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RESUMEN 

 

La obesidad es un proceso inflamatorio de baja intensidad, un desorden 

metabólico y un asunto de salud pública a nivel mundial. En México, el 34.4% de 

niños entre 5 y 11 años de edad tienen sobrepeso u obesidad. Este trabajo de 

tesis abordó el estudio del microbioma de colon distal de un grupo de niños 

mexicanos afectados por obesidad. Se realizó secuenciación metagenómica tipo 

shot-gun a partir de DNA obtenido de muestras fecales de una cohorte de niños 

con normopeso y niños obesos. Se examinó, además, sus parámetros 

metabólicos así como la concentración de ácidos grasos de cadena corta. Los 

resultados muestran una notable disbiosis de bacterias, arqueas y virus que no se 

observó en el grupo de niños obesos respecto al grupo con normopeso, sin 

embargo, la comunidad de arqueas mostró un incremento de Methanobrevibacter 

spp. en niños obesos. Las comunidades bacterianas de todos los participantes 

fueron agrupadas mediante clústeres en tres diferentes enterotipos. La mayoría de 

los niños con normopeso tienen una comunidad bacteriana del colon dominada 

por Suminococcus spp. (Enterotipo 3), mientras que la mayoría de los niños 

obesos muestran una comunidad dominada por Prevotella spp. (Enterotipo 2). Las 

especies Megamonas spp. estuvieron sobrerrepresentadas en niños obesos 

mientras que, en los mismos individuos, algunos miembros de la familia 

Oscillospiraceae fueron depletados y corelacionaron negativamente con los 

nivéles de colesterol sérico. Por otro lado, se correlacionó cambios en el 

microbioma del colon con metadatos clínicos para poder estratificar individuos 

basados en su fenotipo. Una comparación de las rutas metabólicas del 

microbioma mostró que dos rutas del MetaCyc, módulos de glicólisis, Glycolysis I 

(de Glucosa 6- Fosfato), y Glycolysis II (de Fructosa 6-Fosfato) estuvieron 

significativamente sobrerrepresentadas en niños con normopeso. Los resultados 

planteados en este trabajo establece alteraciones específicas en el microbioma de 

un grupo de niños mexicanos afectados por obesidad, permitiendo que esta 

información pueda ser utilizada en un futuro para definir estrategias de prognosis, 

diagnóstico y tratamiento.  
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ABSTRACT 

 

Obesity is a metabolic disorder and global health issue. In Mexico 34.4% of 

children between 5 and 11 years of age are overweight or obese. Here we address 

this issue studying the gut microbiome in a sample of Mexican children affected by 

obesity. We performed metagenomic shotgun-sequencing of DNA isolated from 

fecal samples from a cohort of normal weight and Mexican children with obesity 

using Illumina platform with HiSeq 2500. We also examined their metabolic factors 

and fecal short-chain fatty acids concentration. The results show that a remarkable 

dysbiosis of bacteria, archaea and viruses was not observed in the obese children 

group with respect to the normal weight group; however, the archaeal community 

exhibited an increase of unclassified Methanobrevibacter spp. in obese children. 

The bacterial communities of all participants were clustered into three different 

enterotypes. Most normal weight children have a gut bacterial community 

dominated by Ruminococcus spp. (Enterotype 3), while most 2 obese children had 

a community dominated by Prevotella spp. (Enterotype 2). The species 

Megamonas spp. were over-represented in the obese children, whereas members 

of the family Oscillospiraceae were depleted in the same individuals and negatively 

correlated with levels of serum cholesterol. On the other hand, changes in the gut 

microbiome were correlated with clinical metadata and could be used to stratify 

individuals based on their phenotype. A microbiome comparative metabolic 

pathway analysis showed that two MetaCyc pathway modules of glycolysis, 

Glycolysis I (from Glucose 6- Phosphate), and Glycolysis II (from Fructose 6-

Phosphate) were significantly overrepresented in normal weight children. Our 

results establish specific alterations in the gut microbiome of Mexican children 

affected of obesity, along with clinical alterations, providing information on the 

microbiome composition that may be useful for prognosis, diagnosis, and 

treatment. 
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1. INTRODUCCIÓN 

 

La obesidad y el sobrepeso son enfermedades globales, actualmente 

mueren aproximadamente 2.8 millones de personas en el mundo debido a sus 

complicaciones. [1,2]. 

 

1.1. ¿Qué es la obesidad? 

La obesidad se define como una acumulación anormal o excesiva de grasa 

[3], una enfermedad crónica inflamatoria de origen multifactorial que se desarrolla 

a través de diferentes variables tales como el comportamiento y la interacción 

social, factores psicosociales, metabólicos, celulares y moleculares. [4]. Una forma 

simple de cuantificar la obesidad es el índice de masa corporal (IMC), esto es el 

peso de una persona en kilogramos dividido por el cuadrado de la talla en metros. 

Una persona con un IMC igual o superior a 30 kg/m2 es considerada obesa y con 

un IMC igual o superior a 25 kg/m2 es considerada con sobrepeso, mientras que 

en un rango entre 18.5 y 24.9 se considera con un peso normal. [3].  

 

1.2. Clasificación de la obesidad 

La clasificación actual de Obesidad propuesta por la OMS está basada en 

el IMC (Tabla 1). 

 

Tabla 1. Clasificación de la obesidad en adultos según la OMS 

Clasificación IMC (kg/m2) 

Normopeso 18.5 − 24.9 

Exceso de peso ≥ 25 

Sobrepeso 25 - 29.9 

Obesidad Grado I o moderada 30 − 34.9 

Obesidad Grado II o severa 35 - 39.9 

Obesidad Grado III o mórbida ≥ 40 

 

Datos de la OMS indican que desde el año 1980 la obesidad ha aumentado 

a más del doble en todo el mundo por lo cual ha declarado a la obesidad y al 
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sobrepeso con el carácter de epidemia mundial. La obesidad incrementa 

considerablemente el riesgo de comorbilidades, una amplia gama de 

enfermedades crónicas, tales como la diabetes y enfermedades cardiovasculares. 

El incremento acelerado de obesidad en las décadas recientes no puede ser 

explicado por cambios en la genética humana [5]. 

 

1.3. Riesgos de la obesidad en adultos 

A medida que aumenta el peso hasta alcanzar los niveles de sobrepeso y 

obesidad, también aumentan los riesgos de las siguientes afecciones: 

Enfermedades coronarias, diabetes tipo 2 (DT2), cáncer (endometrial, mama, 

colon, riñón, vesícula biliar e hígado), hipertensión (presión arterial alta), 

dislipidemia (niveles altos de colesterol total o de triglicéridos), accidente 

cerebrovascular, enfermedad del hígado y de la vesícula, apnea del sueño y 

problemas respiratorios, artrosis (degeneración del cartílago y el hueso 

subyacente de una articulación), problemas ginecológicos (menstruación anómala, 

infertilidad).[6]. 

 

1.4. Obesidad infantil 

El incremento de la obesidad infantil ha ganado particular interés en los 

últimos años ya que los niños con sobrepeso u obesidad de hoy serán los obesos 

del mañana destinados a sufrir todos los problemas de salud y los costos en salud 

asociados con la obesidad, así como la disminución de la calidad de vida [7]. 

En adolescentes y niños, la relación entre IMC y sobrepeso u obesidad está 

afectada por variaciones en edad, género y altura. Por esta razón se han 

desarrollado tablas de percentiles dependiendo de la edad y el género con puntos 

de referencia específicos para el incremento de IMC [8]. 

En el caso de los niños menores de 5 años el sobrepeso es el peso para la 

estatura con más de dos desviaciones típicas por encima de la mediana 

establecida en los patrones de crecimiento infantil de la OMS; y la obesidad es el 

peso para la estatura con más de tres desviaciones típicas por encima de la 

mediana establecida en los patrones de crecimiento infantil de la OMS. 
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En el caso de los niños de 5 a 19 años, el sobrepeso es el IMC para la edad 

con más de una desviación típica por encima de la mediana establecida en los 

patrones de crecimiento infantil de la OMS, y la obesidad es mayor que dos 

desviaciones típicas por encima de la mediana establecida en los patrones de 

crecimiento infantil de la OMS. Figura1. 

A pesar de dichos criterios, la obesidad en niños y adolescentes ha 

mostrado seguir un patrón similar al de los adultos y está asociada con las mismas 

consecuencias que para los adultos, comorbilidades tales como diabetes tipo 2, 

marcadores tempranos de enfermedades cardiovasculares, deterioro psicológico 

evidente a una edad cada vez más joven [9]. 

 

 
Figura 1. Clasificación de la obesidad infantil según la OMS 
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1.5. Obesidad infantil en México 

Actualmente México es segundo país con población obesa, luego de EE. 

UU. en experimentar esta epidemia [10]. Aproximadamente, el 70% de la 

población mexicana adulta tiene sobrepeso. La prevalencia de la obesidad y el 

sobrepeso en población escolar mexicana entre 5-11 años de edad también es 

alta: uno de cada cuatro niños tiene sobrepeso [11]. La obesidad infantil es un 

tema preocupante en lo que respecta a la salud y al bienestar de los niños. La 

prevalencia de la obesidad infantil tiende a incrementar tanto en países 

desarrollados como en subdesarrollados. Según resultados de la Encuesta 

Nacional de Salud y Nutrición 2016 Medio Camino (ENSANUT MC), la prevalencia 

nacional combinada de sobrepeso y obesidad de 5 - 11 años de edad, utilizando 

los criterios de la OMS, disminuyó de 34.4% en 2012 a 33.2% en 2016, una 

reducción de 1.2 puntos porcentuales; sin embargo, la diferencia no fue 

estadísticamente significativa. Las prevalencias de sobrepeso (20.6%) y de 

obesidad (12.2%) en niñas en 2016 fueron muy similares a las observadas en 

2012 (sobrepeso 20.2% y obesidad 11.8%). En niños hubo una reducción 

estadísticamente significativa de sobrepeso entre 2012 (19.5%) y 2016 (15.4%) 

que resultó estadísticamente significativa; mientras que las prevalencias de 

obesidad en 2012 (17.4%) y 2016 (18.6%) no fueron estadísticamente diferentes, 

Figura 2. La prevalencia combinada de sobrepeso y obesidad fue mayor en 

localidades urbanas que en las rurales (34.9% vs 29.0%) y las diferencias entre 

regiones no fueron estadísticamente significativas. [12]. 
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Figura 2. Prevalencia nacional de sobrepeso y obesidad en población de 5 a 11 años, de 
la ENSANUT 2012 y ENSANUT MC 2016, por sexo.  

 

1.6. Riesgos de la obesidad en niños 

La obesidad en la infancia se asocia fuertemente con la obesidad en la 

edad adulta, de tal manera que entre el 60 - 80% de los niños obesos se 

convertirán en adultos obesos [13]. Si las comorbilidades están presentes en la 

infancia, y la obesidad persiste en la edad adulta la duración de la enfermedad se 

prolonga y por lo tanto el pronóstico se agrava. 

 

1.7. Causas de la obesidad 

La causa fundamental de la obesidad es un desequilibrio energético entre 

calorías consumidas y calorías gastadas. Otro aspecto de relevancia es la 

disminución de la actividad física producto del estilo de vida sedentario. Al ser una 

enfermedad multifactorial, se reconoce que hay factores genéticos, ambientales, 

metabólicos y endocrinológicos que pueden llevar al desarrollo de esta. Por lo 

tanto, podemos considerar a la obesidad una enfermedad crónica, multifactorial en 

su origen y que se presenta con una amplia gama de fenotipos. Los estudios 

epidemiológicos han detectado una serie de factores asociados con la obesidad 

en la población, entre los cuales se encuentran: 

 Dieta: La dieta ha sido implicada desde hace tiempo como el mayor 

contribuyente al desarrollo de la obesidad donde el consumo total de la dieta y 
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su composición juegan un papel importante. El cambio en patrones de 

consumo de alimentos puede contribuir al desarrollo de la obesidad a través 

del incremento de consumo energético. Igualmente, factores como consumo 

de aperitivos, así como el consumo de bebidas azucaradas y los edulcorantes 

artificiales están implicados en el desarrollo de obesidad [14]. 

 Sedentarismos: se refiere a las actividades que no incrementan el gasto de 

energía por encima del reposo, pero en la literatura a menudo se confunde 

con bajos niveles de actividad física. Los comportamientos sedentarios son 

actividades que no requieren mucho esfuerzo de músculo esquelético 

implicados en el control del movimiento y la postura, el ejemplo más común es 

el estar sentado. 

 Factores de entorno: el entorno moderno no permite hábitos de vida 

saludables; De hecho, pareciera que promueve la obesidad. Algunas de las 

razones son la falta de lugares para la recreación ya que al no tener zonas de 

parques, senderos y aceras asequibles se hace más difícil que las personas 

sean físicamente activas. [15].  

