were also measured. Clinical parameters were tested 

in the blood and urine of participants at the beginning of the study 

(baseline) in order to characterize the biochemical status of each 

participant. Blood glucose levels, total cholesterol, high-density 

lipoprotein cholesterol (HDL), low-density lipoprotein cholesterol 

(LDL), LDL/HDL ratio, triacylglycerides (TAG), 24h-diuresis, 

plasmatic creatine, uric acid, aminotransferases, bilirubin, ferritin, C-

reactive protein, albumin, enzymes (alkaline phosphatase, lactate 
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dehydrogenase), ions (Na
+
, K

+
), as well as globulins, apolipoprotein 

levels, hemoglobin and red blood cell count; with several coagulation 

parameters (prothrombin, thrombin, fibrinogen) were measured. In 

total, 69 anthropometric and biochemical baseline parameters were 

evaluated. These are shown in Table 1. 

2.3 Biochemical Biomarkers and Clinical Phenotype by a k-means 

Algorithm 

The final data set contained 69 variables from 57 samples (of the initial 

set of 61 individuals, 4 were excluded because of incomplete data 

regarding clinical and anthropometric parameters). Prior to k-means 

analysis all variables were typified. All cluster metrics were computed 

with 1000 different random initializations of the k-means algorithm in 

order to avoid local minima. A maximum number of 100 iterations 

were allowed in the k-means calculations. All computations were 

carried out using the R package for Statistical Computing v. 2.14.1. 

This included the statistics package for the k-means algorithm and the 

clValid package for the cluster validation analysis. Dunn analysis for 

internal coherence and FOM analysis for external homogeneity were 

applied to the dataset employing Euclidean distances and a k-means 

clustering algorithm. Our results suggest that a cluster solution 
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consisting of 4 centers or groups (4 clusters) showed the optimal 

properties of internal coherence and grouping stability (the detailed 

methodology and the validation procedure are in the supplemental 

material).  

2. 4 Metabolomic NMR Spectroscopy 

2.4.1
 1
H-NMR sample preparation, data acquisition and processing 

The protocols used for this work were based on previously published 

methodology (Vázquez-Fresno, Llorach et al. 2012). The urine samples 

were thawed, vortexed, and centrifuged at 13,200 rpm for 5 min. The 

supernatant (600 μL) from each urine sample was mixed with an 

internal standard solution (120 μL, consisting of 0.1 % TSP (3-

(trimethylsilyl)-proprionate-2,2,3,3-d4, chemical shift reference), 2 mM 

of sodium azide (NaN3, bacteriostatic agent), and 1.5 M KH2PO4 in 99 

% deuterium water (D2O)). The optimized pH of the buffer was set at 

7.0, with a potassium deuteroxide (KOD) solution, to minimize 

variations in the chemical shifts of the NMR resonances. The mixture 

was transferred to a 5-mm NMR tube. The processed spectral data were 

bucketed in domains of 0.005 ppm and integrated using ACD/NMR 

Processor 12.0 software (Advanced Chemistry Development, Inc.). The 
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spectral region between 4.75 and 5.00 ppm was excluded from the data 

set to avoid spectral interference from residual water.  

2.5 Statistical Analysis 

2.5.1 Biochemical biomarkers and phenotyping cluster differences 

Clusters were performed using k-means cluster analysis as described 

previously. A Kolmogorov-Smirnov test (p<0.05) was used to test the 

normality of the all variables using SPSS, version 18.0 for Windows 

(SPSS
®
, Chicago, IL, USA). ANOVA analysis was performed to 

evaluate differences in the mean biochemical measurements across 

clusters where statistical differences were analyzed (p<0.05). 

Comparisons between clusters were assessed using a Tukey post-hoc 

multiple comparison test. In the case of non-parametric variables, a 

Kruskall Wallis test was used to test significant differences. 

Additionally, a Mann-Whitney test was used to detect significances 

between clusters. All these tests were performed by SPSS, version 18.0 

for Windows (SPSS
®

, Chicago, IL, USA).  
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2.5.2 Metabolomic cluster analysis- OSC-PLS-DA multivariate 

analysis 

Data generated from the NMR spectral integration were submitted to 

MetaboAnalyst (Xia, Mandal et al. 2012). Data were normalized using 

the sum of the spectral intensities, then log transformed and Pareto 

scaled. Data were then analyzed using the SIMCA-P+ 13 software 

(Umetrics, Umea, Sweden) by multivariate discriminant analysis OSC-

PLS-DA. A pairwise comparison analysis between the four clusters 

was carried out. The quality of the models was evaluated by the 

goodness-of-fit parameter (R
2
X), the proportion of the variance of the 

response variable that is explained by the model (R
2
Y) and the 

predictive ability parameter (Q), which was calculated using seven-fold 

internal cross-validation (Vázquez-Fresno, Llorach et al. 2014). 

Validation of the OSC-PLS-DA models was carried out by a 

permutation test (n=200). Additional information about the 

methodology is provided in the supplementary data. After untargeted 

analysis with baseline samples which characterized two most 

discriminant clusters, then, the quantification of the samples was 

performed for these two clusters. 
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2.5. 3 Metabolomic phenotype analysis by ANOVA  

Quantified data were submitted to MetaboAnalyst in order to find 

possible differences between clusters after WPI and normalized (24-h 

urine volume normalization, cube root transformed and Pareto scaled) 

(Xia, Mandal et al. 2012) before further analysis. Metabolites were 

analyzed by a one-way ANOVA test followed by Fisher’s LSD test for 

multiple comparisons. The false discovery rate (FDR) test, a statistical 

approach to the problem of multiple comparisons, was used in this 

study to counter the effect of multiple testing and verify the most 

discriminating metabolites (Benjamini and Hochberg 1995). Box-plots 

were used to show the statistical differences between treatments with P 

values <0.05 being considered significant. Figure 1 displays a 

summary of the steps followed in this study. 

2.6 Metabolite Identification and Quantification 

The methyl singlet produced by a known quantity of TSP (0.97mM) 

was used as an internal standard for chemical shift referencing (set to 0 

ppm) and for quantification. The 
1
H-NMR spectra were analyzed using 

the Chenomx NMR Suite Professional Software package (version 7.8; 

Chenomx Inc, Edmonton, ALB, Canada), which permitted both 
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identification and quantification by manually fitting the NMR spectra 

to an internal metabolite database.  

3 RESULTS AND DISCUSSION 

3. 1 Characterization of Clinical Phenotypes.  

61 participants were initially recruited into this study; of these, 57 

participants were included in the final cluster analysis (4 were removed 

from the study because an incomplete biochemical profile). Of the 69 

baseline biochemical parameters, k-means cluster analysis classified 4 

distinct phenotypic groups: cluster 1 (n= 12), cluster 2 (n= 13), cluster 

3 (n= 14) and cluster 4 (n= 18). Age, smoking habits, mean dietary 

intake, mean concentrations of biochemical parameters and statistical 

tests for each cluster are presented in Table 1. Cluster 1 was defined by 

a significantly lower systolic blood pressure (mmHg), α2-globulin (%) 

and neutrophil levels (%); higher total cholesterol (mg/dL), LDL 

cholesterol (mg/dL), apolipoprotein B (mg/dL), and apolipoprotein 

B/apolipoprotein A ratio (APOB/APOA), compared with all other 

clusters. Cluster 2 showed lower LDL/HDL ratio compared with all 

other clusters and significantly higher blood glucose levels compared to 

cluster 4. Cluster 3 was characterized by significantly higher BMI 

values, α2-globulin (%), β-globulin (%),albumin/globulin ratio, and 
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homocysteine (µmol/L) levels and a lower albumin percentage (%) 

compared with the other clusters. In addition, CRP values were the 

highest in cluster 3 and statistically significant compared with clusters 

1 and 4. Furthermore, glucose levels were significantly higher in cluster 

3 (>126mg/dL) compared with cluster 4 (<110mg/dL). More than 

>126mg/dL is diagnostic of T2D following the American Diabetes 

Association (ADA) criteria. Cluster 3 had the highest but not 

statistically significant values of the WHR index, a measure of fat 

distribution and also a BMI>30 indicating an obese participants cluster 

(Apovian and Gokce 2012). There is a strong positive association 

between obesity (measured by BMI) and risk of T2D in men 

(Wannamethee, Papacosta et al. 2010). In epidemiological studies, high 

plasma levels of homocysteine (hyperhomocysteinemia) are considered 

to be a risk factor for vascular disease (Welch and Loscalzo 1998), 

heart failure and strokes (Collaboration 2002). Among persons with 

T2D, the association between homocysteine levels and cardiovascular 

disease may be stronger than that in non-diabetic individuals 

(Ndrepepa, Kastrati et al. 2008). Moreover, cluster 3 showed the lowest 

HDL-cholesterol levels and the highest TAG levels compared to the 

other clusters. These features are considered risk factors for IHD 

(Lewington, Whitlock et al. 2007; Frikke-Schmidt, Nordestgaard et al. 
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2008). Finally, cluster 4 showed significantly lower concentrations of 

TAG (mg/dL), leucocyte count (x10
9
/L), neutrophils (x10

9
/L), 

lymphocytes (x10
9
/L) and erythrocyte sedimentation rate (mm/h) than 

cluster 3; also K (mEq/L) presented lower levels compared to other 

clusters. The elevated circulating white blood cell count (neutrophils, 

lymphocytes and monocytes) has been proposed as one of a few 

biomarkers of potential utility for cardiovascular disease risk prediction 

(Horne, Anderson et al. 2005). Moreover, the erythrocyte 

sedimentation rate (<10 mm/h) may be indicative of inflammation and 

a useful additional diagnostic criterion for coronary heart disease 

(Yayan 2012). On the other hand, low serum potassium levels (<4 

mEq/L) in a propensity-matched study was associated with higher 

mortality and chronic heart failure (Ahmed, Zannad et al. 2007). 