 Condiciones médicas: algunos problemas hormonales pueden causar 

sobrepeso y obesidad, tales como tiroides hipoactiva (hipotiroidismo), 

síndrome de Cushing, entre otros. El hipotiroidismo es una condición en la 

cual la glándula tiroides no produce suficiente hormona tiroidea. La falta de la 

hormona tiroidea ralentizará el metabolismo y causará aumento de peso, 

además de causar cansancio y debilidad. El síndrome de Cushing es una 

condición en la cual las glándulas suprarrenales del cuerpo producen 

demasiado de la hormona cortisol. Las personas que tienen el síndrome de 

Cushing aumentan de peso, presentan obesidad en la parte superior del 

cuerpo, una cara redondeada, grasa alrededor del cuello y brazos y piernas 

delgadas.  

 Genéticos: Estudios de gemelos idénticos que han sido criados por separado 

muestran que los genes tienen una influencia en el peso de una persona [16]. 

Por ejemplo, polimorfismos en genes candidatos como FTO, NPC1, ENPP1, 

NEGR1, GNPDA2, y MC4R [17], los cuales afectan su expreisón y contribullen 
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al desarrollo de obesidad [18]. El sobrepeso y la obesidad tienden a darse en 

familia. La probabilidad de tener sobrepeso es mayor si uno o ambos padres 

tienen sobrepeso o son obesos. Debido a que las familias también comparten 

alimentos y hábitos de actividad física existe un vínculo entre los genes y el 

medio ambiente. Los niños adoptan los hábitos de sus padres, por lo que un 

niño con padres con sobrepeso, que consumen alimentos con alto contenido 

calórico y que no realizan actividad física probablemente se convertirá en 

alguien con sobrepeso [13]  

 Microbiota: la microbiota se refiere a todos los microorganismos que se 

encuentran en el tracto gastrointestinal. Estas bacterias juegan un papel 

importante en procesos fisiológicos tales como la digestión, síntesis de 

vitaminas y metabolismo. Además, está relacionado con algunos procesos 

inmunológicos. Importantes estudios sobre la relación de la flora microbiana 

intestinal con obesidad han descubierto profundos cambios en la composición 

y función metabólica de la microbiota intestinal en personas obesas [19, 20, 

21]  

 

A diferencia de los adultos los factores que causan mayormente obesidad en 

niños son los genéticos, conductuales (sedentarismo y dieta) y ambientales [22, 

23]. 

 

1.8. Microbiota y obesidad 

El término microbiota se refiere al conjunto de todos los microorganismos 

(arqueas, hongos, bacterias y virus) que están presentes en un entorno definido. 

El término fue usado en ese contexto por primera vez por Lederberg y McCray en 

2001 [24], quienes enfatizaron la importancia en la salud y en la enfermedad de 

los microorganismos que habitan, en el cuerpo humano y sobre el cuerpo humano.  

A menudo se hace referencia a que la cantidad de bacterias respecto al 

número de células humanas guarda una proporción 10:1, sin embargo, esto es un 

mito que debe descartarse. Estimaciones recientes sugieren una relación 1.3:1, 

esto es que en un “hombre de referencia” (70 kilogramos, 20–30 años de edad y 
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1.7 metros de altura) tiene en promedio 30 trillones de célular humanas y 39 

trillones de bacteria [25]. 

Respecto al hospedante, los microorganismos son simbiontes, y juegan un 

papel importante en la digestión, interviniendo en el metabolismo, ya que pueden 

incrementar la producción de energía a partir de la dieta y toman parte en la 

regulación de la composición de ácidos grasos de los tejidos pudiendo generar un 

estado de baja inflamación. Tanto la inflamación como la composición de ácidos 

grasos son procesos involucrados en la obesidad y otros desórdenes metabólicos 

[26].  

La caracterización microbiana se realiza mediante métodos moleculares 

basados en marcadores, predominantemente genes de 16S rRNA, genes 18S 

rRNA u otros genes marcadores y regiones genómicas. Avances en secuenciación 

masiva de nueva generación ha permitido estudiar la microbiota y ha hecho 

posible realizar asociaciones entre la composición y ciertos fenotipos, dentro de 

ellos la obesidad. Si bien es cierto que la microbiota incluye a otros 

microorganismos como hongos y virus, la acepción más común es referirse a 

microbiota como un sinónimo de población bacteriana. Dicho lo anterior, se sabe 

que la microbiota humana está compuesta, principalmnte, por 5 phyla de 

bacterias: Bacteroidetes, Firmicutes, Actinobacteria, Proteobacteria, y 

Verrucomicrobia, siendo Bacteroidetes y Firmicutes los que pueden representar 

alrededor del 90% del total de especies bacterianas, el conjunto de genes de la 

microbiota se le denomina microbioma y en su totalidad, contiene 150 veces más 

genes que el genoma del hospedante, unos 9,879,896 genes bacterianos [27]. 

Aunque actualmente no se conoce el mecanismo exacto que vincule la 

microbiota del colon distal con la obesidad está bien documentado que la 

microbiota puede incrementar la producción de energía de la dieta, contribuyendo 

a la inflamación de bajo impacto y a regular la composicón de los ácidos grasos de 

los tejidos. Se ha observado que la microbiota conduce el desarrollo de la mucosa 

y el sistema inmune sistémico y controla la regeneración del epitelio intestinal [28, 

29]. 
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Algunos factores que dificultan la elucidar contribución de la microbiota al 

desarrollo de la obesidad incluyen la complejidad y diversidad de las bacterias del 

colon, variación étnica en las poblaciones estudiadas y grandes variaciones entre 

individuos estudiados [30]. La microbiota podría modular la salud humana a través 

de la extracción de energía, a través de la dieta, en forma de ácidos grasos de 

cadena corta (SCFAs, por sus siglas en inglés), a través de la fermentación de 

carbohidratos de fibras no digeridas, el mantenimiento del sistema inmune, y en su 

actividad antipatogénica [31, 32].  

La composición de la diversidad bacteriana cambia entre personas con 

normopeso y personas obesas, incrementando el número de Firmicutes respecto 

al de Bacteroidetes en pacientes con obesidad y con DT2, patologías 

estrechamente relacionadas con obesidad [27, 33]. Aunque algunos estudios 

recientes han encontrado resultados controversiales [33, 20, 34, 35]: existen 

asociaciones positivas y negativas en estudios de asociación entre los phyla de la 

microbiota del colon y los diferentes fenotipos estudiados. Se ha estudiado 

muchos posibles mecanismos acerca de la contribución de la microbiota a la 

obesidad principalmente en modelo murinos [36]. Uno de los hallazgos más 

interesantes en este tipo de modelo murino fue que realizó Ridaura y 

colaboradores en 2013 [37], donde realizaron un transplante fecal de microbiota 

de gemelos adultos femenidos a ratones libres de gérmenes alimentados con una 

dieta baja en grasa, así como en otros que llevaban una dieta que representa los 

niveles de grasa saturada y el consumo de frutas y verduras típico de la diera de 

EE. UU. El resultado del experimento fue que los ratones que les fue 

transplantada la microbiota de una persona obesa mostró un aumento de la masa 

corporal y grasa total, así como los fenotipos metabólicos asociados a la obesidad 

excepto cuando el compañero de jaula no hubiera recibido el transplante de 

microbiota de la gemela magra. Figura 3.  
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Figura 3. Microbiota intestinal de gemelos discordantes modula el metabolismo en 
ratones. Izquierda: Esquema de transplante de microbiota de gemelos magro y obeso a 
ratones libre de gérmenes. Derecha: Cohabitar ratones magros y obesos previene el 
fenotipo obeso con compañeros de jaula obesos (Ob-ch, Ln-ch).  

 

2. ANTECEDENTES 

 

En el año 2015 Murugesan y colaboradores realizó una descripción de 

obesidad en una población infantil mexicana, donde se caracterizó la diversidad 

microbiana en niños con normopeso, sobrepeso y obesidad desde una perspectiva 

taxonómica y de ácidos grasos de cadena corta (SCFA) [38]. A pesar de que se ha 

reportado una relación entre el incremento en el phylum Firmicutes y una baja 

abundancia en el phylum Bacteroidetes con la obesidad dicha diferencia no se 

observa en la población analizada, aunque existan diferencias significativas de 

SCFA entre los niños con normopeso y los obesos. Esto puede dar a entender que 

existe algo inherente en la composición genómica de las poblaciones bacterianas 

que afectan el balance energético del hospedante. Existen análisis que pueden 

ayudar a caracterizar un conjunto de genes, o marcadores que permitan 

correlacionar dichos datos con un fenotipo determinado. 

 

2.1. Estudio de asociación de genoma completo 

Los estudios de asociación de genoma completo (GWAS por sus siglas en 

inglés) son proyectos que investigan la asociación estadística entre fenotipos y un 

conjunto grande de marcadores genéticos que captura una cantidad substancial 

de variaciones genéticas en el genoma. Los fenotipos pueden ser rasgos 

cualitativos como el estado de una enfermedad o rasgos cuantitativos como la 
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presión sanguínea. La asociación estadística entre el estado de la enfermedad y 

los alelos de un marcador genético se lleva a cabo mediante análisis de datos 

categóricos [39]. Los marcadores genéticos son generalmente determinados por 

microarreglos y secuenciación masiva. Este tipo de estudios permite describir las 

fuerzas subyacentes a la variación observada en las enfermedades 

multifactoriales, principalmente las variantes genéticas humanas que dan forma a 

la microbiota humana. La Figura 4 muestra una descripción general de los loci 

significativos en todo el genoma humano descubiertos en cuatro estudios 

recientes de GWAS [40, 41, 42, 43]. Por simplicidad, solo se muestran las 

regiones que albergan un gen codificador. Hasta ahora, la única superposición 

encontrada en los tres estudios es el locus SLIT3.  
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Figura 4. Loci significativos en estudios GWAS asociados con la estructura de la 
comunidad, abundancia taxonómica y biodiversidad microbiana intestinal. 

 

En años recientes, el entendimiento de asociaciones funcionales entre la 

microbiota del colon y la fisiología del hospedero ha progresado enormemente 

utilizando técnicas de secuenciación masiva tipo shot-gun, lo cual permite la 

secuenciación de muchos fragmentos de ADN superpuestos en parallelo. 

 

2.2. Estudio de asociación de metagenómica 

El estudio de enfermedades multifactoriales humanas ha llevado al análisis 

de datos a gran escala en los denominados estudio de asociación metagenómica 
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o estudios de asociación de microbioma (MGWAS, Metagenome-wide association 

study, Microbiome-wide association study) [44]. La metagenómica, la técnica de 

caracterización, es el estudio del metagenoma, el genoma colectivo de 

microorganismos de una muestra ambiental, para proporcionar información sobre 

la diversidad microbiana y la ecología de un entorno específico. El término 

microbioma por otra parte se refiere a la colección de genomas de microbios en un 

sistema, pudiendo incluir virus, bacterias, hongos, arqueas, aunque la acepción 

que se hace de la palabra es para referirse a bacterias, generalmente. 

 

El objetivo de un estudio MGWAS es identificar marcadores metagenómicos 

tanto en nivel taxonómico y funcional. El análisis de tipo MGWAS incluye cuatro 

pasos, principalmente: En primer lugar, la secuenciación masiva tipo shot-gun de 

las comunidades microbianas de los individuos de casos y controles, las lecturas 

resultantes se ensamblan para obtener un armazón genético microbiano. En 

segundo lugar, se mapea las lecturas obtenidas en la secuenciación contra el 

armazón previamente construido y se estiman los niveles de abundancia de 

genes. En tercer lugar, los genes microbianos son mapeados adicionalmente 

contra una base de datos de secuencias conocidas o contra un catálogo de genes 

para obtener niveles de abundancia de genes de organismos o grupos de genes. 

En cuarto lugar, se utilizan métodos estadísticos para analizar los niveles de 

abundancia tanto para los datos del caso y del control y se obtienen los candidatos 

a marcadores microbianos (sean microorganismos o genes). En quinto lugar 

tenemos la validación de los marcadores en otra cohorte con secuenciación, ya 

sea de tipo shot-gun o de 16S rRNA [45]. Figura 5. 
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Figura 5. Identificación de asociaciónes con metodología MGWAS. A. Extracción de ADN 
para secuenciación tipo shot-gun. B. Ensamble metagenómico, asignación taxonómica y 
predicción funcional de genes. C Clusteres de abundancia de taxonómica funcional. D. 
Identificación de genes-taxa-función marcadore. E. Validación usnado un set de datos 
adicional. 
 

Los estudios MGWAS sólo han explorado enfermedades tales como T2D, 

cáncer colorrectal y artritis reumatoide [45, 46, 47]. Existen reportes MGWAS en 

daneses obesos y en adultos franceses, explorando algunos marcadores 

metabólicos y dieta vinculándolos con obesidad. [48, 49]. 

 

En un estudio reciente llevado a cabo en 2015 por Murugesan y 

colaboradores en un grupo de niños mexicanos con normopeso, sobrepeso y 

obesidad, no se encontró diferencias significativas entre phyla [38]. A pesar de 

eso, varios géneros y familias, del phylum Firmicutes y algunas 

Enterobacteriaceae, aumentaron en niños obesos y con sobrepeso: el género 

Faecalibacterium sp., la familia Lachnospiraceae y el género Roseburia sp. Se 

observó también una disminución en el género Succinivibrio sp. y el género 

Erwinia sp. del phylum Proteobacteria, y del género Oscillospira sp. del phylum 
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Firmicutes. El género Blautia sp., el género Coprococcus sp. y la familia 

Enterobacteriaceae del phylum Firmicutes aumentaron claramente en el fenotipo 

de sobrepeso. 

 

Una hipótesis interesante es que alberga una microbiota con una gran 

capacidad de fermentación de almidón resistente. Entonces, es posible que exista 

la selección de microbiota en niños obesos, con una alta abundancia de rutas 

metabólicas con capacidad de fermentación de polisacáridos solubles. En este 

estudio, realizamos un estudio de asociación metagenómica del colon distal para 

identificar marcadores metagenómicos asociados con una enfermedad, resaltando 

cómo la composición de la microbiota, y sus rutas metabólicas difieren entre niños 

mexicanos con obesidad y sobrepeso. A la fecha no se ha realizado una 

caracterización tipo MGWAS de niños obesos mexicanos que pueda establecer 

parámetros bacterianos se asociación en una comunidad tan particular como lo es 

la infantil mexicana. 

 

3. JUSTIFICACIÓN 

 

Los principales estudios metagenómicos de la microbiota intestinal se han 

realizado utilizando principalmente genes marcadores como el 16S rDNA lo que 

ha proporcionado una visión panorámica de las comunidades microbianas 

comensales y de su status quo. Entender el extenso catálogo de microorganismos 

intestinales nos ayudará en nuestra comprensión de las enfermedades humanas 

multifactoriales, por lo que es necesario conocer la composición no sólo 

taxonómica sino funcional ya que existen evidencias que la microbiota puede ser 

asociada y contribuye a dichas enfermedades. Este trabajo desarrolló un estudio 

metagenómico de asociación que brinda información detallada acerca de la 

composición taxonómica y génica de las comunidades bacterianas de niños 

obesos mexicanos.  
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4. HIPÓTESIS 

 

Existen clados, organismos espefícificos, o rutas metabólicas relacionadas 

con ácidos grasos y metabolismo de azúcares que, como biomarcadores, 

diferencian el microbioma de una población mexicana infantil obesa del de una 

población mexicana infantil con normo peso, aun cuando no existan características 

evidentes de disbiosis a nivel taxonómico. 

 

5. OBJETIVOS 

 

5.1. Objetivo General 

Determinar si existen biomarcadores, a partir de datos de secuenciación 

masiva tipo shot-gun, que diferencian el microbioma de niños mexicanos con 

obesidad del microbioma de niños mexicanos con normo peso. 

 

5.2. Objetivos Particulares 

 

5.2.1. Obtención de sujetos de estudio de la cohorte y muestras. 

5.1.1.1. Seleccionar de manera aleatoria 10 individuos con normo peso y 10 

individuos con obesidad de la base de datos de Murugesan, et al., 

2015 para su caracterización fenotípica y perfil bioquímico. 

5.1.1.2. Colectar muestras de copro de los individuos seleccionados y extraer 

DNA total. 

5.1.1.3. Secuenciación masiva tipo shot-gun mediante la tecnología de 

Illumina 

 

5.2.2. Implementación del flujo de trabajo bioinformático en cluster 

5.2.2.1. Obtención de bases de datos de referencia para la anotación y 

clasificación de genes. 

5.2.2.2. Optimización de la línea de procesos (pipeline) para clasifiación 

taxonómica, ensamble metagenómico y anotación de genes. 
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5.2.2.3. Generación de scripts PBS para automatización de procesos en 

cluster. 

 

5.2.3. Análisis de datos 

5.2.3.1. Control de calidad de lecturas 

5.2.3.2. Ensamble metegenómico 

5.2.3.3. Anotación de genes por COG 

5.2.3.3. Clusters de genes 

5.2.3.4. Asignación taxonómica 

5.2.3.5. Abundancia relativa de rutas metabólicas 

 

5.2.4. Análisis estadístico de datos. 

5.2.4.1. Alfa diversidad taxonómica y funcional 

5.2.4.2. Beta diversidad taxonómica y funcional 

5.2.4.3. Identificación de marcadores 

5.2.4.4. Correlación de variables. 

 

6. ALCANCE 

 

En el presente trabajo se utilizó secuenciación masiva tipo shot-gun y 

estadística multivariada para analizar comparativamente la diversidad del 

microbioma del colon distal de una muestra de niños mexicanos, diez niños 

obesos y diez niños con normopeso, para determinar biomarcadores 

metagenómicos asociados a obesidad. El análisis se limita a un número de 

muestra de 20, los cuales fueron elegidos mediante muestreo por conveniencia, 

una técnica no probabilística y no aleatoria utilizada para crear muestras de 

acuerdo con la facilidad de acceso y la disponibilidad de los niños de formar parte 

del estudio. 
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7. METODOLOGÍA 

7.1. Participantes del estudio y recolección de especímenes. 

Nuestro flujo general de trabajo se describe en la Fig. 1. Seleccionamos 20 

niños sin relación alguna entre ellos, en una edad entre 9 y 11 años (10 

normopeso y 10 obesos) de una base de datos interna [38]. Los niños asistían a 

una escuela pública de eduación primaria en el área metropolitana de la ciudad de 

México en el Estado de México. Se notificó a los padres de los niños y se firmó el 

consentimiento informado de acuerdo con la Declaración de Helsinki, versión de 

2013. El protocolo de investigación fue aprobado por la Junta del Comité de Ética 

del Instituto Mexicano del Seguro Social con el número R-2011–1402 1402–10 en 

la Ciudad de México. Las muestras fecales fueron tomadas en conjunto con una 

inspección médica, y almacenadas inmeditamentes a −80° C. Las muestras de 

sangre se obtuvieron por punción de vena y, despés de un almacenamiento de 

una sola noche se envió a laboratorio central para la medición de los factores 

bioquímicos, medidas antropométricas, pruebas bioquímicas y detección de ácidos 

grasos de cadena corta (SCFA) fueron medidas como se escribió previamente 

[38].  

 

7.2. Evaluación de diversidad dietética 

La diversidad en la dieta fue estimada usando un recordatorio de 7 días. Se 

recolectó la información de los niños, supervisado por los padres, en una base de 

datos. Se seleccionó siete indicadores de alimentos/diversidad de grupos de 

alimentos: (1) alimentos procesados, (2) legumbres; (3) lácteos; (4) carne; (5) 

frutas y verduras ricas en vitamina A; (6) otras frutas y verduras o jugos de frutas; 

y (7) alimentos hechos con aceite, grasa o mantequilla. Los alimentos / grupos de 

alimentos que el niño consumió ≥3 días en la semana anterior recibieron una 

puntuación de 1, y los que el niño consumió <3 días en la semana anterior se 

calificaron con 0. Se calculó una puntuación final para cada niño al sumar los 

valores de todos los grupos consumidos; por lo tanto, el valor máximo posible de 

puntuación para cada individuo fue 7. 
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7.3. Evaluación Clínica 

Los niños fueron pesados usando una báscula y medidos con un 

estadiómetro. El IMC fue calculado y clasificado usando las normas de la 

Organización Mundial de la Salud (OMS) [29]. De acuerdo a esto, para las edades 

entre 2 y 20 años, los niños con normopeso tienen un IMC entre el 10° y 85° 

percentiles, los de sobrepeso entre el 85° y hasta el percentil 95°, mientras que los 

niños con obesidad tienen un IMC superior al 95° percentil. 

 

7.4. Estudios bioquímicos 

Se tomó dos muestras de sangre considerando 12 horas de ayuno, en un 

tubo con EDTA y en un Tubo BD Vacutainer® RST para obtención rápida de suero. 

Los parámetros de glucosa, colesterol total, lipoproteína de alta densidad (HDL), 

lipoproteína de baja densidad (LDL) y triglicéridos fueron determinadas en mg/mL 

usando ILab 350 System. 

 

7.5. Determinación de la concentración de SCFAs por HPLC 

Para la determinación de ácidos grasos de cadena corta (SCFA) fue 

necesario que las muestras fecales fueran deshidratadas a peso constante y 

subsecuentemente procesadas utilizando el método de fase sólida de extracción 

para analizar vía cromatografía líquida de alta resolución (HPLC, por sus siglas en 

inglés) modelo Agilent Technologies 1260. Para ello se suspendió en agua 

desionizada 100 mg de heces deshidratadas y de mezcló vigorosamente en en 

vortex a máxima velocidad durante 5 minutos. La suspensión fue centrifugada a 

15800 rcf (relative centrifugal field) por 5 minutos, el sobrenadante fue transferido 

a un tubo nuevo, determinando posteriormente el pH y ajustándolo a 6 utilizando 

HCl a 0.1 M. Esta solución se corrió a través de una columna de carbón activado 

C-18 con 100 mg/1 mL de la marca GracePure™ Reversed-Phase SPE. Los 

ácidos grasos de cadena corta (SCFA) fuero eluidos usando 1 mL de etanol 

absoluto y analizado con un HPLC [39], usando 0.1 M de HCl-Glisina como la fase 

móvil. Se utilizó metimazol a 10 mM como estándar interno.  

 



20 

7.6. Recolección y procesamiento de muestras fecales 

Las muestras fecales se recolectaron de manera aséptica en un contenedor 

estéril de todos los grupos de niños participantes, normopeso y con obesidad. Las 

muestras fueron transportadas al laboratorio utilizando paquetes de gel frío en 

hieleras, alicuotadas e inmediatamente almacenadas a -70° C hasta su posterior 

procesamiento.  

 

7.7. Extracción de ADN de muestras fecales y secuenciación metagenómica 

tipo shot-gun 

Se extrajo el ADN total a partir de 250.0 mg de muestras fecales 

homogeneizada (71.5% contenido de agua ±7.26 SD) usando el MoBio Power Soil 

DNA Isolation kit (MoBio, Solana Beach, CA, USA) de acuerdo a la sinstrucciones 

del fabricante, y almacenándolo posteriormente a -80° C hasta su secuenciación. 

Todas las muestas fueron secuenciadas con 250 ciclos paired-end utilizando el 

equipo HiSeq 2500 de la plataforma Illumina (Otogenetics Corporation, USA),  

 

7.8. Procesamiento de archivos FASTQ 

Se utilizó FastQC para evaluar la calidad de cada nucleótido de las lecturas 

pareadas de 125 pb [23] y determinar los parámetroa para recortar en caso de ser 

necesario. Las regiones de baja calidad fueron recortadas utilizando Trimmomatic 

con las opciones SLIDINGWINDOW:4:20 MINLEN:100 CROP:125 [49]. Después 

del recorte de lecturas las lecturas fueron alineadas contra el genoma humano 

versión hg19 obtenido de UCSC Genome Browser [50] usando Bowtie2 [51] con 

los parámetros por defecto para remover potenciales lecturas provenientes de 

humano. Las posibles secuencias de DNA humano fueron identificas y 

descartadas con Samtools utilizando el flag requerido 4 (read unmapped) [52]  

 

7.9. Ensamble metagenómico, predicción de genes, ensamble y 

determinación de ortólogos.  

 A partir de las secuencias filtradas se utilizó la línea de procesos MOCAT2 

[54] para el ensamble, predicción de genes y determinación de ortólogos, 
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utilizando SOAPDenovo2 [55], MetaGeneMark [56] y la base de datos de ortólogos 

EggNOG [57], respectivamente. Los genes fueron agrupados con un 70% de 

identidad mediante CD-HIT a nivel de aminoácidos y con un 95% de indentidad a 

nivel de nucleótidos con CD-HIT-EST [58]. 

 

7.10. Análisis de secuencias metagenómicas tipo shot-gun. 

La abundancia relativa de bacterias, arqueas del colon distal por muestra 

fue determinadas por el programa MetaPhlan2 a partir de lecturas previamente 

recortadas y filtradas [59]. Metaphlan2 utiliza una base de datos (mpa_v20_m200) 

de genes marcadores clado-específicos construida a partir de ~17,000 genomas 

de referencia (~13,500 bacterianos y de arqueas, ~3,500 virales, y ~110 

eucariotas). 

Las abundancias relativas las familias de genes, abundancia y cobertura de 

rutas metabólicas de las muestras secuenciadas fueron otenidas por el programa 

HUMAnN2 [60]. Las predicciones funcionales realizadas están basadas en una 

base de datos de familias de genes del UniRef90 (UniProt Reference Clusters), la 

cual provee clusters con un 90% de identidad de un grupo de secuencias de 

proteínas, y de la base de datos de rutas metabólicas MetaCyc [61], la cual es una 

base de datos basada en evidencia a partir de > 54000 publicaciones, que a 

diferencia de la base de datos del KEGG en su versión más reciente es gratuita.  