Overall, cluster 4 had lower levels of cardiovascular disease biomarkers 

than all other clusters (Table 1).  

3.2 Clinical Phenotypes and NMR-based Metabolomic Profiles 

After separation of the participants into 4 biochemically distinct 

clusters, an OSC-PLS-DA analysis was performed to discriminate the 

clusters by their NMR-derived urinary profiles. The results obtained by 

OSC-PLS-DA showed that the most strongly discriminated clusters 
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were cluster 3 versus cluster 4 (see Supplemental Material); for this 

reason, all subsequent analyses were focused on further characterizing 

cluster 3 which was named the “obese and diabetic cluster” (OD-c), 

versus cluster 4 or named the “healthier cluster” (H-c).  

3. 3 Metabolomic Phenotype Analysis to Responses to Wine 

Polyphenol Intake 

Table 2 presents the results from the multiple comparison ANOVA 

analysis comparing cluster OD-c and H-c before and after wine 

polyphenols intake (WPI). Several metabolites exhibited to be 

associated to wine polyphenols intervention including tartrate, 4-

hydroxyphenylacetate (4-HPA), 3-hydroxyphenylacetate (3-HPA), 

mannitol, methanol threonine and fucose. Further, 4 metabolites 

presented an association to metabolic phenotype (OD-c) which includes 

glucose, lactate betaine and dimethylamine, associated to obesity and 

TD2 (Xie, Waters et al. 2012; Menni, Fauman et al. 2013). 

After false discovery rate (FDR) correction, tartrate, glucose and 4-

hydroxyphenylacetate (4-HPA) exhibited significant results. Different 

patterns of response were observed for these 3 metabolites: Tartrate 

was higher for both clusters after WPI (OD-c_WPI and H-c_WPI) 

(wine polyphenols intervention metabolite). Glucose was higher in the 
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baseline group and after intervention in cluster OD-c (OD-c_BAS, OD-

c_WPI) compared with cluster H-c (H-c_BAS and H-c_WPI) 

(metabolic phenotype related metabolite) characteristic for cluster OD-

c. Finally, 4-HPA showed higher urinary excretion after WPI among 

subjects H-c_WPI than those in OD-c_WPI and at baseline (OD-

c_BAS, H-c_BAS), exhibiting a distinct post-intervention metabolic 

response in individuals for different clusters (metabotypic intervention 

effect). Box-plots show the statistical differences observed for these 

metabolites by multiple comparison ANOVA analysis (Figure 2).  

Tartrate is the major organic acid in grapes and so it is also present in 

wine (Son, Kim et al. 2008; Son, Hwang et al. 2009). Recently, it has 

been proposed to be a biomarker of wine consumption for both 

interventional and epidemiological studies (Vázquez-Fresno, Llorach et 

al. 2014). The quantity of excreted urinary tartarate for OD-c_WPI was 

1.06±0.19 mmols (84.57±14.58 µM/mM creatinine), as well as H-

c_WPI 1.29±0.29 µmols (107.89±16.69 µM/mM creatinine) in 24h-

urine samples (Table 2). Similar to our results, a recent study reported 

a tartrate concentration of 91.8µg/mg creatinine (73.69 µM/mM 

creatinine) measured after 10h of acute wine intake (200 ml) (Regueiro, 

Vallverdú-Queralt et al. 2013). Additionally, the presence of this 

metabolite at statistically significant levels in both groups after WPI 
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demonstrated a global compliance by all individuals in this intervention 

study. 

The presence of glucose in urine has long been used as an indicator of 

diabetes mellitus (Urakami, Kubota et al. 2005). T2D is characterized 

by the presence of glucose in urine, obesity, as well as high serum 

levels of homocysteine and CRP, which are all characteristics of the 

OD-c subjects (Table 1). Moreover, there is a strong positive 

association between obesity (measured by BMI) and T2D risk 

(Wannamethee, Papacosta et al. 2010). The amount of glucose excreted 

for volunteers corresponding to the OD-c were 14.04±7.56 mmols 

(2157.79±1108.56 µM/mM creatinine) and 13.78±7.85 mmols 

(1613.70±1042.12 µM/mM creatinine) in 24h-urine samples for the 

OD-c_BAS and OD-c_WPI groups, respectively. These values were 

significantly higher than concentrations found in normal urine (12.5 - 

58.4 µM/mM creatinine) (Bouatra, Aziat et al. 2013). When reported 

values of glucose in urine are ≥100 mg/dl (5.5 mM) it is considered to 

be a positive test for diabetes (Urakami, Kubota et al. 2005).  

Lastly, 4-hydroxyphenylacetate (4-HPA) is a metabolite involved in 

tyrosine and phenylalanine metabolism. 4-HPA is also a compound that 

is known to be increased in urine after consumption of wine (Vázquez-
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Fresno, Llorach et al. 2012), chocolate (Martin, Rezzi et al. 2009), or 

cranberries (Prior, Rogers et al. 2010). This is because it is also a 

metabolic byproduct of polyphenol degradation by gut microbiota 

(Moco, Martin et al. 2012), particularly F. prausnitzii, Bifidobacterium, 

Clostridium difficile, Subdoligranulum, Lactobacillus sp. are thought to 

be responsible for the metabolism of 4-HPA (Nicholson, Holmes et al. 

2012). The amount of 4-HPA excreted for the differential response 

cluster (H-c_WPI) was 0.28±0.03 mmols (25.35±1.48 µM/mM 

creatinine), significantly higher than excretion values described in the 

literature under normal conditions (1.4-14.6 µM/mM creatinine) 

(Bouatra, Aziat et al. 2013). It has been suggested that obese and 

diabetic people experience changes in gut microbial metabolites as a 

result of cardiovascular related pathologies (Shen, Obin et al. 2013). 

Several studies have found a decrease in Bifidobacterium, F. 

prausnitzii, and certain species of Clostridium and Lactobacillus in 

obese (Tagliabue and Elli 2013) and diabetic subjects (Everard and 

Cani 2013). These findings are in agreement with our results, as lower 

levels of 4-HPA were found in cluster OD-c than in cluster H-c after 

wine polyphehols intake. 

  



 Resultados 

 

217 

4 CONCLUSIONS 

The present study has shown that phenotypic analysis using an 

unsupervised clustering technique (k-means analysis) can identify 

clusters according with their biochemical profiles. The two most 

discriminating clusters were named according to their clinical 

parameters and identified as the “obese and diabetic cluster” (OD-c) 

and the “healthier cluster” (H-c). Moreover, metabolomic phenotyping 

using NMR detected a distinct metabolic response between individuals 

grouped in these phenotypic clusters. In particular, comparisons 

between OD-c and H-c exhibited different levels of excretion of 4-HPA 

after wine polyphenols intake. Likewise, a metabolite linked with a 

specific metabotype (glucose) and another metabolite linked with 

dietary intervention (tartrate) were also observed. According to our 

results, the subjects in OD-c appear to have an altered gut metabolism 

compared to individuals in H-c. Lastly, this approach showed efficient 

strategies for characterizing the heterogeneity of inter-individual 

responses to a dietary intervention and for identifying associations with 

health, and health benefits in specific population groups. 
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TABLES 

Table 1. Biochemical and anthropometrical parameters of subjects and 

mean baseline concentration of individuals clusters. P-values of 

ANOVA test () for parametric variables and Kruskall Wallis test (
♦
) 

for non-parametric variables, (p<0.05) for both tests. Superscript 

numbers (
1,2,3,4

) indicate differences between number cluster shown, in 

Tukey post-hoc test (for parametrical variables) and Mann-Whitney 

test.(for non-parametrical variables). 

 

 

 Cluster 

1 (n=12) 

Cluster 

2 (n=13) 

Cluster 

3  (n=14) 

Cluster 

4 (n=18) 

p-value 

Characteristics 

Age (y) 59.83 

±8.62 

62.08 ± 

10.84 

61.21 ± 

5.98 

59.78 ± 

8.13 

0.87
+ 

Current 

smokers (%) 

1.75 ± 

0.45 

1.85 ± 

0.38 

1.86 ± 

0.36 

1.72 ± 

0.46 

0.14
♦
 

Dietary Data 

Energy (MJ) 8074.70 

± 211.65 

8046.42±

1738.63 

8347.50±

1909.31 

7387.47 

± 

1838.73 

0.54
+
 

TE protein (%) 21.37 ± 

1.97 

20.55 ± 

3.17 

19.86 ± 

4.04 

21.12 ± 

3.94 

0.70
+
 

TE 

carbohydrates 

(%) 

43.19 ± 

7.02 

40.57 ± 

8.58 

43.05 ± 

8.27 

41.90 

±7.03 

0.83
+
 

TE fat (%) 33.68 ± 

6.60 

37.31 ± 

7.36 

36.44 ± 

6.26 

36.22 ± 

4.54 

0.56
+
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Anthropometrical and biochemical parameters 

BMI (kg/m
2
) 28.17 ± 

2.62 

27.33 ± 

2.78 

33.56 ± 

4.01
1,2,4

 

29.02 ± 

3.86 

<0.001
+ 

Waist-hip ratio 0.94 ± 

0.05 

0.98 ± 

0.03 

0.99 ± 

0.05
1 

0.96 ± 

0.04 

0.01
+ 

Heart Rate 

(beats/min) 

72.17 ± 

11.85 

69.69 ± 

7.09 

68.71 ± 

10.71 

68.78 ± 

8.94 

0.78
+ 

Systolic blood 

pressure (mm 

Hg) 

124.58 ± 

15.08
2,3,4 

153.54 ± 

17.58 

143.14 ± 

13.79 

141.22 ± 

12.06 

<0.001
+ 

Diastolic blood 

pressure (mm 

Hg) 