El perfil de la abundancia relativa viral fue obtenidad con ViromeScan el 

cual utiliza una base de datos jerárquica de virus (92 genomas de virus humanos 

de ADN, 664 virus de humano de ADN/ARN, 1646 virus de ADN de eucariotas y 

4370 virus de ADN/ARN de eucariotas) para la asignación taxonómica [62].  

La abundancia realtiva de bacteriófagos o fagos (virus que infectan bacterias) se 

obtuvo mapeando, con Bowtie2, las lecturas filtradas versus 1390 genomas 

completos presentes en RefSeq. La frecuencia de mapeo se generó con el 

subcomando idxstats de Samtools. Se diseñó un script para poder crear una 

tabla de abundancia con base en el número de lecturas mapeadas respecto a la 

referencia.  
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7.11. Análisis estadístico de abundancia relativa de bacterias, arqueas y 

virus.  

Para poder hacer una reducción de la dimensión de los datos e identificar la 

distribución y la magnitud de las diferencias entre los taxas (bacteria, arquea y 

virus) presentes a nivel de familia, género y especie, así como de las funciones, se 

realizó estadística descriptiva y métodos multivariados de ordenación, 

linealización, clusterización y de asociación.  

 

Estadística descriptiva e inferencial: se calculó media, varianza y desviación 

estándar para los datos antropométricos y bioquímicos. Se realizó una prueba de 

normalidad de los datos. Además, se utilizó Ji-cuadrada, análisis de varianza 

(ANOVA) de una vía como parte de la estadística inferencial paramétrica y para 

los datos no paramétricos se usó el análsis de varianza Kruskall-Wallis para 

identificar diferencias a nivel de medias de los metadatos antropométricos y 

bioquímicos. Para evaluar si existía diferencia significativa entre los resultados de 

los niños con normopeso y obesidad se utilizó la pueba de estadística no 

parmétrica Mann Whitney/Wilcoxon Rank-sum test (en la función de R wilcox.test 

con la opción paired=FALSE) que a diferencia de la prueba Wilcoxon signed-rank 

test (en la función de R wilcox.test con la opción paired=TRUE), sirve para dos 

poblaciones independientes, es decir, una comparación no pareada.  

 

Estadística multivariada de ordenación: Se utilizó análisis de ordenación o 

gradientes para obtener la distribución de las abundancias relativas a nivel de 

género y especie, así como de los perfiles funcionales de MetaCyc. Para el 

análisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés), análisis de 

coordinados principales, también llamado escalamiento multidimensional métrico 

(PCoA/MDS, por sus siglas en inglés) y escalamiento muntidimencional no métrico 

(NMDS, por sus siglas en inglés) se utilizó el paquete ade4 y vegan de R. 

 

Estadística multivariada de linealización: El análisis discriminante lineal (LDA, 

Linear discriminant analysis, por sus siglas en inglés) del efecto de tamaño se 
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utilizó LEfSE para determinar las especies/rutas metabólicas más discriminantes 

entre los niños con normopeso y obesidad. Los índices de diversidad y graficas se 

realizaron utilizando los paquetes vegan y ggplot2, respectivamente.  

 

Estadística multivariada de asociación: Para el análisis multivariado de asociación 

con modelo lineal se utilizó el paquete de R Maaslin el cual identifica asociaciones 

entre composición bacteriana y variables fenotípicas [63]. Todos los metadatos 

(datos y descripciones de la muestra que provee contexto para los datos de 

secuenciación) fueron usados en un modelo linear generalizado (GLM) como 

predictores lineales. La abundancia relativa de los microorganismos y rutas 

metabólicas fue transformada con la raíz cuadrada del arco-seno (arcsin-square 

root) y se usó como variable de respuesta.  

 

Estadística multivariada de clusterización: Los enterotipos del microbioma son 

clusters obtenidos a partir de una tabla de abundancia relativa y fueron asignados 

mediante el tutorial de la publiacación original de Arumugam y colaboradores en el 

2011 el cual se encuentra disponible en: 

http://enterotyping.embl.de/enterotypes.html) [64]. Se utilizó el algoritmo de 

clusterización llamado Partición Alrededor de Medoides (PAM, Partitioning arroung 

methods, por sus siglas en inglés) para clusterizar los perfiles de abundancia. El 

método PAM deriva del algoritmo básico k-medias (k-means), pero tiene la ventaja 

de que soporta cualquier medida de distancia arbitraria y es más robusto ya que 

utiliza medianas en vez de medias para limitar la influencia de los outliers, toma 

como referencia un objeto ya existente en el cluster, el objeto más central [65]. 

Posteriormente se determinó el número óptimo de clusters usando el Índice 

Calinski-Harabasz (CH), esta medida implementa la idea de que la clusterización 

es más robusta cuando la distancia entre cluster es sustancialmente más larga 

que las distancias intra clusters. Posteriormente se usó la técnica de validación de 

clusters, el Índice Silhouette. Los perfiles de abundancia de géneros y funciones 

fueron normalizados para generar una probailidad de distribuciones. Se utilizó una 

métrica de distancia de distribución de probabilidad relacionada a la Divergencia 
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de Jensen-Shannon (JSD) para agrupar las muestras. Finalmente, los clústers 

fueron visualizados con un gráfico de Análisis de Coordinados Principales 

utilizando los paquetes de R clusterSim y ade4. 

 
8. RESULTADOS 

 

8.1. Datos antropométricos, dietarios, clínicos y de muestras fecales. 

La Tabla 2 presenta un resumen de las características antropométricas y 

clínicas y de los factores metabólicos de los individuos seleccionados para el 

estudio. Los registros antropométricos de todos los individuos se encuentran en la 

Tabla Suplementaria 1; los datos del recordatorio dietario y de factores 

metabólicos de la evaluación clínica se encuentran en la Tabla Suplementaria 2; la 

concentración de ADN de cada una de las muestras fecales, el porcentaje de 

humedad, la relación 260/280 y la concentración de ácidos grasos de cadena corta 

de cada una de las muestras se encuentra en la Tabla Suplementaria 3. 

Tabla 2. Características clínicas de los niños de este estudio 

Características Normal Obeso Valor p 

Número de niños n=10 (50%) n=10 (50 %) nd 
Femenino (%) 50% 50% 1.00a 
Edad (años) 9.9 ±0.30 10.0 ±0.24 0.78b 

Antropométrica 

Peso (kg) 32.97 ±1.57 45.93 ±1.36 <0.001b 
Altura (cm) 1.38 ±0.02 1.371 ±0.02 0.889b 
IMC (kg/m2 ) 17.41 ±0.50 24.58 ±0.84 <0.001b 
IMC (percentil) 61.49 ±7.37 99.03 ±0.32 <0.001c 
IMC <85 pc >95 pc nd 

Factores Metabólicos 

Glucosa en ayunas (mg/dL) 92.86 ±2.32 95.3 ±1.64 0.426b 
Triglicéridos (mg/dL) 55.59 ±4.63 218.68 ±6.78 <0.001c 
Colesterol Total (mg/dL) 140.10 ±5.81 187.26 ±11.29 0.002b 
HDL (mg/dL) 49.75 ±3.87 39.70 ±1.93 0.041b 
LDL (mg/dL) 79.28 ±6.02 103.83 ±9.93 0.060b 

Ácidos Grasos de Cadena Corta 

Ácido acético (mM) 203.91 ±45.32 169.56 ±36.34 0.650c 
Ácido propiónico (mM) 132.69 ±34.39 87.64 ±28.50 0.257c 
Ácido butírico (mM) 50.42 ±17.59 22.47 ±4.77 0.406c 

IMC: índice de masa corporal; HDL high-density lipoprotein, lipoproteína de alta densidad; LDL low-
density lipoprotein, lipoproteína de baja densidad; pc percentil; nd no determinado. Los datos son 
las medias ± desviación estándar. p-values fueron calculados de acuerdo con: aTest de Ji-
cuadrada, bPrueba de ANOVA para varianzas iguales, y cPrueba de Kruskal–Wallis para varianzas 
diferentes. p<0.05 es considerado estadísticamente significativo. 
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La evaluación antropométrica, Figura 6, no indica diferencia en edad y 

altura entre los dos grupos, pero se identifica una diferencia significativa entre el 

peso y los percentiles de IMC (p < 0.001), lo que concuerda con el fentipo 

observado. 

 

 

Figura 6. Diagrama de caja y bigote de Peso, Altura y percentiles del Índice de Masa 
Corporal. Esta gráfica permite ver la dispersión de los puntos con la mediana, los 
percentiles 25 y 75 y los valores máximos y mínimos. Se realizó una prueba ANOVA para 
obtener diferencia significativa. Valores de (*) P < 0.05, (**) P < 0.01, (***) P < 0.0001 son 
considerados significativos. 

 

En el caso de los parámetros bioquímicos, Figura 7, los niños con obesidad 

muestran diferencia significativa en los niveles séricos de colesterol total, y 

triglicéridos, aunque la lipoproteína de baja densidad mostró un incremento en 

concentración en los niños obesos esta diferencia no fue significativa. De la misma 

manera la lipoproteína de alta densidad estuvo significativamente disminuida en 

los niños obesos respecto a los de normopeso. Mientras que el nivel de glucosa 

entre los dos grupos no presentó diferencia.  
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Figura 7. Diagrama de caja y bigote de los parámetros bioquímicos: Glucosa, colesterol, 
HDL, LDL, Leucocítos, Eritrocítos, Hemoglobina glicocosilada, hematocrito y plaquetas. 
Esta gráfica permite ver la dispersión de los puntos con la mediana, los percentiles 25 y 
75 y los valores máximos y mínimos. Se realizó una prueba ANOVA, para varianzas 
iguales y Kruskal-Wallis para varianzas diferentes para obtener diferencia significativa. 
Valores de (*) P < 0.05, (**) P < 0.01, (***) P < 0.0001 son considerados significativos. 

 

 

La concentración de los ácidos grasos de cadena corta, Figura 8, no 

muestra diferencia entre los niños con normopeso y los niños con obesidad. 

Aunque los participantes fueron seleccionados aleatoriamente de una base de 

datos mayor donde previamente se había reportado una disminución significativa 

de ácido propiónico y ácido butírico en niños obesos [38]. 
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Figura 8. Diagrama de caja y bigote de los ácidos grasos de cadena corta: Ácido acético, 
ácido propiónico y ácido butírico. Esta gráfica permite ver la dispersión de los puntos con 
la mediana, los percentiles 25 y 75 y los valores máximos y mínimos. Se realizó una 
prueba Kruskal-Wallis para varianzas diferentes para obtener diferencia significativa. 
Valores de (*) P < 0.05, (**) P < 0.01, (***) P < 0.0001 son considerados significativos. 

 

8.2 Control de calidad de lecturas 

Se obtuvieron lecturas de 126 nt, con más de 48 Millones de lecturas 

pareadas en total, 7.2 Gb de datos por muestra en promedio, los datos completos 

de lectura por individuo se muestran en la Tabla Suplementaria 4.  

 

El análisis metagenómico comienza con la comprobación de la calidad de 

las muestras en consideración. Aunque la calidad es esencial, no siempre produce 

un cambio significativo en los perfiles taxonómicos y funcionales obtenidos durante 

el análisis, aunque esto está en función del número de ciclos y la tecnología de 

secuenciación utilizada. Un panorama general de los datos utilizados en este 

estudio se encuentra en la Figura 9, una gráfica de calidad para 2 de las 

muestras, una con datos crudos (izquierda) y otra con los datos recortados 

(derecha). 
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Figura 9. Análisis de calidad de lecturas. A) Distribución del score Phred por ciclo. B) 
Proporción GC por ciclo. C) Distribución de k-mer de 8nt por ciclo. D) Distribución de 
porcentaje de longitud de lecturas. D) Porcentaje de reads repetidos por ciclo. E) 
Porcentaje de reads por encima de la calidad mínima. F) Distibución de calidad media de 
reads. 
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La Figura 10 muestra la distribución del número de reads, porcentaje de 

reads que mapean contra el genoma humano y el porcentaje de reads impares 

para cada una de las muestras. El promedio de lecturas impares fue de 1.26 % por 

muestra y el porcentaje de lecturas correspondientes a humana fue del 0.17 % en 

promedio. Las lecturas utilizadas fueron de gran calidad, con un pocentaje muy 

alto de lecturas pareadas con bajo contenido de contaminación de lecturas 

provenientes de humano. 

 

Figura 10. Distribución del número de lecturas por muestra, porcentaje de lecturas 
correspondiente a humano y porcentaje de lecturas no pareadas.  
 

 

8.3 Diversidad taxonómica y enterotipos 

Los datos de abundancia relativa de bacterias se encuentran en el 

repositorio Gist de Github disponible en el siguiente enlace https://git.io/fjssF .La 

asignación taxonómica con Metaphlan2 mostró una diferencia a nivel de medias 

en la abundancia relativa en los phylum Actinobacteria, Verrucomicrobia, 

Candidatus Saccharibacteria, Proteobacteria, Firmicutes y Bacteroidetes en la 

comunidad microbiana identificada en los niños con normopeso comparado con 

los niños con normopeso. 

 

https://git.io/fjssF
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Figura 11. Gráfica con error extendido para abundancia a relativa a nivel de phylum. La 
prueba de Welch's t-test con corrección Storey FDR mostró diferencias altamente 
significativas. El valor q, representa el valor p corregido. El phylum Firmicutes 
sobrerepresentado en las muestras de niños obesos (rojo) tienen una diferencia negativa 
respecto a la abundancia relativa de los niños con normopeso (azul). El phylum 
Bacteroidetes sobrrepresentado en las muestras con normopeso tienen una diferencia 
significativa positiva en sus abundancias. 

 

Por ejemplo, aunque la abundancia relativa de Prevotella copri, una bacteria 

perteneciente al filo Bacteroidetes, ha sido reportado a estar asociado a artritis 

reumatoide en humanos, que aunque se incrementó en un 3.08% en niños con 

normo peso a un 13.63% en niños obesos, dicha diferencia no fue 

estadísticamente significativa. (p = 0.440). Por otra parte, la abundancia de la 

especie Bacteroides coprocola, otro miembro del filo Bacteroidetes asociado a 

diabetes tipo 2 (T2D, por sus siglas en inglés) disminiyó su abundancia de un 

5.28% en normopeso a 0.54% en niños obesos, pero sin que esta diferencia sea 

significativa (p = 0.286) Figura 12. 
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Figura 12. Abundancia relativa de las especies más representativas. La abundancia 
relativa de las especies debía estar presente en menos 20% de las muestras y tener una 
abundancia relativa superior a 0.01.  

 

La comunidad de arqueas presentó un incremento en unclassified species 

of Methanobrevibacter en niños obesos. Para la comunidad viral, el análisis 

metagenómico no encontró diferencia significativa en la abudancia relativa en 

niños obesos comparado con niños con normopeso. Sin embargo, la abundancia 

relativa del virus Human herpesvirus 4 (NC_007605.1) presentó un incremento 

significativo de 0.08% en niños con normopeso a un 1.53% en niños obesos (p = 

0.017), mientras que la abudancia del Torque teno midi virus 1 (NC_009225.1) 
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disminuyó de 2.21% en normopeso a 0.72% en niños obesos sin que este cambio 

sea significativo (p = 0.282). 

 

En la exploración de la abundancia relativa de fagos, logramos identifcar el 

fago más abundante de la microbiota hata ahora reportado en la literatura, 

CrAssphage, cuyo número de lecturas fue de 29,748 en normopeso y 78,111 en 

niños con obesidad, esta diferencia no es estadísticamente significativa 

(p = 0.473), Figura 3B, y la abundancia de lecturas bien puede ser debida a la 

secuenciación, sin embargo es importante plantear una estrategia que ayude a 

esclarecer el papel de ese fago en la dinámica microbiana.  

Un análisis de clusters de los datos provenientes de secuenciación revelan 

la presencia en nuestros datos de tres enterotipos previamente reportados: 

Enterotipo 1, enriquecido en Bacteroides spp.; Enterotipo 2, enriquecido en 

Prevotella spp. con un 50% de niños obesos y Enterotipo 3, enriquecido en 

Ruminoccocus spp. con 50% con niños con normopeso, Figura 13. 
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Figura 13. Gráfica de Coordinados Principales a nivel de género para identificación de 
Enterotipos. Las líneas conectan a cada individuo que tienen el mismo enterotipo 
(utilizando el método de clusterización PAM). El centro de gravedad de cada clúster está 
coloreado para cada enterotipo: Enterotipo 1 (azul), Enterotipo 2 (rojo), Enterotipo 3 (lila). 

 

8.4 Composición taxonómica y funcional del microbioma de niños con 

normopeso y obesidad.  

Se realizó un análisis con MetaPhlan2 y HUMAnN2 a los datos obtenidos 

mediante secuenciación masiva tipo shot-gun. Se observó que Megamonas spp., 

una bacteria Firmicutes estaba al menos 2-fold más significativamente abundante 

en niños obesos que en niños con normopeso. Por otra parte, la abundancia 

relativa de algunos miembros del filo Firmicutes, Bacteroidetes y Proteobacteria 

estaban al menos 2-fold más abundantes de manera significativa en niños con 

normopeso que en niños con obesidad. El Filo firmicutes incluía en nuestras 

muestras a bacterias tales como Ruminococcus spp., Clostridium citroniae, 

Coprococcus comes, Streptococcus thermophilus, Dorea formicigenerans, 
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Oscillibacter spp, y otros miembros de la Familia Oscillospiraceae. El filo 

Bacteroidetes incluía las especies Bacteroides ovatus, B. xylanisolvens, B. 

salyersiae, y B. faecis, mientras que el filo Proteobacteria incluyó los miembros de 

la Familia Desulfovibrionaceae, Figura 14.  

 

Figura 14. Análisis Linear discriminant analysis (LDA) Effect Size (LEfSe) de los taxa 
bacterianos representativos. El LDA score muestra el tamaño del efecto de la abundancia 
relativa correspondiente a cada fenotipo.  

 

Adicionalmente, para explorar la diversidad de la microbiota, caracterizamos 

el microbioma de nuestros sujetos de estudio. El análisis de abundancia de rutas 

metabólicas mostró que los módulos KEGG de la ruta de la glucólisis, Glycolysis I 

(de Glucosa 6-Fosfato) (p = 0.013), y Glycolysis II (de Fructosa 6-Fosfato) 

(p = 0.016) estaban significativamente sobrerepresentados en niños con 

normopeso, Figura 15. 
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Figura 15. Análisis Linear discriminant analysis (LDA) Effect Size (LEfSe) de la 
abundancia de rutas metabólicas. El LDA score muestra el tamaño del efecto de la 
abundancia relativa correspondiente a cada fenotipo.  

 

Los resultados del análisis de la cobertura de las rutas metabólicas del 

KEGG mostraron 4-fold más abundancia de tres rutas de síntesis anabólica de 

nucleótidos como pirimidina, guanosina en niños con normopeso, y abundancia en 

cuatro rutas de síntesis anabólica de aminoácidos o azúcar en niños obesos, 

Figura 16. 

 

Figura 16. Análisis Linear discriminant analysis (LDA) Effect Size (LEfSe) de la cobertura 
de rutas metabólicas. El LDA score muestra el tamaño del efecto de la abundancia relativa 
correspondiente a cada fenotipo.  

 

En lo que respecta a ls familias de genes del KEGG, los datos analizados 

mostraron un incremento significatico en la abundancia relativa de al menos 2-fold, 

en genes como 4-O-β-d-mannosyl-d-glucose phosphorylase (RXN_12977) en 

normopeso y en genes catabólicos como el α-amylase (ALPHA_AMYL_RXN), una 

enzima para la hidrólisis de enlaces (1 → 4)-α-D-glucosídicos de polisacáridos en 

niños obesos, Figura 17. 
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Figura 17. Análisis Linear discriminant analysis (LDA) Effect Size (LEfSe) de la 
abundancia de familias de genes. El LDA score muestra el tamaño del efecto de la 
abundancia relativa correspondiente a cada fenotipo.  

 

Sin embargo, cuando se realizó una gráfica PCoA con la distancia Bray-

Curtis-de la abundancia de las rutas metabólicas, de cobertura y de abundancia 

relativa de genes no se observó un clúster funcional evidente entre los dos grupos 

de niños, Figura 18.  
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Figura 18. Beta diversidad funcional. Análisis de coordinados principales (PCoA derivados 
de distancia Unifrac ponderada y distancia Bray-Curtis entre muestras. 

 

Por otra parte, se encontró asociación cuando se comparó los metadatos 

con la abundancia relativa de las especies identificadas, donde los niveles altos de 

colesterol sérico están relacionados con la baja abundancia de la Familia 

Oscillospiraceae en niños obesos, Figura 19. 
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Figura 19. Asociación multivariada con modelo lineal. El incremento de colesterol sérico 
está asociado negativamente con la abundancia relativa de la familia Oscillospiraceae. 

 

8.5. Diversidad filogenética y diversidad funcional en microbiomas de niños 

con normopeso y niños obesos. 

 

Se realizó un análisis de agrupación por clusters de todas las especies 

identificadas graficando únicamente las 15 especies más abundantes en el 

microbioma, el set completo de metadatos y los ortólogos identificados con la base 

de datos EggNOG. 

El gráfico de calor de este análisis muestra una clusterización jerárquica de 

especies de los niños con normopeso y obesidad para el filo Bacteroidetes, 

Alistipes putrenidis, A. shahii, Prevotella copri, Parabacteroides merdae, y otros 

siete diferentes Bacteroides: Bacteroides ovatus, B. vulgatus, B. uniformis, B. 

stercoris, B. dorei, B. cacae, y B. coprocola. Lo mismo ocurre con miembros del 

filo Firmicutes, tales como Subdoligranulum spp., Eubacterium rectale, 

Faecalibacterium prausnitzii, y Ruminococcus bromii, Figura 20A.   
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Figura 20. Mapa de calor de perfil taxonómico, funcional y de variables de estudio. A) 
Especies más abundantes. B) Ortólogos significativos presentes en las especies más 
abundantes, agrupados respecto a especiesc. C) Clusterización de metadatos respecto a 
los ortólogos de las especies más abundantes.  
 

 El análisis con los genes ortólogos derivados del análisis metagenómico 

funcional utilizando la base de datos EggNOG, Figura 20B (Apéndice A, Tabla 
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Suplementaria 7) muestra cuatro principales clústers de módulos metabólicos, en 

términos de ortología incluyen categorías ligadas a funciones de pared celular, 

membrana, y desarrollo de envoltura, así como transporte y metabolismo de 

lípidos y aminoácidos. Un segundo clúster incluye producción y conversión, 

mecanismos de transducción de señales, mientras que un tercer clúster agrupa 

metabolismo de nucleótidos y de transporte de carbohidratos, transcipción de 

ADN, estructura ribosomal y biogénesis y producción y conversión de energía. Un 

cuarto cluster incluye ortólogos de replicación, replicación, recombinación y 

reparación, estructura ribosomal y biogénesis, además de la enzima piruvato 

fosfato diquinasa, y ortólogos del grupo de transporte y metabolismo de 

carbohidratos, Figura 20B. Finalmente, el análisis estadístico utilizando los 

metadatos clínicos, muestran tres clusters, el primero agrupando triglicéridos, el 

percentil del IMC y el peso; el segundo grupo a la glucosa, acetato, colesterol y 

lipoproteína de baja densidad; mientras que un tercer cluster al butirato, 

lipoproteína de alta densidad, altura y propionato, Figura 20C. 

 

9. DISCUSIÓN 

 

El sobrepeso y la obesidad son enfermedades de escala global de acuerdo 

la Organización para la Cooperación y el Desarrollo Económicos (OCDE), y al 

menos uno de cada tres adultos y uno de cada cinco niños la padecen entre los 35 

paises miembros de dicha organización [66]. En países como México, el 

sobrepeso y la obesidad han incrementado a un ritmo alarmante en los últimos 

años, donde son afectados al menos uno de cada tres niños y adolescentes entre 

5 y 11 años [67]. En un trabajo reciente previo a este proyecto, analizando 

bacterias del colon distal entre niños con sobre peso y obesidad, se encontró una 

asociación entre las condiciones y los niveles de producción de SCFs en niños 

mexicanos [31]. El sobrepeso y la obesidad se comienzan a desarrollar en la 

infancia o adolescencia e implica factores genéticos en el genoma humano, así 

como en el microbioma humano. Estudios de tipo MGWAS ha probado el papel 

importante del microbioma en el desarrollo de enfermedadeds tales como diabetes 
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tipo 2 [45], cáncer colorectal [46], y artritis reumatoide en adultos [47], lo ha ma 

mostrado genes microbioanos particulares en cada estudio. En este trabajo, 

realicé un estudio comparativo del microbioma entre niños con normopeo y niños 

obesos mexicanos de un estudio de cohorte en obesidad. 