81.58 ± 

9.1
 

79.23 ± 

7.36 

77.00 ± 

9.14 

84.50 ± 

8.59 

0.098
+ 

CRP (mg/dL) 0.15 ± 

0.09 

0.27 ± 

0.31
 

0.37 ± 

0.29
1,4 

0.14 ± 

0.18
2,3 

0.028
♦
 

Glucose (mg/dL) 101.25 ± 

20.87 

119.92 ± 

28.62
 

132.07 ± 

53.84
1,4 

95.22 ± 

18.10
2,3 

0.01
♦
 

Diuresi 24h 

(mL) 

1587.50 

± 621.35 

1946.15 

±753.45
4 

1470.00 

± 441.46 

1339.56±

425.43 

0.03
+ 

Plasmatic 

creatinine 

(mg/dL) 

1.01 ± 

0.17 

0.96  ± 

0.19 

1.02  ± 

0.11 

0.96  ± 

0.11 

0.52
+ 

Uric acid 

(mg/dL) 

6.58  ± 

1.47 

6.10  ± 

0.85 

6.89  ± 

1.38 

6.11  ± 

0.78 

0.19
+ 

Na (mEq/L) 141.75  ± 

2.14 

141.15  ± 

1.77 

141.36  ± 

2.06 

140.72  ± 

1.49 

0.50
+ 

K (mEq/L) 4.28  ± 

0.23 

4.19  ± 

0.36 

4.24  ± 

0.33 

3.90  ± 

0.24
1,2,3

 

0.002
+ 
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P (mEq/L) 3.66  ± 

0.61
2
 

3.02  ± 

0.49 

3.40  ± 

0.58 

3.09  ± 

0.67 

0.03
+ 

Mg (mEq/L) 2.07  ± 

0.19 

2.21  ± 

0.31 

2.02  ± 

0.15 

2.12  ± 

0.16 

0.13
+ 

Fe (mEq/L) 85.00  ± 

23.65 

99.38  ± 

26.96 

75.43  ± 

21.18 

94.89  ± 

30.19 

0.084
+ 

Total cholesterol 

(mg/dL) 

243.83±3

6.28
2,3,4 

189.69  ± 

14.68 

184.79  ± 

20.79 

203.28  ± 

40.97 

<0.001
+ 

LDL cholesterol 

(mg/dL) 

167.33 

±32.82
2,3,

4 

116.92  ± 

14.14 

114.71  ± 

17.87 

137.67  ± 

33.57 

<0.001
+
 

HDL cholesterol 

(mg/dL) 

48.92  ± 

13.14 

52.46  ± 

9.98 

37.86  ± 

5.07
1,2 

46.61  ± 

10.09 

0.003
+ 

LDL 

cholesterol:HDL 

cholesterol ratio 

3.61  ± 

1.06 

2.31  ± 

0.54
1,3,4 

3.06  ± 

0.50 

2.98  ± 

0.53 

<0.001
+ 

Triglycerides 

(mg/dL) 

138.17  ± 

59.29 

101.69  ± 

33.27 

160.71  ± 

73.14
2,4

 

95.61  ± 

35.28 

0.03
+
 

Apolipoprotein 

APOA1 (mg/dL) 

146.58  ± 

23.36 

157.92  ± 

14.83
3
 

138.43  ± 

15.16 

147.33  ± 

17.28 

0.05
+ 

Apolipoprotein 

APOB (mg/dL) 

136.42 ± 

24.98
2,3,4

 

98.85  ± 

13.37 

103.36  ± 

13.89 

106.50  ± 

19.96 

<0.001
+ 

APOB/A ratio 0.95  ± 

0.23
2,3,4

 

0.63  ± 

0.095 

0.76  ± 

0.15 

0.72  ± 

0.086 

<0.001
+ 

ASAT (UI/L) 30.08  ± 

13.56 

23.23  ± 

4.92 

28.14  ± 

10.6 

24.39  ± 

6.05 

0.203
♦ 

ALAT (UI/L) 44.42  ± 

41.39 

26.15  ± 

8.97 

31.21  ± 

16.33 

28.83 ± 

15.03 

0.230
♦ 
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GGT (UI/L) 42.00  ± 

33.68 

26.08  ± 

7.95 

36.71  ± 

25.78
 

27.22 ± 

17.36 

0.450
♦ 

Bilirubin 

(mg/dL) 

0.77  ± 

0.31 

0.85  ± 

0.26
3 

0.56  ± 

0.12
2 

0.73  ± 

0.25 

0.024
♦ 

Alkaline 

phosphatase 

(UI/L) 

135.00  ± 

20.69 

162.54  ± 

53.67 

127.29  ± 

31.30 

135.28±3

4.03 

0.082
+ 

Lactate DH 

(UI/L) 

327.83  ± 

64.77 

305.31  ± 

16.25 

340.50  ± 

63.66 

357.39±4

6.26 

0.104
+ 

Total proteins 

(g/L) 

74.08  ± 

2.64 

73.46  ± 

3.69 

72.14  ± 

2.69 

69.94±2.

75
1,2 

0.001
+ 

Albumin (g/L) 47.33  ± 

1.92 

47.31  ± 

1.88
3,4 

44.00  ± 

2.77 

43.39  ± 

1.82 

<0.001
+ 

Albumin (%) 65.87  ± 

2.11 

64.79  ± 

2.49 

60.32  ± 

3.82
1,2,4 

63.36  ± 

2.53 

<0.001
+ 

 α1 globulin  (%) 2.76  ± 

0.22
3,4 

3.10  ± 

0.46 

3.53  ± 

0.48 

3.27  ± 

0.62 

0.002
+ 

α2 globulin (%) 5.93  ± 

0.74
2,3,4 

7.39  ± 

1.14 

9.10  ± 

1.62
1,2,4 

7.25  ± 

1.49 

<0.001
+ 

Β globulin (%) 11.19  ± 

0.76 

11.21  ± 

1.28 

12.80  ± 

1.83
1,2,4 

11.02  ± 

0.87 

0.001
+ 

Γ globulin (%) 14.25  ± 

1.99 

13.52  ± 

2.04 

14.25  ± 

2.68 

15.10  ± 

1.77 

0.25
+ 

Albumin:globuli

n ratio 

1.94  ± 

0.18 

1.85  ± 

0.21 

1.54  ± 

0.24
1,2,4 

1.74  ± 

0.19 

<0.001
+ 

Ferritine(ng/mL

) 

167.92  ± 

102.02
 

187.85  ± 

166.93 

179.07  ± 

144.77 

208.56±1

52.61 

0.89
+ 
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Folic acid  

(serum) (ng/mL) 

9.50  ± 

3.43 

10.98  ± 

2.79 

8.51  ± 

3.52 

10.27  ± 

4.65 

0.36
+ 

Intra-

erythrocytary 

folic acid 

(ng/mL) 

333.27  ± 

79.13 

401.54  ± 

69.95 

417.57  ± 

107.39 

374.38  ± 

80.27 

0.08
+ 

Vitamin B-12 

(pg/mL) 

525.58  ± 

368.70 

428.85  ± 

145.05 

377.07  ± 

139.37 

380.44 

±110.63 

0.29
♦ 

Homocysteine 

(µmol /L) 

11.07  ± 

2.60 

11.17  ± 

1.24
1,2,4 

14.31  ± 

4.28 

11.26  ± 

1.79 

0.005
+ 

Hemoglobin 

concentration 

(g/L) 

152.75  ± 

9.92 

151.00  ± 

11.77 

143.57  ± 

9.15 

147.33  ± 

8.09 

0.08
+ 

Hematocrit 

(L/L) 

0.45  ± 

0.03 

0.45  ± 

0.03 

0.43  ± 

0.03 

0.44  ± 

0.025 

0.16
+ 

Erythrocyte 

mean 

corpuscular 

volume (fL) 

89.80  ± 

2.59 

91.05  ± 

3.73 

90.35  ± 

5.30 

88.78  ± 

3.35 

0.42
+ 

Mean 

corpuscular 

hemoglobin (pg) 

30.20  ± 

0.93 

30.82  ± 

0.98 

30.31  ± 

1.89  

29.88  ± 

1.16 

0.28
+ 

Mean 

corpuscular 

hemoglobin 

concentration 

(g/L) 

336.25  ± 

5.15 

338.45  ± 

4.74 

335.57  ± 

7.44 

336.56  ± 

9.99 

0.78
+ 

Erytrocyte 

sedimentation 

rate (mm/h) 

7.08  ± 

4.44 

8.08  ± 

3.86 

11.07  ± 

5.26
1,4

 

5.44  ± 

2.31
2,3 

0.003
♦ 
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Reed 

distribution 

width (%) 

13.06  ± 

0.58
4 

13.17  ± 

0.59 

13.59  ± 

0.66 

13.68  ± 

0.53 

0.01
+ 

Hemoglobin 

distribution 

width (g/L) 

25.74  ± 

1.46 

24.49  ± 

1.96 

25.51  ± 

2.65 

26.03  ± 

2.18 

0.24
+ 

Platelet count 

(x109/L) 

282.17  ± 

56.36
4 

233.54  ± 

45.98 

264.64  ± 

63.99 

220.17  ± 

33.78
 

0.006
+ 

Mean platelet 

volume (fL) 

8.27  ± 

0.47
 

9.11  ± 

0.74 

8.85  ± 

0.72 

8.89  ± 

0.99 

0.05
+ 

Leucocyte count  

(x10
9
/L) 

6.84  ± 

1.73 

7.09  ± 

0.88 

7.96  ± 

1.23
4
 

6.15  ± 

1.30 

0.004
+ 

Neutrophils (%) 50.45  ± 

5.82
2,3,4 

63.84  ± 

8.78 

58.26  ± 

4.43 

58.21  ± 

6.32 

<0.001
+ 

Lymphocytes 

(%) 