Los resultados muestran que los niños obesos tienen incrementado el peso 

y el percentil de IMC, además de un incremento en los niveles de triglicéridos y 

colesterol (dislipidemia), Figura 7. La caracterización microbiana basada en el 

análisis de los datos de metagenómica tipo shot-gun muestra que en general la 

abundancia de bacterias, arqueas y comunidades virales son comparables entre 

niños con normopeso y sobrepeso. Sin embargo, en lo que respecta a los virus, 

hay un incremento significativo de 19-fold en Human herpesvirus 4 (HHV-4) en 

heces en niños obesos. Hay un reporte de que existe una asociación de diferentes 

Human herpesvirus 1 con la obesidad en una población de EE. UU. entre 20 y 49 

años [68], lo que indicaría que éste es el primer reporte de asociación de HHV-4 

con obesidad infantil. Tambiénse observó un incremento en el número de lecturas 

para el fago CrAssphage en niños obesos; este virus infecta bacterias del filo 

Bacteroides y recientemente se probó que infecta a Bacteroides intestinalis, una 

bacteria asociada con obesidad [69]. 

Respecto a las arqueas, hubo una disminución en la abundancia de l 

arquea metanogénica Methanobrevibacter smithii en niños obesos en este estudio, 

este resultado concuerda con un reporte en adultos franceses [70]. Sin embargo, 

hubo un incremento en la abundancia relativa de una diferente especia no 

clasificada Methanobrevibacter spp. en los mismos niños. Miembros de este 

género tienen una productiva acividad sacarolítica permitiendo la digestión de 

polisacáridos en el colón [71] y se ha reportado que son responsables del 

incremento de peso corpotal relacionado con dieta en un modelo murino [72]. La 

obesidad también involucra un estado crónico de inflamación de baja intensidad 

[73], y una cepa de Methanobrevibacter smithii está repostada de ser capaz de 

unducir una respuesta inflamatoria por citosinas por activación y liberación de 

citosinas proinflamatorias en células dentríticas en células dendríticas humanas, 

derivadas de monocitos, que contribuyen a la obesidad [74]. En reporte de un 
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estudio hecho en Estados Unidos con ina población adulta de 18-40 años, hubo 

una asociación positiva de Methanobrevibacter spp. con una dieta alta en 

carbohidratos [75], con un índice de masa corporal y grasa corporal mayor [76]. 

Además, la misma colonización de M. smithii está asociada positivamente con un 

incremento en el riego de sobrepeso en niños de 6 – 10 años en los Países Bajos 

[77]. 

Cuando se realizó el análisis de la comunidad bacteriana, los niños con 

normopeso y con obesidad fueron estratificados basados en tres diferentes 

enterotipos bacterianos [64,78]. Se observó que la mayoría de los niños con 

normopeso tenían una comunidad bacteriana dominada por Ruminococcus spp. 

(Enterotype 3), mientras que la mayoría de los niños con obesidad tenían una 

comunidad dominada por Prevotella spp. (Enterotype 2) (Figura 13, Tabla 

Suplementaria 5). Estos dos enterotipos representan el 75% de los niños 

estudiados. La estratificación de comunidades bacterianas en enterotipos ha sido 

reportada para microbiota asociada a tumor y no-asociada a tumor de cáncer 

colorectal [79], y como factor de riesgo cardio-metabólico asociado a dieta [80]. En 

este estudio, se observó que la abundancia relativa de Prevotella copri incrementó 

en niños con obesidad, de esta forma, consideramos que una dominante 

Prevotella spp. en particular asociada con la obesidad en niños Mexicanos en una 

edad entre 9 y 11 años.  

Por otra parte, en un análisis LEfSe, observamos que niños con normopeso 

varios miembros del filo Firmicutes, Bacteroidetes y Proteobacteria están al menos 

2-fold más abuntantes comparándolo con niños con obesidad, Figura 14, siendo 

el radio Firmicutes/Bacteroidetes correspondiente con reportes previos de estudios 

de obesidad [81]. 

Respecto al filo Proteobacteria, en este estudio, un análisis con Metaphlan2 

mostró que los miembros de la Familia Desulfovibrionaceae, por ejemplo, Bilophila 

wadsworthia estaban 2-fold más abundantes en niños con normopeso que en 

niños con obesidad, Figura 14. Miembros de esta familia son anaerobios estrictos 

reductores de sulfato, y el incremento de su abundancia está reportado en 

estudios asociados a obesidad, Tabla 1. 
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Entre el filo Bacteroidetes, este estudio muestra que miembros de la familia 

Bacteroidaceae, tales como Bacteroides faecis, B. ovatus, B. xylanisolvens, and B. 

salyersiae estaban 2- a 4-fold más abundantes en niños con normopeso que en 

niños con obesidad, Figura 4A. La relación funcional entre el hospedero y los 

miembros del filo Bacteroidetes es complejo, debido principalmente a su 

diversidad genómica, sumado su versatilidad metabólica funcional, lo que le 

permite a los miembros de este filo adaptarse rápidamente a los cambios de 

entorno en el colón [82]. Se ha reportado una alta abundancia relativa de 

Bacteroides spp. asociada con normopeso, con el importante papel de mantener el 

balance ecológico de la concurrencia de la microbiota en el colón, debido a su 

actividad sacarolítica productora de acetato, propionato y succinato (Tabla 3). 

Se indentificó varios Firmicutes, los cuales son más abundantes entre niños con 

normopeso que niños con obesidad. Streptococcus thermophilus, Dorea 

formicigenerans, Anaerostipes hadrus, Veillonella parvula, Coprococcus comes, 

Lachnospiraceae bacterium 7_1_58FAA, Oscillibacter spp., Holdemania spp., 

Clostridium citroniae, and Ruminococcus sp. 5_1_39BFAA, Figura 14. Hay 

evidencia reportada en la literatura de que estas bacterias juegan un papel 

importante en la prevención de la obesidad en humanos a través de la producción 

de metabolitos o modulación inmunológica. La abundancia de S. thermophilus 

incrementa la lipólisis de adipocitos en un modelo de ratón transgénico obeso aP2-

agouti, el cual es suceptible a obesidad inducida por dieta, y que exibe patrones 

de experesión de humano en genes relacionados con obesidad [83], Tabla 3. En 

otro reporte, una cepa del género Anaerostipes spp. se mostró que incrementaba 

el contenido de butirato en un modelo murino sanos; el butirato es una fuente de 

energía para el epitelio instestinal, estimula la producción de células T . 
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Tabla 3. Bacterias del colon aumentadas o disminuidas significativamente en este estudio. 
Phylum Proteobacteria 

bacteria este trabajo otros reportes referencia 

Familia 
Desulfovibrionaceae, 
Bilophila wadsworthia 

2-fold más 
abundantes en 

niños con 
normopeso que 
en niños obesos 

Una disminución en la abundancia de la familia Desulfovibrionaceae ha sido asociada con sobrepeso y 
obesidad en un estudio hecho en niños suecos de edad preescolar. 

Karlsson et al., 2012 

B. wadsworthia es significativametne más abundante en delgados que en obesos en una población 
japonesa adulta. 

Andoh et al., 2016 

Bilophila spp. incrementa su abundancia en una dieta alta en azúcar en un modelo murino. Sen et al., 2017 

Phylum Bacteroidetes 

bacteria este trabajo otros reportes referencia 

Familia 
Bacteroidaceae, 

Género Bacteroides 
faecis, B. ovatus, B. 
xylanisolvens, and B. 

salyersiae. 

2 a 4-fold más 
abundnates en 

niños con 
normopesos que 
en niños obesos.  

Un incremento de Bacteroidetes debido a una intervención alimentaria reduce el IMC en adolescentes 
españoles. 

Nadal et al., 2009 

B. acidifaciens miembro de la Familia Bacteroidaceae, su incremento previene la obesidad y mejora la 
sensibilidad a insulina en modelo murino.  

Yang et al., 2017 

B. faecis está negativamente asociado con marcadores para dislipidemia en mujeres danesas adultas.  Brahe et al., 2015 

B. ovatus mantiene la diversidad de la microbiota del colon mediante una hidrólisis eficiente de fibra soluble 
como el almidón, produciendo oligosacáridos y dextrinas, las cuales para otras bacterias no sacarolíticas. 

Degnan et al., 1997 

B. xylanisolvens degrada xilanos a acetado, propionato y succinato en colon humano. Chassard et al., 2008 

B. salyersiae ha sido aislado de heces fecales humanas. Song et al., 2004 

Phylum Firmicutes 

bacteria este trabajo otros reportes referencia 

Streptococcus 
thermophilus 

2-fold más 
abundantes en 

niños con 
normopeso que en 

niños obesos.  

S. thermophilus un probiótico asociado con la reducción de peso corporal, acumulación de grasa, actividad 
sintasa en adipocitos. 

Yoda et al., 2015 

Dorea 
formicigenerans 

D. formicigenerans, un productor de serina proteasa, cuya abundancia incrementa después de la limpieza a 
intestino en adultos ingleses. 

Jalanka et al., 2015 

D. formicigenerans disminuye su abundancia después de tratamiento antibiótico en adultos japoneses que 
sufren de colitis ulcerativa. 

Nomura et al., 2005 

Anaerostipes hadrus 
A. hadrus, una cepa de este género ha mostrado incrementar el contenido de butirato en el colon en 

modelos murinos sanos. 
Zhang et al., 2016 

Veillonella parvula 

V. parvula usualmente considerado parte de la microbiota oral, o un patóteno oportunista de humanos. 
Al-Otaibi and Al-
Mohizea, 2014 

Veillonella spp. está negativamente correlacionados con triglicéridos de cadena corta en suero y en heces, 
en un estudio hecho en niños a nivel preescolar de Finlandia y Estonia. 

Kostic et al., 2015 

Coprococcus comes 
C. comes, su abundancia disminuye junto con IMC, los triglicéridos séricos, el colesterol y el colesterol LDL 

en adultos alemanes afectados de diabetes / obesidad tipo 2 después de la cirugía de bypass gástrico. 
Graessler et al., 2013 

Lachnospiraceae 
bacterium 7 1 58 FAA 

Familia Lachnospiraceae, se asocia con un menor aumento de peso a largo plazo en mujeres de 
ascendencia caucásica. 

Menni et al., 2017 

Oscillibacter sp. 
unclassified 

O. valericigenes un conocido productor de ácido valérico. Lino et al., 2007 

Holdemania spp. 
H. filiformis un productor de ácido acético y ácido láctico. Willems et al., 1997 

Holdemania spp. associated to leanness in Japanese men. Kobayashi et al., 2015 

Clostridium citroniae 
C. citroniae más abundnate en adultos delgados que en adultos obesos en población japonesa.  Andoh et al., 2016 

C. citroniae es un patógeno oportunista asociado con colitis en adultos. Gustafsson et al., 2012 

Ruminococcus sp. 5 1 
39BFAA 

Ruminococcus spp. correlacionado positivamente con concentración de trglicéridos de cadena corta en 
suero y heces en un estudio de niños en edad preescolar en Finlandia y Estonia. 

Kostic et al., 2015 

Megamonas sp. 
unclassified 

More than 2-fold 
more abundant in 

obese than in 
normal-weight 

children. 

Megamonas spp. más abundante en adultos taiwaneses obesos que en normopeso. Chiu et al., 2014 

Megamonas spp. abundancia significativamente reducida en niños mexicanos con diabetes tipo 1 respecto 
al grupo control sano.  

Mejía-León et al., 2014 

Megamonas spp. más abudante en sujetos con normopeso y pre-diabetes Chinos que en adultos 
diagnosticados recientemente con diabetes tipo 2. 

Zhang et al., 2013 
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reguladoras, inhibe la inflamación y regula la expresión génica, Tabla 3. Una 

disminución de bacterias productoras de butirato está asociada con varias 

enfermedades inflamatorias, como la obesidad [84]. Por esto, en nuestro grupo de 

estudio se ha reportado previamente una disminución en la producción de butirato 

por la microbiota de niños con obesidad mexicanos menores de 11 años dentro del 

mismo estudio cohorte [38]. Veillonella parvula es un patógeno oportunista, 

miembro del género Veillonella spp., el cual está corelacionado negativamente con 

triglicéridos de cadena corta (Tabla 3). En otro reporte, se menciona que V. parvula 

tiene propiedades inmunomoduladoras potenciales que inducen respuestas de 

citoquinas como la producción de interleuquina-6 (IL-6) en células dendríticas. 

Además, en el mismo repore, una combinación de Veillonella spp. con 

Streptococcus spp. aumenta la respuesta de IL-8, IL-6, IL-10, y TNF-α [85]. Lo cual 

es interesante ya que hay reportes de que IL-8, y TNF-α, están elevadas en 

obesidad de humanos. [86], la citosina IL-6 tiene efecto antiinflamatorio y juega un 

papel compensatorio en la obesidad incrementando la producción de la proteína 

de islote pancreático glucagon-like peptide-1 (GLP-1) [87], y la IL-10 participa en la 

prevención de la inflamación de bajo impacto causada por la obesidad [88]. En 

este estudio, S. thermophilus mostró una abundnacia de 2-fold en niños con 

normopeso, Figura 4A, así que consideramos que una abundancia pareada de V. 

parvula y S. thermophilus está asociada con normopeso en niños mexicanos, 

donde sinérgicamente regulan la producción de IL-6 para contibuir a la reducción 

de la inflamación. La abundancia de Coprococcus comes, una bacteria productora 

de ácidos butíritom acético, fórmico y propiónico [89], es más alta en niños con 

normopeso, Figura 14. La abundancia de esta bacteria disminuye junto con el 

IMC, triglicéridos séricos, colesterol y LDL después de una de baypass gástrico 

Roux-N-Y en adultos alemanes, Tabla 3.  

En niños con normopeso, las bacterias pertenecientes a la Familia 

Oscillibacter spp. fueron significativamente más abundantes que en los niños con 

obesidad, Figura 14. Oscillibacter valericigenes (Oscillaspiraceae) es una bacteria 

bien conocida en producir ácido valérico, Tabla 3, se encontró una importante 

asociación negativa (SD = 0.0018, p = 2.64e-25, q = 0.0807) de esta Familia con 
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los niveles de colesterol sérico y el IMC entre los niños de nuestro estudio, Figura 

19. Estos resultados concuerdan con el papel de inhibidor de la síntesis del 

colesterol hepático producido por derivatos del ácido valérico en ratas [90]. Otro 

Firmicutes, Holdemania spp. fue 2-fold más abundante en niños con normopeso; 

esta bacteria es una productora de ácido acético y láctico, y miembros de su 

género han sido asociados en previos reportes a un estado magro en hombres 

japoneses, Tabla 3. Clostridium citroniae es un Firmicutes que está 2-fold más 

abundante en normopeso en nuestro estudio. Una cepa de esta bacteria fue 

reportada con una abundancia superior en adultos delgados que en obesos en un 

estudio en población japonesa, sin embargo, parecer ser, además, un patógeno 

oportunista asociado con colitis en adultos, Tabla 3. En este estudio 

Ruminococcus sp. 5_1_39BFAA, fue dos veces más abundnate en normopeso 

que en obesidad, Figura 14. Esta cepa pertenece a un género donde sus 

miembros son reportados com patógenos o probióticos [91]; sorpresivamente 

Ruminococcus spp. correlaciona positivamente con la concentración de 

triglicéridos de cadena corta en suero y heces en un estudio hecho en niños de 

preescolar en Estonia y Finlandia, Tabla 3. 

 Por otra parte, encontramos gram negativos no clasificados de la familia 

Firmicutes, Megamonas spp. más de 2-fold sobrerepresentada significativamente 

en niños obesos que en niños con normopeso, Figura 14. Miembros del género 

Megamonas spp. son productores activos de ácido propiónico y acético, al ser 

bacterias sacarolíticas [92]. Se observaron resultados similares acerca de la 

abundancia de estas bacterias en adultos obesos de Taiwan, Tabla 3. Sin 

embargo, la abundancia de Megamonas spp. se redujo significativamente en un 

estudio de niños mexicanos con inicios de diabetes tipo 1 respecto a su grupo 

control sano [93], mientras que en un estudio de diabetes tipo 2 en adultos chinos, 

el género Megamonas fue más abundante en sujetos con normopeso y pre-

diabetes que en los individuos recientemente diagnosticados con diabetes tipo 2 

[94], Tabla 3. Todos los niños en este estudio mostraron niveles normales de 

glucosa, pero los niveles séricos de colesterol estuvieron incrementados en los 

niños con obesidad, Figura 7. Miembros del género Megamonas, están 
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reportados de promover los intermediariarios isoprenoides en la biosíntesis de 

colesterol a través de la vía de piruvato mediada por ácido propiónico y alanina 

[95, 96], lo que podría explicar su abundancia en niños con obesidad en nuestro 

estudio. Además, en un reporte diferente, una disminución en la abundancia de 

Megamonas spp. se observó durante un tratamiento oral con berberina, un 

fármaco anticolesterolémico en adultos africanos y chinos [67], lo que añade 

importancia a Megamonas spp. en la biosíntesis de colesterol.  

El análisis con HUMAnN2, mostró que las rutas de MetaCyc Glycolysis_I 

(de Glucosa 6-Fosfato), y Glycolysis II (de Fructosa 6-Fosfato) fueron 2-fold 

significativamente sobrerepresentadas en la microbiota de los niños con 

normopeso, Figura 15. Una mayor actividad glucolítica en el colón podría 

incrementar la producción de ácidos grasos de cadena corta, los cuales son 

absorbidos por el hospedero. Un incremento en la producción de ácido valérico, 

por ejemplo, podría disminuir el acetyl CoA del hospedero, dando la pauta a 

niveles lipídicos normales [96]. Por otra parte, el incremento en la producción de 

ácido butírico en el hospedero daría como resultado un incremento en las 

interleucinas antiinflamatorias [98]. Estos resultados son consistentes con lo 

observado en el estudio de la depleción de la glucólisis del microbioma de unos 

gemelos obesos de Estados Unidos [99]. La cobertura de rutas metabólicas del 

microbioma muestra una sobrerrepresentadas de tres rutas de síntesis de 

nucleótidos tales como pirimidina y cuanosina en normopeso, y abundancia en 

cuatro rutas anabólicas para síntesis de aminoácidos o azúcar en niños obesos, 

Figura 16 (Apéndice, Tabla Suplementaria 6), sin embargo, no se logró encontrar 

una explicación a esta observación.  

La abundancia de familia de genes del microbioma mostró que la RXN α-

amilasa (o α-Amilasa (EC 3.2.1.1)) estaba 2-fold más significativa en niños con 

obesidad, Figura 17 (Apéndice A, Tabla Suplementaria 6). Esta enzima lleva a 

cabo la hidrólisis de enlaces glucosídicos α-1,4 de almidón resistente del colon. 

Resultados similares fueron observados en niños de estados unidos con la 

enfermedad de hígado graso no-alcohólico [100]. Además, el microbioma de 

obesos tiene una capacidad de extraer una mayor capacidad energética en forma 
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de ácido acético y propiónico; Megamonas spp. tiene α-amilasa, lo cual podría 

guiar a una dislipidemia a través de síntesis de acetil-CoA [95]. 

El análisis de clúster usando los 15 clústeres de genes más abundantes 

para nuestros datos a partir de la base de datos EggNOG, Figura 20A (Apéndice 

A, Tabla Suplementaria 7), mostró que el metabolismo y transporte de 

carbohidratos es el grupo funcional más abundante en el microbioma de la 

población de niños que estudiamos, lo cual es similar a otros estudios del 

microbioma humano en adultos chinos y daneses [101]. Adicionalmente, el 

ortólogo de transporte y metabolismo de carbohidratos fosfohexoquinasa 

(ENOG4105CTQ) fue significativamente má abundante (p = 0.044) en niños con 

normopeso que en niños obesos, lo cual promueve la utilización de glucosa para 

regular la energía en glycolysis I y II [102], Fugura 20B. De igual manera, el 

ortólogo de transporte y metabolismo de lípidos metilmalonil-CoA descarboxilasa 

(ENOG4108JB7), fue más abundante en niños con normopeso que en niños 

obesos (p = 0.056), Figura 20B (Apéndice A, Tabla Suplementaria 7). La 

metilmalonil-CoA descarboxilasa juega un papel importante en la producción de 

ácido propiónico en Megamonas spp., la cual está involucrada en la síntesis de 

colesterol a través de Acetil-CoA [95]. 

La activida enzimática anteriormente descrita permite el metabolismo 

catabólico eficiente de los policáridos no digeridos por la diete que van a dar al 

colon en los niños y que es metabolizado por la microbiota del colón. Los 

productos de la fermentación son ácidos grasos de cadena corta los cuales tienen 

propiedades inmunomoduladoras y anti-inflamatorias [98]. El almidón resistente es 

una fibra dietética que puede contribuir a reducir la acumulación de grasa, 

aumentar la sensibilidad de insulina, regular los niveles de glucosa en sangre y el 

metabolismo de lípidos, por lo que es una fibra dietética prometedora para la 

prevención o el tratamiento de la obesidad y sus enfermedades relacionadas 

[103]. En otro informe, el almidón resistente y el quitosano mostraron un efecto 

anti-obesidad en un modelo murino [104]. Así, de esta manera, la microbiota 

intestinal de los niños con normopeso llevaría entre otras funciones genéticas, la 
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capacidad de fermentar polisacáridos resistentes de manera eficiente en el 

intestino. 

 

10. CONCLUSIONES 

 

El microbioma de los niños con nomopeso y con obesidad estudiados en 

este proyecto, fueron similares en la composición de las comunidades bacterianas 

y composición de genes y en la función de sus proteínas, Figura 20A; Figura 20B. 

Sin embargo, algunos miembros individuales de las comunidades bacterianas 

mostraron diferencia significativa entre los niños con normopeso y obesidad, 

afectando la síntesis de algunos metabolitos de rutas específicas, promoviendo la 

obesidad en adición a otros factores factores genéticos y ambientales al que los 

niños están expuestos. Concluímos que este estudio de MGWAS de niños con 

normopeso y niños con obesidad agrega información útil para la comprensión de 

la obesidad entre niños mexicanos, que aunque hay correlación con algunos 

factores no provee suficiente información de causalidad por lo que son necesarios 

mas estudios al respecto. 

 

11. PERSPECTIVAS 

 Repetir los análisis con un número de muestra mayor que permita 

caracterizar la población infantil mexicana. 

 Es necesario evaluar otras asociaciones más allá de la taxonómica y 

funcional, un estudio GWAS, por ejemplo, buscaría SNPs en los sujetos 

que se pudieron correlacionar junto con la composición del microbioma. 

 Realizar un estudio que permita colectar muestras antes de que el individuo 

desarrolle obesidad.  

 Caracterizar la microbiota a través de RNASeq, metatranscriptómica para 

ver en qué tiempos ocurre la expresión de genes relacionados a obesidad.   
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13. APÉNDICE – Tablas Suplementarias 

 

Tabla Suplementaria 1. 

Datos antropométricos de los sujetos de este estudio. 

Muestra ID Cohorte Peso (kg) Talla (m) IMC pIMC 

1 Normopeso01 Normal 30.2 1.33 17.2 65 

2 Normopesol02 Normal 34.8 1.37 18.54 79.5 

3 Normopeso03 Normal 34.1 1.38 17.91 79.7 

4 Normopeso04 Normal 38.4 1.45 18.2 76.3 

5 Normopeso05 Normal 42.2 1.52 18.3 74.9 

6 Normopeso06 Normal 31.8 1.39 16.5 45.7 

7 Normopeso07 Normal 32.8 1.35 18 76.2 

8 Normopeso08 Normal 26.2 1.29 15.9 39.8 

9 Normopeso09 Normal 34.6 1.33 19.71 73.6 

10 Normopeso10 Normal 24.6 1.34 13.8 4.2 

11 Obese01 Obese 46.3 1.4 23.62 99.3 

12 Obeso02 Obese 41.9 1.41 21.23 96.7 

13 Obeso03 Obese 44 1.34 24.5 99.7 

14 Obeso04 Obese 48.9 1.46 23.1 99.1 

15 Obeso05 Obese 37 1.3 21.9 98 

16 Obeso06 Obese 53 1.42 26.5 99.6 

17 Obeso07 Obese 49 1.27 30.4 99.9 

18 Obeso08 Obese 43.1 1.39 22.3 98.3 

19 Obeso09 Obese 47.5 1.33 26.9 99.8 

20 Obeso10 Obese 48.6 1.39 25.3 99.9 
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Tabla Suplementaria 2.  

Datos Bioquímicos de los individuos del estudio

ID 
Score de 
alimentos 

GLUC COLEST TRIG HDL LDL LEUCOS ERITROS HB HTO PLAQUETAS 

Normopeso01 0 86.6 117.9 69.6 32 72 4.72 4.39 13.2 37.7 264000 

Normopesol02 0 89.5 118.6 52.5 41.1 67 5.51 4.90 15.5 44.5 286000 

Normopeso03 0 86.1 129.2 26.6 73.1 50.8 6.6 5.39 13.3 40.4 396000 

Normopeso04 3 100 139 49 55 74 4.6 5.2 14.55 42.72 406000 

Normopeso05 4 91 139 62 32 95 5.3 4.45 14.77 42.67 272000 

Normopeso06 1 80 153 40 52 93 4.8 4.98 14.69 42.66 202000 

Normopeso07 4 97 152 62 63 77 7 5.59 16.39 46.61 291000 

Normopeso08 1 105 177 59 47 118 9.3 4.96 14.21 41.88 296000 

Normopeso09 0 93 155.2 52.9 54.9 89.7 3.24 5.31 15.1 46.4 305000 

Normopeso10 0 100.4 120.1 82.3 47.4 56.3 4.98 5.22 15.6 45.7 379000 

Obese01 0 84.5 205.8 222.6 38.6 122.7 6.1 5.3 14.3 44.4 241000 

Obeso02 0 92.4 245.3 242.5 44.9 151.9 5.7 4.8 14 43.1 305000 

Obeso03 0 100.1 227.5 216.7 36.5 147.7 6.6 5 14.7 43.9 464000 

Obeso04 1 99 205 195 51 115 4.7 4.65 13.93 40 341000 

Obeso05 3 95 177 183 41 99 7.1 5.47 15.44 44.85 329000 

Obeso06 5 98 191 241 43 100 9.1 5.82 14.97 46.26 370000 

Obeso07 6 103 166 255 31 84 5.6 5.16 14.13 42.62 297000 

Obeso08 3 93 193 218 42 107 4.3 5.11 14.33 42.03 236000 

Obeso09 3 98 122 212 29 51 6.4 4.83 14.48 43.36 352000 

Obeso10 2 90 140 201 40 60 9.5 5.2 13.88 42.64 312000 
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Tabla Suplementaria 3. 
 