35.83  ± 

4.42
2,4 

24.90  ± 

7.07 

29.90  ± 

5.06 

29.83  ± 

5.87 

<0.001
+ 

Monocytes (%) 6.58  ± 

1.07 

5.85  ± 

1.09 

6.44  ± 

0.88 

7.47  ± 

0.63
2,3 

<0.001
+ 

Eosinophils (%) 4.12  ± 

2.04
2,4 

2.65  ± 

1.23 

2.77 ± 

1.19 

2.15  ± 

0.72 

0.002
+ 

Basophils (%) 0.71  ± 

0.25 

0.79  ± 

0.39
4 

0.57 ± 

0.2 

0.49  ± 

0.19 

0.01
+ 

Unclassified 

cells (%) 

2.16  ± 

0.95 

1.99  ± 

0.93 

2.05 ± 

0.50 

1.86  ± 

0.56 

0.726
+ 

Neutrophils ( 

x10
9
/L) 

3.49  ± 

1.11
 

4.55  ± 

0.89
1,4 

4.63  ± 

0.79
1,4 

3.56  ± 

0.84 

0.001
+ 

Lymphocytes ( 

x10
9
/L) 

2.43  ± 

0.61
2,4 

1.75  ± 

0.46
1,3 

2.39  ± 

0.56
2,4 

1.85  ± 

0.57 

0.002
+ 
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All values are mean ± SD, p-values are based on simple ANOVA test (
+
) for 

parametric variables and Kruskall Wallis test (
♦
) for non-parametric variables, 

(p<0.05 for both tests); Superscript numbers adjacent to values from each 

cluster denote a significant difference between indicated cluster number based 

on Tukey post-hoc test (for parametrical variables) and Mann-Whitney 

test.(for non-parametrical variables). TE protein %: protein as percentage of 

total energy intake; TE carbohydrate%: carbohydrate as percentage of total 

energy intake; TE fat %: fat as percentage of total energy intake. PCR: c-

reactive protein; BMI: body mass index; ASAT: aspartate aminotranspherase; 

ALAT: alanine aminotransferase; GGT:gamma-glutamyl transpeptidase; Na: 

sodium; K: potassium; P: phosphorous; Mg: Magnessium; Fe: iron. DH: 

dehydrogenase. 

 

  

Monocytes ( 

x10
9
/L) 

0.45  ± 

0.12
 

0.42  ± 

0.10
 

0.52  ± 

0.13
 

0.45  ± 

0.10 

0.24
♦ 

Eosinophil ( 

x10
9
/L) 

0.27  ± 

0.15
 

0.19  ± 

0.086 

0.21  ± 

0.09 

0.13  ± 

0.05
1,2,3 

0.001
♦ 

Basophils ( 

x10
9
/L) 

0.05  ± 

0.03
 

0.05  ± 

0.04 

0.03  ± 

0.04 

0.08  ± 

0.01
1,2 

0.002
♦ 

Unclassified 

cells ( x10
9
/L) 

0.16  ± 

0.06 

0.15  ± 

0.06 

0.17  ± 

0.05
4 

0.11  ± 

0.05
1,3 

0.029
♦ 

Prothrombin 

time (%) 

97.58  ± 

3.68
4 

95.54  ± 

5.72 

96.00  ± 

4.93 

92.50  ± 

5.83 

0.126
♦ 

Prothrombin 

time (seg) 

13.07  ± 

0.45 

13.23  ± 

0.78 

13.29  ± 

0.47 

13.56  ± 

0.67 

0.186
+ 

Thromboplastin 

partial time 

(seg) 

28.48  ± 

0.89 

26.65  ± 

7.97  

26.38  ± 

7.55 

29.35  ± 

2.11 

0.386
+ 

Fibrinogen (g/L) 3.18  ± 

0.51 

4.08  ± 

0.82
1,4 

3.73  ± 

0.62 

3.18  ± 

0.37 

<0.001
+ 
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Figure 2. Box-plots of the metabolites derived from ANOVA test (p<0.05 

after FDR correction). Different letters indicate significant differences 

between interventions. OD-c_BAS: obese and diabetic cluster in basal period; 

H-c_BAS: healthier cluster in basal period; OD-c_WPI: obese and diabetic 

cluster after wine polyphenols intake; H-c_WPI: healthier cluster after wine 

polyphenols intake.   
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Supplemental Material  

Table S1. Phenolic composition of wine polyphenols from 

the study. Mean ± SD. 

  

Alcohol (%) 0.42 

Total phenols (mEqGA/L) 2694.92 ± 86.79 

Gallic acid (mg/L) 73.17 ± 7.01 

Protocatechuic acid (mg/L) 5.85 ± 0.51 

Tyrosol (mg/L) 47.81 ± 3.90 

Catechin (mg/L) 126.45 ± 13.35 

Epicatechin (mg/L) 70.57 ± 8.22 

trans-Caftaric 19.21 ± 1.62 

trans-Caffeic (mg/L) 12.18 ± 0.92 

trans- Coutaric (mg/L) 5.62 ± 0.52 

2-S-glutationylcaftaric (mg/L) 10.76 ± 1.26 

Quercetin-3-glucuronide (mg/L) 11.25 ± 1.42 

Quercetin (mg/L) 23.82 ± 2.37 

Isorhamnetin (mg/L) 2.96 ± 0.14 

Delphinidin-3-glucoside (mg/L) 14.71 ± 1.62 

Petunidin-3-glucoside (mg/L) 12.04 ± 1.15 

Peonidin-3-glucoside (mg/L) 6.68 ± 0.57 

Malvidin-3-glucoside (mg/L) 49.86 ±4.27 

Malvidin-(6-acetyl)-3-glucoside (mg/L) 10.41 ± 1.20 

Malvidin-(6-coumaroyl)-3-glucoside (mg/L) 3.54 ± 0.33 

trans-Resveratrol (mg/L) 2.73 ± 0.23 

cis-Resveratrol 2.75 ± 0.15 

trans-Piceid (mg/L) 10.53 ± 0.96 

cis-Piceid (mg/L) 7.08 ± 0.87 
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Supplemental Methodology  

1.- K-means clustering 

Given the experimental structure, there is no prior knowledge on the 

number of possible clusters in the dataset. Thus, a cluster-complexity or 

number-of-clusters analysis has been performed by taking into 

consideration the number of clusters ranging from 2 to 6, limiting the 

analysis to 6 clusters in order to obtain at least 10 samples/cluster.  

The cluster complexity analysis consisted of two principal measures. 

The first index is an internal clustering measurement proposed by J.C. 

Dunn (Dunn 1974). This index is based on the principle that clusters 

should be compact and separated, as measured in (1), 

D = min1 ≤ i≤n (min1 ≤ j≤n,i≠j (
d(ci,cj)

max1≤k≤(d′(ck))
))  (1)  

where n is the number of clusters, d(ci,cj) is the distance function 

between cluster i and j (distance between centroids), and d’(ck) is the 

intracluster distance for cluster k (mean sum of distances between  the 

objects in the same cluster, sometimes approximated as its maximum). 

For a given clustering solution, a higher Dunn index indicates a better 

cluster structure.  

The second index is the Figure of Merit (FOM), which is an estimate of 

the predictive power of a clustering algorithm. FOM was proposed by 

Yeung et al. to compare the overall homogeneity of clusters formed by 

different clustering methods on the same data (Yeung, Haynor et al. 

2001). Thus, it deems the cluster solution that generates the most 

homogenous clusters as optimal. FOM is based on the assumption that 

validity of a cluster is increasing in value if in a second experiment the 

same samples would group together and reveal similar values.  (2), 

FOM(l, K) = √
1

N
∑ ∑ d(xi,l, μCk

(l))i∈Ck(l)
K
k=1   (2) 

 where μCk
(l) is the mean peak value  for cluster k, xi,l is the 

measurement of the variable l for sample i. The expression in (2) is 



 Resultados 

 

235 

adjusted with a factor (√
N

N−K
) before it is aggregated over all variables. 

In contrast to the Dunn index, smaller values indicate better 

homogeneities.  

Both analyses (the Dunn analysis for internal coherence and FOM 

analysis for external homogeneity are shown in Figure 1) were applied 

to the dataset employing Euclidean distances and a k-means clustering 

algorithm (MacQueen 1967). Results suggest that a cluster solution of 4 

centers is revealing some group structure from the dataset showing 

optimal properties of internal coherence and grouping stability.  

Figure 1. Results of Dunn analysis for internal coherence and FOM 

analysis for external homogeneity  

 

2.- OSC-PLS-DA. 

The dataset derived from the peak integration was submitted to 

MetaboAnalyst. The dataset was normalized by the sum of the 

intensities of the spectra. A normalized dataset was then submitted to 

SIMCA-P+ 11.5 (Umetrics,Umea, Sweden).  To improve the data 

analysis, a preprocessing filter, termed an orthogonal signal correction 

(OSC) was selected. The OSC filter can selectively remove the 

variation of data X (NMR data set) having no correlation with Y 

(cluster assignation). This filter was carried out by the SIMCA-P 

software. 
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The data set was log transformed and Pareto-scaled before partial least 

squares discriminant analysis with orthogonal signal correction (OSC-

PLS-DA). Pairwise comparison between the four clusters was carried 

out. The quality of the models was evaluated by parameters largely 

used in most metabolomics studies, namely the goodness-of-fit 

parameter (R2X), the proportion of the variance of the response 

variable that is explained by the model (R2Y) and the predictive ability 

parameter (Q2), which was calculated by a seven-round internal cross-

validation of the data using a default option of the SIMCA-P+ 11.5 

software. Values of Q2 < 0 suggests a model with no predictive ability, 

with the reliability increasing as Q2 approaches 1. The results obtained 

by OSC-PLS-DA showed that the most discriminated clusters were 3 

versus 4 (Supplemental Table 1).  

Supplemental Table 1. OSC-PLS-DA scores based on 
1
H-NMR 

signals of urine samples comparing the four clusters (c1, c2, c3 and c4).  

R
2
X R

2
Y Q

2
(cum) Comparison Permutation test, 

n=200 

(intercept R
2
, Q

2
) 

0.103 0.881 0.581 c1 vs c2 0.67, -0.13  

0.165 0.985 0.914 c1 vs c3 0.53, -0.20  

0.077 0.858 0.458 c1 vs c4 0.64, -0.08  

0.138 0.942 0.834 c2 vs c3 0.57, -0.19  

0.117 0.976 0.880 c2 vs c4 0.58, -0.20  

0.207 0.991 0.962 c3 vs c4 0.40, -0.23*  

* The y-axis intercept (R
2
 and Q

2
 when the correlation coefficient is zero) is 

an indication of over fit; lowest R
2
- intercept limit and a negative Q

2
-intercept 

limit for comparison of c3 vs c4, indicating a valid model (Llorach-Asunción, 

Jauregui et al. 2010; Pujos-Guillot, Hubert et al. 2013). 
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5.2. BIOMARCADORES NUTRICIONALES DE 

SALUD TRAS LA INGESTA DE 

COMPLEMENTOS ALIMENTICIOS 

 

Evaluación de un probiótico sobre la huella metabólica en 

una población de mujeres con mastitis 

La determinación de la huella metabólica en la orina de mujeres con 

mastitis después de la ingesta de un probiótico después de 21 días se ha 

publicado en la revista Pharmacological Research indexada en el Journal 

Citation Reports con un factor de impacto de 3.976 (2013) y situada en el 

primer cuartil de la categoría PHARMACOLOGY & PHARMACY 

(38/256). 

Rosa Vázquez-Fresno, Rafael Llorach, Jelena Marinic, Sara Tulipani, 

Mar Garcia-Aloy, Irene Espinosa-Martos, Esther Jiménez, Juan Miguel 

Rodríguez, Cristina Andres-Lacueva. Urinary metabolomic 

fingerprinting after consumption of a probiotic strain in women with 

mastitis. Pharmacological Research 2014 Sep;87:160-5. doi: 

10.1016/j.phrs.2014.05.010. 

 

RESUMEN:  

La mastitis infecciosa es una condición común entre las mujeres 

lactantes, siendo los estafilococos y estreptococos los principales 

agentes etiológicos. En este contexto, algunas cepas de 

lactobacilos aislados a partir de la leche materna parecen ser 

particularmente eficaces para el tratamiento de mastitis y, por lo 

tanto, constituyen una alternativa atractiva a la medicación con 

antibióticos. Se aplicó un enfoque metabolómico basado en 1H-

RMN para detectar diferencias metabolómicas después del 

consumo de una cepa probiótica (Lactobacillus salivarius PS2) en 

mujeres con mastitis. Se recogió la orina de 24 h de las mujeres 

lactantes con mastitis al inicio del estudio (estado basal) y después 
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de 21 días de la administración del probiótico (PB). Los análisis 

multivariantes (OSC-PLS-DA y hierarchical clustering analysis) 

mostraron diferencias en el metaboloma después del tratamiento 

con PB. Los metabolitos discriminantes detectados al inicio del 

estudio fueron la lactosa, el ibuprofeno y el acetaminofén 

(paracetamol), dos fármacos (anti-inflamatorio y analgésico) 

utilizados comúnmente para el dolor producido por la mastitis. 

Mientras que, después de la ingesta de PB, se detectó la creatina y 

los co-metabolitos derivados de la microbiota intestinal hipurato y 

TMAO. Además, se observó una deserción voluntaria de los 

fármacos después de la administración del probiótico. La 

aplicación de la metabolómica basada en la RMN permitió una 

caracterización de los efectos globales de consumo de probióticos 

en las mujeres que sufrían mastitis y destacó el potencial de este 

enfoque en la evaluación de los resultados del consumo de 

probióticos. Hasta la fecha, esta es la primera vez que este enfoque 

ha sido aplicado en mujeres con mastitis durante la lactancia. 
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Supplementary Material 

 

Collection Procedures for urine samples 

 

Women were asked to collect 24 h urine samples as follows: 

 

 On day 1, urinate into the toilet when you get up in the morning. 

Note the exact time (e.g., 6:15 AM). 

 Afterwards, collect all urine in the provided container for the 

next 24 h. 

 On day 2, urinate into the container when you get up in the 

morning. This should be within ten minutes before or after the time 

of the first morning void on the first day (which was flushed). In this 

example, you would try to void between 6:05 and 6:25 on the second 

day. 

 Cap the container. Keep it in the refrigerator (4–8 ºC) during the 

whole collection period. 

 Label the container with your name, the date and the time of 

completion, and return it as instructed. 

No preservative was used for urine collection. However, urine bacterial 

concentration (CFU/ml) did not significantly change between 0 and 24 

h samples (100 µl) as assessed by BHI (total count), MCK 

(enterobacteriaceae) and CNA (bacteria with fastidious growth) agar 

plate cultures. 
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Table S1. Characteristics of the study women (n = 23). 

 

Characteristic n 

1. Age  

<32  7 

32–37 10 

>37 years 6 

2. Number of children  

1 16 

2 5 

3 2 

3. Type of delivery   

Vaginal 21 

C-section 2 

4. Lactation (days)  

≤ 30 days 7 

30<days<72 9 

≥72 days 7 

 

 

Table S2. Controlled diet for 48 h prior to the volunteers’ urine 

collection. 

Food Restricted  

(from day 3 before to the 
day of the study, both 

included) 

Drinks Prohibited  

(from day 3 to the day of 
the study, both included) 

Foods allowed 

Fruits, vegetables, jams, 

garlic, parsley, olives, 
virgin / extra virgin olive 

oil, potatoes, nuts (walnuts, 

almonds, peanuts etc.), 
honey, legumes, soy 

products, mushrooms, 

chocolate and 

confectionery containing it. 

Tea, coffee, beer, wine, 

champagne, smoothies, 
cocoa, cider, fruit juices, 

colas, orangeade, and 

other fruit soft drinks. 

Dairy products, meat 

and meat products, 
poultry, eggs, rice, 

pasta, white bread 

and pastries without 
chocolate, fish, 

seafood. 

 

Proposed menu for the day before the study day 
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Breakfast:  

A choice of:  

-cookies or pastries (croissant, brioche buns ...) Not whole bread, without 
chocolate or fruit, jam or preserves.  

-sandwich or snack (sliced bread or white bread (not whole or cereal bread.)) 

with ham and / or cheese and / or ham (no tomato). 
- Glass of white milk or yogurt or any other dairy product (no chocolate, 

coffee or fruit). 

 
Lunch (choice of)  

Pasta carbonara (cream, bacon, cheese)  

- Meat or fish, baked, boiled to taste, but remember not to use extra virgin / 

virgin olive oil. White rice can be used as garnish. 
- Omelette (or shrimps, cheese, tuna ...) or fried eggs, or boiled.  

- White bread or sliced bread (not whole or cereal bread.)  

- Egg custard or rice pudding or plain yogurt. 
 

Dinner:  

A choice of:  
- Rice with ham, prawns, crab sticks and omelettes (not olive oil).  

- Omelette with ham and / or cheese  

- Chicken or escalope and / or tuna  

- White bread or sliced bread (not whole or cereal bread)  
- Egg custard or rice pudding or plain yogurt 

 

Mid-morning and afternoon snack (in the case of people who are used to 
doing this): no chocolate, coffee or tea.  

- Dairy products  

- White bread or toast with butter and / or ham or any other sausage (no 

mortadella with olives)  
- - Pastries /cakes (no chocolate, sweets or fruit). 
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Figure S1. Flow-chart of women participants through the present study 

involving to the probiotic administration trial.  
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5.3. BIOMARCADORES NUTRICIONALES Y 

DE SALUD TRAS EL SEGUIMIENTO DE 

PATRONES ALIMENTARIOS 

Determinación de patrones dietéticos en el perfil urinario 

de una población  tras 3 años de seguimiento de 

intervención 

Este artículo ha sido publicado en la revista Journal of Proteome Research 

indexa con un factor de impacto de 5.001 (2013) perteneciente al primer 

cuartil de BIOCHEMICAL RESEARCH METHODS (9/78) 

Rosa Vázquez-Fresno, Rafael Llorach, Mireia Urpi-Sarda, Ascension 

Lupianez-Barbero, Ramon Estruch, Dolores Corella, Montserrat Fitó, 

Fernando Arós, Miguel Ruiz-Canela, Jordi Salas-Salvadó, Cristina 

Andres-Lacueva. Metabolomic pattern analysis after Mediterranean diet 

intervention in a non-diabetic population: a 1- and 3-year follow-up in 

the PREDIMED study. Journal of Proteome Research 2015, 14 (1), pp 531–

540. doi: 10.1021/pr5007894 

 

RESUMEN: 