Concentraciones de ácidos grasos de cadena corta. 

  

ID Agua(%) DNA A260/280 
ACÉTICO 

(mM/100mg) 
PROPIÓNICO 
(mM/100mg) 

BUTÍRICO 
(mM/100mg) 

Normopeso01 82.67 31.5 1.77 172.24 44.96 164.82 

Normopesol02 64.21 23.7 1.78 26.37 5.97 11.01 

Normopeso03 81.53 14.2 1.82 150.67 115.72 17.76 

Normopeso04 74.02 31 1.8 128.16 149.18 22.16 

Normopeso05 66.41 17.3 1.86 330.27 302.71 31.41 

Normopeso06 63.12 12 1.68 106.29 368.24 39.97 

Normopeso07 73.54 20.7 1.74 185.15 80.16 18.62 

Normopeso08 71.64 18.2 1.68 504.46 85.83 23.21 

Normopeso09 70.19 24.7 1.7 372.22 71.71 156.39 

Normopeso10 68.05 28.2 1.62 63.31 102.38 18.86 

Obese01 83.23 17.6 1.84 123.14 10.95 28.06 

Obeso02 62.63 24.7 1.99 401.27 12.66 6.55 

Obeso03 76.71 13.1 1.87 91.85 46.22 54.9 

Obeso04 83.75 10.1 1.84 373.89 284.93 26.59 

Obeso05 71.23 11.4 1.82 186.72 73.01 30.06 

Obeso06 74.5 16.9 1.77 73.44 49.39 16.52 

Obeso07 71.42 16.7 1.8 142.96 189.72 31.35 

Obeso08 67.85 17.8 1.71 114.79 173.17 3.4 

Obeso09 56.6 14.7 1.76 50.78 13.86 2.99 

Obeso10 67.34 16.1 1.8 136.75 22.52 24.27 
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Tabla Suplementaria 4 

 
Resumen de secuenciación metagenómica 

Subject Fenotipo G# 
Tamaño  
Total$ 

Reads@ 
Human 
reads& 

(%) 
NP 
reads 

(%) 

Normopeso01 Normal H 6.772 53745800 20504 0.038 663759 1.235 
Normopesol02 Normal M 5.469 43400866 16441 0.038 581229 1.339 
Normopeso03 Normal H 5.271 41830040 11207 0.027 570629 1.364 
Normopeso04 Normal H 6.364 50504054 16741 0.033 575324 1.139 
Normopeso05 Normal M 5.597 44420344 12978 0.029 577258 1.300 
Normopeso06 Normal M 5.418 42996734 6445 0.015 596414 1.387 
Normopeso07 Normal H 5.214 41382340 16803 0.041 456557 1.103 
Normopeso08 Normal M 5.902 46844822 101415 0.216 549188 1.172 
Normopeso09 Normal H 6.252 49618210 229549 0.463 618309 1.246 
Normopeso10 Normal M 5.822 46204428 59323 0.128 542360 1.174 

Obeso01 Obeso H 8.82 70000220 3714 0.005 1042649 1.489 
Obeso02 Obeso M 5.979 47450562 33221 0.07 546423 1.152 
Obeso03 Obeso H 7.475 59327550 6598 0.011 712134 1.200 
Obeso04 Obeso H 6.92 54923700 17580 0.032 730590 1.330 
Obeso05 Obeso H 5.497 43626418 849385 1.947 564592 1.294 
Obeso06 Obeso M 6.376 50605218 27855 0.055 601754 1.189 
Obeso07 Obeso M 4.557 36167550 9242 0.026 436407 1.207 
Obeso08 Obeso M 5.207 41324418 30851 0.075 505566 1.223 
Obeso09 Obeso M 6.389 50710216 29711 0.059 624721 1.232 
Obeso10 Obeso H 5.825 46233290 55858 0.121 645626 1.396 

G: #H, Hombre, M Mujer; $Giga bases de lecturas; @paired-end 2x126, 250 ciclos; &Lecturas 
correspondiente a humano vs base de datos de hg19; (%), porcentaje de lecturas. NP, lecturas no 
pareadas. 
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Tabla Suplementaria 5. 

 

Fenotipo asignado a los enterotipos mediante el métido de distancia Jensen–Shannon 
 

Sujetos Enterotipo1 Enterotipo2 Enterotipo3 
 Bacteroides spp. Prevotella spp. Ruminococcus spp. 

Normopeso01 1 - - 
Normopesol02 1 - - 
Normopeso03 - 2 - 
Normopeso04 - 2 - 
Normopeso05 - 2 - 
Normopeso06 - - 3 
Normopeso07 - - 3 
Normopeso08 - - 3 
Normopeso09 - - 3 
Normopeso10  - 3 

Total Normal=10(100%) 2(20%) 3(30%) 5(50%) 

Obeso01 1 - - 
Obeso02 - 2 - 
Obeso03 - - 3 
Obeso04 1 - - 
Obeso05 - 2 - 
Obeso06 - - 3 
Obeso07 1 - - 
Obeso08 - 2 - 
Obeso09 - 2 - 
Obeso10 - 2 - 

Total Obesos=10(100%) 3(30%) 5(50%) 2(30%) 

Total sujetos= 20(100%) 5(25%) 8(40%) 7(35%) 

Enterotipo 1, enriquecido en Bacteroides spp.; Enterotipo 2, enriquecido en Prevotella spp.; 
Enterotipo 3, enriquecido en Ruminococcus spp. (Arumugam et al., 2011). 
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Tabla Suplementaria 6. Descripción de rutas y genes de las Figuras 14, 15, 16 y 17. 
Abundancia de ruta metabólica Anotación Fenotipo 

Pwy-5484 Glycolysis II (from Fructose 6-Phosphate) Nw 
Glycolysis_I Glycolysis I (from Glucose 6-Phosphate) Nw 

Cobertura de ruta metabólica 

Pwy-6163 Chorismate Biosynthesis from 3-Dehydroquinate Ob 
Complete-Aro-PWY Superpathway of Aromatic Amino Acid Biosynthesis Ob 
Aro-PWY Chorismate Biosynthesis I Ob 
Calvin-PWY Calvin-Benson-Bassham Cycle Ob 
PWY0-166 Superpathway of Pyrimidine Deoxyribonucleotides de novo Biosynthesis Nw 
PWY-7228 Superpathway of Guanosine Nucleotides de novo Biosynthesis I Nw 
PWY-7221 Guanosine Ribonucleotides de novo Biosynthesis Nw 

Famila de genes 

MethylMalonyl_CoA_Decarboxylase_Rxn (S)-Methylmalonyl-CoA Decarboxylase (EC 4.1.1.41). Ob 
RXN0_310 (R)-Methylmalonyl-CoA Decarboxylase (EC 4.1.1.M5). Ob 
DNA_Ligase_NAD-RXN DNA Ligase (NAD+) (EC 6.5.1.2). Ob 
5.99.1.3_RXN DNA Topoisomerase (ATP-Hydrolyzing) (EC 5.99.1.3) Ob 
5_Formyl_THF_Cyclo_Ligase_RXN 5-Formyltetrahydrofolate Cyclo-ligase (EC 6.3.3.2). Ob 
2.5.1.19_RXN 3-Phosphoshikimate 1-Carboxyvinyltransferase (EC 2.5.1.19). Ob 
Alpha-amyl_RXN α-Amylase (EC 3.2.1.1) Ob 
RXN0_2601 DNA-(Apurinic or Apyrimidinic Site) Lyase (EC 4.2.99.18) Ob 
Glutamine__tRNA-Ligase_RXN Glutamine—tRNA Ligase (EC 6.1.1.18). Ob 
2.1.1.63_RXN Methylated-DNA—[protein]-Cysteine S-Methyltransferase (EC 2.1.1.63). Ob 
AcetoOHButsyn_RXN AcetoHydroxyButanoate Synthase (EC 2.2.1.6). Ob 
AcetoLactSyn_RXN  Acetolactate Synthase (EC 2.2.1.6). Ob 
UDP_Nacmurala_Glu_Lig_RXN UDP-N-Acetylmuramoyl-L-alanine: D-glutamate ligase (EC 6.3.2.9). Ob 
3.1.26.3_RXN Ribonuclease III (EC 2.1.26.3). Ob 
RXN_12588 Cysteine Desulfurase (EC 2.8.1.7). Ob 
Adenylylsulfkin_RXN Adenylyl-Sulfate kinase (EC 2.7.1.25) Nw 
Dethiobiotin_Syn_RXN Dethiobiotin Synthase (EC 6.3.3.3). Nw 
2.8.1.6_RXN Biotin Synthase (EC 2.8.1.6). Nw 
RXN_12977 4-O-β-D-Mannosyl-D-Glucose Phosphorylase (EC 2.4.1.281) Nw 
Chloramphenicol_O_Acetyltransferase_RXN Chloramphenicol O-Acetyltransferase (EC 2.3.1.28). Nw 
2-Dehydropantoate_Reduct_RXN 2-Dehydropantoate 2-Reductase (EC 1.1.1.169) Nw 
3.1.21.3_RXN Type I Site-Specific Deoxyribonuclease (EC 3.1.21.3) Nw 

Nota. La columna de la izquierda indica las abreviaciones utilizadas en la la Figure 4B, 4C, y 4D. La columna central muestra el nombre 
reportado en la base de datos BioCyc Database Collection (https://biocyc.org/, Caspi et al., 2016). El número EC en paréntesis es el 
número de identificación de la reacción. Columna de la derecha: indica la categoría fenotípica, normopeso (Nw), u o obeso (Ob) en donde 
cada entrada fue más abudante. 

https://biocyc.org/
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Tabla Suplementaria 7.  
 
Descripción del top 15 de los cluster de genes ortólogos anotados con eggNOG de la Figura 20. 

 

eggNOG Gropo Función Cluster* 

ENOG4105C4S M Cell wall/membrane/envelope 
biogenesis 

Requerido para la síntesis precisa y eficiente de proteínas bajo ciertas 
condiciones de estrés. 

I 

ENOG4105CBC E Metabolismo y transporte de 
aminoácidos 

Glutamato sintasa I 

ENOG4108JB7 I Transporte y metabolismo de lípidos Metilmalonil-CoA descarboxilasa I 

ENOG4105DQB S Función desconocida NA II 

ENOG4105DJ1 C-Producción y conversión de energía Fosfoenolpiruvato. Carboxilasa II 

ENOG4105CI3 T Mecanismo de transducción de 
señal 

Proteína de unión-GTP TypA/BipA II 

ENOG4105CU6 F Transporte y metabolismo de 
nucleótidos 

Carbamoil-fosfato sintasa, cadena amonio III 

ENOG4105CTQ G Metabolismo y transporte de 
carbohidratos 

Fosfohexokinasa III 

ENOG4105EAY C Producción y conversión de energía Bomba que utiliza la energía de la hidrólisis de pirofosfato como la fuerza 
impulsora para el movimientos de protones a través de la membrana. 

III 

ENOG4105C70 G Metabolismo y transporte de 
carbohidratos 

Cataliza la conversión reversible de 2- fosfoglicerato a fosfoenolpirivato III 

ENOG4105C07 J Traducción, estructura ribosomal y 
biogénesis 

Aminoácidos como la valina, para evitar tales errores, tiene dos actividades de 
edición dependientes de ARNt (Ile) distintas. 

III 

ENOG4107QIH K Transcripción RNA polimerasa DNA-dependiente III 

ENOG4106J9E L Replicación, recombinación y 
reparación. 

Pfam:Transposasa_11 IV 

ENOG4105PAC J Traducción, estructura ribosomal y 
biogénesis 

Dominio de unió de factor de elongación Tu GTP IV 

ENOG4107QJD G Metabolismo y transporte de 
carbohidratos 

Piruvato fosfato diquinasa IV 

Nota: Columna izquierda indica las abreviaciones utilizadas en la figura 5B, la segunda columna indica el COG correspondiente en la base de datos 
eggNOG Database Collection (http://beta-eggnogdb.embl.de/, Huerta-Cepas et al., 2016). *, Clústeres descritos enla figura Fig. 5B; y en la sección de 
Discusión. 
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14. ANEXO 
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