La dieta mediterránea (MD) se considera un patrón de dieta con efectos 

beneficiosos sobre la salud humana. El objetivo de este estudio fue 

evaluar el efecto de la MD en el metaboloma urinario mediante la 

comparación de los sujetos en 1 y 3 años de seguimiento, después de un 

MD suplementada con aceite de oliva virgen extra (MD + EVOO) o 

frutos secos (MD + Nuts), frente a un grupo que siguió una dieta control 

baja en grasa (LFD). Se evaluaron desde un enfoque metabolómico a 

noventa y ocho voluntarios no diabéticos, correspondiente a los grupos 

MD+EVOO (n = 41), MD+Nuts (n = 27) o LFD (n = 30). Se 

examinaron los perfiles urinarios de 1H RMN al inicio del estudio, después 

de 1 y 3 años de seguimiento. Se utilizaron análisis de datos multivariante 

(OSC-PLS-DA y HCA) cómo métodos para la identificación de los 

potenciales grupos de biomarcadores discriminantes, exhibiendo una 

separación visible en el metaboloma urinario entre los grupos de MD 
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frente al estado inicial y LFD, y por tanto, un efecto de la intervención 

nutricional sobre el metaboloma urinario. Los resultados revelaron que los 

grupos de intervención con MD estaban relacionados con el metabolismo 

de hidratos de carbono (3-hidroxibutirato, citrato, cis-aconitato), creatina, 

creatinina, aminoácidos (prolina, N-acetilglutamina, glicina, aminoácidos 

de cadena ramificada y metabolitos derivados), lípidos (ácidos oleico y 

subérico) y co-metabolitos microbianos (fenilacetilglutamina, p-cresol). De 

lo contrario, hipurato, trimetilamina-N-óxido, histidina y derivados 

(metilhistidinas, carnosina, anserina) y xantosina fueron predominantes 

después de la intervención con dieta baja en grasa. Estos resultados 

muestran que la aplicación de la metabolómica basada en RMN ha 

permitido la clasificación de los individuos atendiendo a su patrón de dieta 

y esto pone de relieve el potencial de este enfoque para la evaluación de 

los cambios en el metaboloma urinaria en diferentes puntos de 

seguimiento en respuesta a las intervenciones dietéticas específicas. 
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Si bien se presenta una discusión individual para los diferentes estudios 

que componen los resultados de esta Tesis Doctoral (ver compendio de 

publicaciones en el apartado Resultados), este capítulo pretende ofrecer 

una visión global a modo de discusión general de todos los resultados 

obtenidos. 

Desarrollo e implementación de la metodología mediante RMN 

para la preparación, procesado y análisis de muestras de orina en 

estudios nutricionales.  

La primera parte de la presente Tesis Doctoral comprende el desarrollo e 

implementación del método de preparación de muestra, los parámetros 

del equipo para su procesado mediante RMN y el análisis de los datos. 

Para tal efecto, la metodología de preparación de las muestras, y los 

parámetros del equipo, fueron implementados a partir de muestras de un 

estudio cruzado aleatorizado y controlado tras la intervención con vino 

tinto, vino tinto desalcoholizado y ginebra en individuos varones de un 

rango de edad concreto (>55 años) (publicación 1). El hecho de ser un 

estudio cruzado aleatorizado y controlado posee una serie de ventajas, 

como ser un estudio estadísticamente eficaz, además de reducirse la 

posible influencia por las covariables confusoras ya que cada paciente 

sirve propiamente como control. Este tipo de estudios dan resultados más 

precisos (Elbourne et al. 2002) por lo que son recomendables en estudios 

nutricionales (Scalbert et al. 2009). Además, al tener solo individuos 

varones de un determinado rango de edad hay un mayor control sobre la 

variabilidad interindividual ya que no se ve influida aquélla asociada al 

género y edad (Kochhar et al. 2006), y por ello obtener unos resultados 

metodológicos más robustos y reproducibles. Un análisis univariante es un 

análisis supervisado, así, cualquier marcador identificado por esta 

aproximación ha de validarse en otro estudio independientemente 
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(Scalbert et al. 2014). Inicialmente se realizó un análisis univariante en el 

estudio con vino (publicación 1)(Vázquez-Fresno et al. 2012) para tener 

una aproximación global del perfil metabolómico, y después se realizó una 

aproximación mediante la predicción con regresión logística y curvas 

ROC en ese mismo estudio, con la consiguiente reproducción en un 

estudio epidemiológico con otra población (publicación 2) (Vázquez-

Fresno et al. 2014b).  

Seguidamente se pretendió aplicar las aproximaciones metabolómicas 

multivariantes para reducir la multidimensionalidad de los datos que nos 

proporciona los estudios metabolómicos con RMN en intervenciones 

nutricionales. Para la aplicación de técnicas multivariantes que discriminan 

clases o grupos, es preferible iniciar la aplicación en un estudio sencillo, un 

modelo sencillo con únicamente dos clases (Westerhuis et al. 2008). Por 

ello, se aplicó en el estudio de intervención con el complemento 

alimenticio el cual constaba de dos puntos de muestreo (es decir, dos 

clases): antes y después de la intervención.  

Un aspecto a destacar fue el siguiente paso metodológico que consistió en 

adaptar la metodología analítica a menores volúmenes y ser aplicada a 

estudios clínicos y epidemiológicos con un gran número de muestras 

(>250 muestras) como fue el caso del estudio PREDIMED. Además, en 

estudios nutricionales complejos, puede ser útil el uso combinado de 

análisis multivariante y univariante (PLS-DA y ANOVA) (Fardet et al. 

2008; Ross et al. 2013) como se ha aplicado en el estudio de intervención 

de patrones de alimentos (publicación 5). 

El uso de técnicas no supervisadas como el k-means, para clasificar 

individuos en grupos, cuando a priori pertenecen a un mismo grupo, es 

una técnica de clasificación aplicada en ciertos estudios metabolómicos y 
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de nutrición (Kong et al. 2014; O'Sullivan et al. 2011a). Este método fue 

utilizado para el estudio de los fenotipos metabólicos de los individuos de 

una misma población (de alto riesgo cardiovascular) e intervención con 

ingesta de polifenoles del vino (publicación 3). 

Por último, en cuanto a la metodología seguida durante el transcurso de 

esta Tesis Doctoral, después de la identificación de los biomarcadores 

discriminantes, el paso final es dar un valor cuantitativo al efecto o cambio 

que se ha producido (Wishart 2008). Por ello, gracias a una estancia 

predoctoral en el Metabolomics Inovation Center liderado por el Dr. David 

Wishart se realizó la cuantificación de las muestras para el estudio de los 

fenotipos metabólicos, el cual queda reflejado en la publicación 3. 

Biomarcadores en estudios nutricionales: Análisis del metaboloma 

urinario y evaluación del efecto matriz 

En el primer estudio realizado, el análisis del metaboloma urinario mostró 

tanto metabolitos que correspondían al food metabolome (tartrato, etanol, 

manitol), metabolitos endógenos (3-metil-2-oxovalerato), así como 

derivados de la acción de la microbiota intestinal (hipurato y 4-

hidroxifenilacetato). En cuanto a la matriz alimentaria, no se vieron 

diferencias en el marcador de consumo de vino (tartrato) para ninguno de 

los dos vinos, e igual ocurrió con el etanol en el caso del vino con alcohol 

y la ginebra. En cambio, se observó una posible interacción entre el 

alcohol y los biomarcadores relacionados con los metabolitos derivados 

de la microbiota intestinal, viéndose así un posible efecto por parte de la 

matriz alcohólica en los dos tipos de vinos con igual contenido de 

polifenoles. 

El efecto de la matriz alimentaria se ha venido analizando en varios 

estudios de intervención nutricional como por ejemplo el efecto de la 
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matriz en cacao (Urpi-Sarda et al. 2009), en tomate y salsas de tomate 

(Tulipani et al. 2012) o el efecto matriz en vino sobre parámetros clínicos 

(Chiva-Blanch et al. 2012). En otro estudio realizado en nuestro grupo con 

el mismo diseño clínico que se muestra en la publicación 1, no se 

observaron diferencias en el contenido de resveratrol y metabolitos del 

resveratrol para los dos tipos de vino (Rotches-Ribalta et al. 2012). Del 

mismo modo, en el estudio del que deriva la publicación 1 tampoco se 

observaron diferencias en el contenido de tartrato entre el consumo de 

vino con alcohol y desalcoholizado; en cambio, en otro estudio focalizado 

en la microbiota intestinal con el mismo diseño de estudio, sí que se 

vieron diferencias significativas referente a la composición de la población 

bacteriana de los individuos después de cada intervención, este hecho 

puede por lo tanto indicar que también se pueda ver modificado el perfil 

metabólico derivado de la acción de la microbiota intestinal (Queipo-

Ortuño et al. 2012) de metabolitos que se producen por medio de estas 

bacterias. 

El efecto del alcohol sobre la excreción de metabolitos de la microbiota 

intestinal se ha examinado en otros estudios (Gika et al. 2013), dónde la 

administración de alcohol provocaba cambios en la excreción de 

metabolitos como el 4-hidroxifenilacetato, sugiriendo un efecto especifico 

según la población bacteriana. Un estudio en ratas comparó los efectos 

después de la administración de alcohol, observando varios metabolitos 

que presentaron un patrón de excreción diferencial tras la ingesta de 

alcohol, entre ellos algunos derivados de la microbiota intestinal (Gao et al. 

2011). En este aspecto, en cuanto al posible efecto que podría tener la 

fracción alcohólica en el metabolismo microbiano serían necesarios más 

estudios que confirmaran esta hipótesis.  
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Determinación del poder predictivo de biomarcadores nutricionales 

en estudios de intervención y en estudios observacionales.  

Tradicionalmente, se han utilizado biomarcadores individuales para 

caracterizar la exposición dietética, como por ejemplo la vitamina C para 

el consumo de frutas y verduras, aunque su contenido varía en función de 

la especie, variedad, etc. La combinación de diferentes biomarcadores 

puede proporcionar medidas más precisas de la exposición dietética 

(Scalbert et al. 2014).  

En esta Tesis Doctoral, en el trabajo realizado sobre el estudio de 

biomarcadores de consumo de vino (publicación 2) (Vázquez-Fresno et al. 

2014b) se evalúan biomarcadores de exposición a la ingesta de vino de 

forma individual, llegando finalmente a la conclusión que la combinación 

de dos de ellos ofrece más poder predictivo que cada uno de ellos por 

separado. En este trabajo se propone el uso de un modelo con la 

combinación de biomarcadores para una mayor predicción de ingesta de 

un alimento en individuos que han consumido dicho alimento frente al 

estado inicial (sin ingesta del alimento). En el mismo estudio también se 

realizó una validación en otra población con datos epidemiológicos, 

observándose una reproducibilidad de los resultados del estudio de 

intervención, obteniendo en ambas poblaciones una muy alta sensibilidad 

y especificidad de los biomarcadores estudiados.  

Estudio del fenotipo metabólico de una misma población tras el 

consumo de un alimento  

Una misma población puede tener diferentes agrupaciones según su 

fenotipo metabólico (o metabotipo). La estrategia seguida en este estudio 

usa diferentes herramientas de clasificación y discriminación también 

utilizadas en otros estudios nutricionales (O'Sullivan et al. 2011b).  
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Después de la segregación en diferentes grupos o “clúster” de los 

individuos, se observó un comportamiento diferencial en los grupos 

comparados después de la intervención nutricional, para la excreción de 

un metabolito previamente observado después del consumo de vino, el 4-

hidroxifenilacetato. En el clúster que se clasificó como diabético y obeso 

según los datos bioquímicos y antropométricos, no se vio aumentada la 

excreción de este metabolito respecto a los niveles basales. En cambio en 

el clúster aparentemente más sano en cuanto a sus datos clínicos, se 

observó una mayor excreción frente al estado basal y frente al otro grupo 

(diabético y obeso) comparado, tal y como aparece en los resultados sobre 

la población general del estudio (Vázquez-Fresno et al. 2012). Este hecho 

sugiere, que el grupo de individuos diabéticos y obesos parece mostrar 

una posible alteración en el metabolismo proveniente de la microbiota 

intestinal en la ruta metabólica del 4-hidroxifenilacetato, un derivado de la 

degradación de polifenoles (Moco et al. 2012), compuesto excretado 

después del consumo de vino y polifenoles del vino y de la uva, y 

detectado mediante RMN (van Dorsten et al. 2010; Vázquez-Fresno et al. 

2012). Se ha descrito que en individuos con obesidad y diabetes, existe un 

cambio en las poblaciones microbianas que alberga el intestino en géneros 

como Bifidobacterium, F. prausnitzii, y algunas especies de Clostridium y 

Lactobacillus en individuos obesos (Tagliabue et al. 2013) y diabéticos 

(Everard et al. 2013) (poblaciones bacterianas que interviene en el 

metabolismo del 4-hidroxifenilacetato)(Nicholson et al. 2012) este hecho 

está en línea y sustenta los resultados obtenidos.  
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Patrones alimentarios en una población con una intervención 

dietética de larga duración  

Los biomarcadores metabolómicos reflejan patrones alimentarios 

habituales (Steffen et al. 2014). Así se ha manifestado en el estudio sobre 

biomarcadores metabolómicos en patrones alimentarios después de una 

intervención dietética con dos variantes de dieta mediterránea y una dieta 

baja en grasa durante un seguimiento de 3 años de duración (Vázquez-

Fresno et al. 2014c). Además de marcadores que puedan reflejar el 

consumo de ciertos alimentos, como por ejemplo glutamina y sus 

derivados en el consumo de frutos secos, ácidos oleico y subérico en el 

caso de aceite de oliva y frutos secos, propios de la intervención 

nutricional ya que las recomendaciones dietéticas eran el seguimiento de 

una dieta mediterránea suplementada con estos dos tipos de alimentos.  

También, se han podido asociar ciertos metabolitos con patrones de dieta, 

viéndose la dieta mediterránea asociada a un mayor consumo de vegetales; 

y por otro lado, la dieta baja en grasa asociada a un mayor consumo de 

carne roja. Estas asociaciones se han visto mediante el cuestionario de 

frecuencia de consumo de alimentos (FFQ) realizado a la población 

durante este período y contrastados con otros estudios de patrones 

alimentarios en poblaciones con patrones de dieta vegetariana (O'Sullivan 

et al. 2011a; Stella et al. 2006; Xu et al. 2010) y estudios de consumo de 

carne de intervención y observaciones (Bertram et al. 2007; Dragsted 2010; 

Stella et al. 2006).  

Asimismo, después de las intervenciones con dieta mediterránea, se han 

descrito un gran número de metabolitos endógenos, predominantemente 

aquellos relacionados con el metabolismo energético (glucólisis, ciclo de 

los ácidos tricarboxílicos, β-oxidación), siendo coherente ya que tenían un 
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mayor contenido en lípidos que la dieta baja en grasa. Además, los ácidos 

grasos como el ácido linoleico, α-linolénico (mayoritario en nueces), 

araquidónico, docosahexanóico, eicosapentaenóico, oleico, y eláidico se ha 

descrito que puedan favorecer el proceso de oxidación de ácidos grasos 

(β-oxidación) mediante la estimulación de las rutas de utilización, 

transporte, esterificación y oxidación de los ácidos grasos, por ser ligandos 

del receptor nuclear peroxisome proliferator-activated receptor (PPAR) (Luo et al. 

2010) y de este modo mejorar su utilización. Estos resultados están en 

consonancia con otros realizados en un estudio de intervención con 

consumo de nueces, dónde también se determinaron metabolitos 

derivados de la oxidación de ácidos grasos como el ácido dodecanedióico 

(Tulipani et al. 2011). 

Complementos alimenticios: Ingesta de un probiótico y su impacto 

en la salud  

Mediante la administración de un probiótico como complemento 

alimenticio en mujeres lactantes con mastitis se observó una mejora en el 

estado de las mujeres (observación mediante seguimiento médico) con lo 

que provocó una deserción voluntaria de fármacos antiinflamatorios y 

analgésicos, hecho que se reflejó en el metaboloma urinario después del 

período de intervención. Además, también se vio un aumento en la 

excreción de creatina y metabolitos derivados de la acción de la 

microbiota intestinal (hipurato y trimetilamina-N-óxido) después del 

período de intervención. Este hecho puede explicarse por una acción 

microbiana producida por el probiótico sobre la microbiota intestinal, es 

decir el hecho de la ingestión de cepas probióticas puede modificar la 

acción de la propia microbiota intestinal (Delzenne et al. 2011). Por otro 

lado al inicio se detectó lactosa en orina, una característica propia de las 

mujeres lactantes pero también descrita como incrementada en períodos 
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de mastitis, con mayor excreción en período de mayor inflamación 

(Fetherston et al. 2006). La utilización de probióticos como complementos 

alimenticios se ha administrado para varias dolencias como por ejemplo 

en desórdenes inflamatorios, infecciosos, alérgicos, y digestivos (diarreas, 

síndrome del colon irritable) (Quigley 2010).  

Biomarcadores de efecto en estudios nutricionales 

Referente a los biomarcadores de ingesta cabe destacar el tartrato y etil 

glucurónido como biomarcadores del consumo de vino con una buena 

reproducibilidad en diferentes poblaciones; además de otros posibles 

marcadores como los derivados de la glutamina (N-acetilglutamina y 

fenilacetilglutamina) con el consumo de frutos secos; y el ácido oleico y 

derivados con el consumo de aceite de oliva. En estos dos últimos casos, 

será necesario corroborarlos en estudios futuros. En cuanto a los 

biomarcadores endógenos modulados por el efecto de la intervención 

dietética; en el caso de los estudios en vino (Vázquez-Fresno et al. 2012; 

Vázquez-Fresno et al. 2014b), el 3-metil-2-oxovalerato fue descrito como 

marcador endógeno con mayor excreción después del consumo de vino. 

Igualmente, en el estudio con probióticos (Vázquez-Fresno et al. 2014a) se 

han encontrado marcadores endógenos (creatina) y derivados de la acción 

de la microbiota intestinal (trimetilamina-N-óxido, hipurato). Referente al 

estudio de intervención con dieta mediterránea (Vázquez-Fresno et al. 

2014c), es dónde han aparecido más metabolitos endógenos, 

mayoritariamente relacionados con el metabolismo energético 

(carbohidratos, lípidos y proteínas), junto también con algunos 

metabolitos de ingesta y derivados de la microbiota. El hecho de 

encontrar un mayor número de marcadores endógenos en este estudio, 

puede ser debido a la duración de la intervención dietética. Al ser una 

intervención de larga duración (evaluada durante el primer y tercer año) 
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podría ser un período de tiempo suficientemente largo para poder 

observar cambios generales de larga duración en rutas metabólicas.  

También cabe destacar el efecto que se ha evidenciado en varios trabajos 

aquí presentados sobre la microbiota intestinal, una fracción del 

metaboloma humano aún poco explorado. Prácticamente en todos los 

trabajos de esta tesis doctoral aparecen metabolitos derivados de la acción 

de la microbiota intestinal (publicación 1, publicación 3, publicación 4 y 

publicación 5) exhibiendo un importante papel de esta fracción del 

metaboloma en el metaboloma humano. Se conocen cerca de 100 

compuestos que son metabolitos específicos microbianos y otros debidos 

a la biotransformación de la microbiota tanto de compuestos endógenos 

como de exógenos. Por ello, la importancia de la microbiota intestinal en 

la contribución del metaboloma humano es un emergente foco de estudio 

(Nicholson et al. 2012). 

Asimismo, referente al xenometaboloma, fracción del metaboloma 

humano proveniente de fármacos y otros compuestos xenobióticos, en el 

caso del estudio de la ingesta de un complemento alimenticio probiótico 

(Vázquez-Fresno et al. 2014a), se analizaron estas señales y, de hecho, 

aparecieron como discriminantes en el estado inicial de la intervención 

(antes del consumo del probiótico), ya que eran mujeres que partían de 

una enfermedad o patología (mastitis), por lo que era interesante 

monitorizar todas las variables relacionadas con el estado de salud. En 

cambio, en el estudio con dieta mediterránea, no se consideraron 

relevantes para el análisis las señales de acetaminofén (paracetamol) y 

derivados, debido a que podían interferir en el análisis metabolómico para 

la observación del efecto de la dieta, por tanto, una vez observadas en la 

orina de algunos voluntarios, se decidió excluirlas del análisis. 
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Perspectivas de futuro 

Los estudios metabolómicos no dirigidos son esenciales para la búsqueda 

de biomarcadores de exposición y de efecto de una intervención 

nutricional (Scalbert et al. 2014), en este sentido, debido a que aún hay 

muy pocos estudios dónde poder comparar los resultados, es necesario 

disponer de un mayor número de estudios que abarquen diferentes 

diseños, poblaciones y estrategias de análisis para ampliar el panel de 

biomarcadores así como también poder comparar y confirmar los 

biomarcadores ya encontrados. Es necesario que los biomarcadores 

proporcionen medidas objetivas del estado nutricional; por ello, las 

investigaciones futuras también deben ir direccionadas a refinar los 

biomarcadores existentes, el establecimiento de nuevos indicadores de 

ingesta de alimentos específicos y el desarrollo de técnicas que puedan ser 

medidas más precisas de la situación nutricional (Hedrick et al. 2012).  

A pesar de que sigue siendo un reto obtener datos absolutos de 

cuantificación mediante análisis no dirigidos en lugar de datos relativos, se 

debe seguir trabajando en este aspecto. Las medidas cuantitativas pueden 

mejorar la aplicabilidad así como la interpretación de los resultados. 

Asimismo, es importante para obtener una comprensión más completa del 

impacto que tiene nuestra alimentación en la salud, el hecho de explorar 

los fenotipos metabólicos de una misma población y las diferentes 

respuestas que se puedan obtener después de una intervención nutricional; 

siendo, de este modo una potencial herramienta en el camino de la 

nutrición personalizada. 
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De los diferentes trabajos que constituyen la Tesis Doctoral derivan las 

siguientes conclusiones: 

1. Se ha implementado un método rápido, altamente reproducible y 

aplicable a gran número de muestras para determinar el perfil 

metabólico urinario e identificar biomarcadores de ingesta, así como 

metabolitos endógenos derivados de una intervención dietética ya 

sea de un alimento, complemento alimenticio o patrón alimentario. 

2. La aplicación de la metodología ha permitido la clasificación de los 

individuos atendiendo a sus patrones metabolómicos mediante 

diferentes estrategias de análisis (análisis discriminante multivariante, 

univariantes, y modelos de predicción mediante curvas ROC). En 

este aspecto cabe destacar la robustez de esta aproximación en la 

caracterización de los cambios en el metaboloma urinario asociados 

a una intervención dietética de corta y larga duración.  

3. La combinación de biomarcadores de exposición nutricional 

observada en estudios de intervención mejora la capacidad 

predictiva respecto a la consideración de éstos mismos de forma 

individual. Ofrecen así, un alto poder predictivo (con alta 

sensibilidad y especificidad), siendo posible su validación en datos 

epidemiológicos. Se confirma, por tanto, como herramienta eficaz 

para la búsqueda de biomarcadores. Concretamente, la combinación 

de dos marcadores de consumo de vino (tartrato-etil glucurónido) 

confieren un mejor poder predictivo como marcadores de consumo 

de este alimento. 

4. Se han observado marcadores que reflejan el exposome/food metabolome 

tales como metabolitos derivados de la microbiota intestinal 

(TMAO, PAGN p-cresol, hipurato, 4-hidroxifenilacetato) y del 

xenometaboloma procedente de la ingesta de fármacos (paracetamol 
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e ibuprofeno), así como una metabolitos asociados al consumo de 

frutas y verduras (3-HB, leucina, isobutírico, 2-oxoisovalérico, 

glicina, N-Ac, prolina, p-cresol, PAGN), de naranja (prolina betaina) 

y de carne roja (3-MH, histidina, carnosina). 

5. Las diferencias en el fenotipo metabólico o metabotipo mediante la 

estratificación por parámetros clínicos y bioquímicos de los 

individuos de una misma población antes de una intervención, ha 

revelado un efecto diferencial dieta-fenotipo en el metaboloma 

urinario después de una intervención dietética. 

6. Después de una intervención de larga duración (≥1 año) se han 

podido separar los individuos según su huella metabólica 

atendiéndose a los patrones alimentarios seguidos durante ese 

período. Además ha permitido determinar conjuntamente 

metabolitos provenientes de diversas rutas metabólicas, tanto del 

metabolismo energético y rutas metabólicas afines (ciclo de los 

ácidos tricarboxílicos, oxidación de ácidos grasos, gluconeogénesis, 

metabolismo de cuerpos cetónicos), metabolismo de nucleótidos, así 

como aminoácidos y derivados, o metabolitos provenientes de la 

microbiota intestinal. Estos resultados podrán permitir, en futuros 

estudios, el análisis dirigido de rutas metabólicas interconectadas y la 

consiguiente integración en redes metabólicas, para una mejor 

comprensión e interpretación del estado global de los individuos. 
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CONCLUSIONS 

 

From the work presented in this thesis, the conclusions are as follows:  

 

1. A fast, high throughput, highly reproducible, widely applicable 

methodology to determine the urinary metabolic profile and identify 

biomarkers of intake and endogenous metabolites derived from 

dietary interventions (including a food, a food supplement or dietary 

pattern) has been applied. 

 

2. The application of this methodology has allowed the classification 

of individuals according to their metabolic patterns using different 

strategies (discriminant multivariate and univariate analysis, and 

predictive models by ROC curves analysis). The reproducibility and 

robustness of this approach in characterizing changes in the urinary 

metabolome associated with a dietary intervention of short- and 

long-term interventions has been highlighted. 

 

3. The combination of biomarkers of nutritional exposure offers a 

high sensitivity and specificity, leading to greater predictive power in 

the study of individual biomarkers. Epidemiological data was used 

to validate the method and confirmed the initial results, establishing 

this method as an effective tool for biomarker discovery. Precisely, 

the combination of two markers of wine consumption (tartrate-

ethyl glucuronide) as the best predictive power markers of 

consumption. 
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4. Markers reflecting the exposome/food metabolome have been 

observed, such as metabolites derived from the gut microbiota 

(TMAO, PAGN p-cresol, hippurate, 4-hydroxyphenylacetate), and 

from the xenometabolome coming from drug intake (paracetamol 

and ibuprofen), as well as metabolites associated with consumption 

of fruits and vegetables (3-HB, leucine, isobutyric, 2- oxoisovaleric, 

glycine, N-Ac, proline, p-cresol, PAGN), orange (proline betaine) 

and red meat intake (3-MH, histidine, carnosine).  

 

5. Differences in metabolic phenotype/metabotypes within a 

population (considering clinical/biochemical parameters at baseline 

of individuals before an intervention) reveal a differential effect in 

the diet-phenotype urinary metabolome after dietary intervention. 

 

6. After a long-term intervention (≥1 year), the separation of 

individuals according to their metabolomic fingerprint by following 

particular dietary patterns was shown. This has allowed us to 

identify metabolites from various metabolic pathways, including 

energy metabolism and related pathways (tricarboxylic acids cycle, 

fatty acid oxidation, gluconeogenesis, ketone bodies metabolism), 

amino acid metabolism (and their derivatives), nucleotide 

metabolism, and metabolites from gut microbiota. These results 

may allow targeted analysis of interconnected metabolic pathways, 

which can be subsequently integrated into metabolic networks. In 

the future, this work will allow a better understanding and 

interpretation of the overall health status of individuals.  
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ABSTRACT 
 

Resveratrol consumption has been positively associated with the 

prevention of a number of diseases, mainly due to its reported antioxidant 

activity and anti-inflammatory and antitumor effects, and has, therefore, the 
potential to be evaluated for therapeutic use. However, scarce studies have 

been carried out in humans and the results yielded are still controversial. 

Before making nutritional recommendations regarding this promising 

molecule, other aspects such as dietary intake and bioavailability should be 
considered.  

Resveratrol and other stilbenes, such as piceid, have been identified in a 

large number of plants, although they have been found in a few dietary 
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components, with red wine and grape products as the major sources. 

Therefore, urinary resveratrol metabolites have been described as nutritional 

biomarkers of wine consumption, providing an additional tool for clinical and 
epidemiological studies, since they reflect a more objective assessment of 

nutrient intake than self-reported dietary data. Its estimated intake or exposure 

is essential in order to relate resveratrol consumption with its possible health 
effects in vivo. However, resveratrol is rapidly metabolized, and therefore the 

bioactivity of this compound will be related to its metabolites. Identification 

and measurement of metabolic forms are key prerequisites for understanding 

the role of these compounds, since they will be the ones that reach the 
peripheral circulation and tissues where they could exert their biological 

effect. Phase II metabolism of resveratrol has been widely studied, with the 

glucuronide and sulfate forms being the main resveratrol conjugates. 
However, few studies have focused on the microbial metabolism of 

resveratrol, which leads to dihydroresveratrol formation, although this could 

give a better idea about effects of long-term resveratrol consumption. 

Furthermore, the matrix in which resveratrol is delivered could play an 
important role in its bioavailability.  

This chapter, therefore, provides an overview of the metabolism of 

resveratrol after short- and long-term consumption and the microbiota and 
food matrix effects on its bioavailability. This needs to be considered in order 

to gain a better understanding of the links between resveratrol intake and 

health.  
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9.3 COMUNICACIONES EN CONGRESOS 
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2013 
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