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Resumen 
 

La posibilidad de acceder al análisis molecular de la sangre de las pacientes de cáncer 

de mama durante el manejo clínico rutinario abre unas enormes posibilidades para la 

búsqueda de nuevos marcadores con valor diagnóstico, predictivo y pronóstico en 

escenarios donde el análisis de la muestra tumoral no es posible, o no está indicado.  

El objetivo de esta tesis doctoral ha sido evaluar el potencial de la metabolómica para 

arrojar información sobre la evolución de las pacientes de cáncer de mama en un con-

texto de neoadyuvancia. Para ello, se analizaron muestras de plasma recogidas en dis-

tintos momentos (al diagnóstico, post-tratamiento y postcirugía), que fueron analiza-

das mediante metabolómica y análisis computacionales.  

Las diferencias en las rutas metabolómicas relacionadas con la respuesta al tratamien-

to son específicas de subtipo y podrían llegar a establecerse como biomarcadores de 

respuesta. Se observó además que los cambios en el nivel de ciertos metabolitos a lo 

largo del tiempo son provocados por el tratamiento, y que estos cambios no son de-

pendientes de la respuesta alcanzada por las pacientes. Finalmente se identificaron 

dos metabolitos con capacidad de separar a las pacientes con tumores triple negativo 

en dos grupos, de alto y bajo riesgo, con diferente probabilidad de recaída a distancia 

a los tres años de la cirugía.  

Dichos resultados pueden suponer un pequeño avance en el establecimiento de bio-

marcadores predictivos de respuesta y pronósticos, tanto para evitar terapias inefica-

ces que retrasen una cirugía potencialmente curatoria, como para predecir la recaída 

de estas pacientes años antes de que suceda. 
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Summary 
 

Molecular analysis of breast cancer patients’ blood during routine clinical manage-
ment opens enormous possibilities for the search for new markers with diagnostic, 

predictive, and prognostic value. 

This doctoral thesis aimed to evaluate metabolomics potential to provide information 

on patients' clinical evolution in a neoadjuvant setting. To this end, plasma samples 

collected at different times (diagnosis, post-treatment, and post-surgery) were ana-

lysed using metabolomics and computational analysis. 

Some of changes in basal metabolome pathways that can be related with response to 

treatment are subtype-specific and could become established as predictive bi-

omarkers of treatment response. On the other hand, we found that some changes in 

metabolite levels over time are treatment-induced and are not dependent on the re-

sponse achieved by the patients. Finally, two metabolites showed the potential to sep-

arate patients with triple-negative breast tumors into two groups with different re-

lapse risk at three years.  

These insights may represent a small step forward in the establishment of response 

predictive and prognosis biomarkers to avoid ineffective therapies, and foreseeing 

patients' relapse years before it happens. 
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Clave de abreviaturas 
 
(RP)/UPLC-MS/MS: cromatografía líquida de ultra alta resolución en fase reversa acoplada a espectro-

metría de masas en tándem, del inglés Reverse Phase / Ultra Performance Liquid Chromatography -

Tandem Mass spectometry. 

ACGL: ácidos grasos de cadena larga. 

AJCC: del inglés American Joint Committee on Cancer. 

AUC: área bajo la curva, del inglés Area Under Curve. 

BCAAs: aminoácidos de cadena ramificada, del inglés Branched Chain Aminoacids. 

BIC: criterio de información bayesiana, del inglés Bayesian Information Criterion. 

BI-RADS: del inglés The Breast Imaging Reporting and Data System.  

CPT1: Carnitina palmitoyltransferasa I, del inglés Carnitine palmitoyltransferase I. 

DAG: diacilglicerol. 

DCIS: carcinoma ductal in situ, del inglés Ductal Carcinoma in situ. 

DMFS: supervivencia libre de metástasis, del inglés distant metastasis-free survival. 

EC: Epirubicina + ciclofosfamida. 

EMM: medias marginales estimadas, del inglés Estimated Marginal Means. 

ER: receptor de estrógenos, del inglés Estrogen Receptor. 

ESI: ionización por electrospray, del inglés Electrospray Ionization. 

FA: ácido fórmico, del inglés Formic acid. 

FDR: tasa de falsos descubrimientos, del inglés False Discovery Rate. 

GC: cromatografía de gases, del inglés Gas Chromatography. 

HCL: agrupamiento jerárquico, del inglés Hierarchical Cluster. 
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HER2: receptor 2 del factor de crecimiento epidérmico humano, del inglés Human Epidermal Growth 

Factor Receptor 2. 

HILIC/UPLC-MS/MS: cromatografía de interacción hidrofílica/cromatografía líquida de ultra alta reso-

lución acoplada a espectrometría de masas en tándem, del inglés Hydrophilic Interaction Liquid Chro-

matography / Ultra Performance Liquid Chromatography -Tandem Mass spectrometry. 

HPLC: cromatografía líquida de alta eficacia, del inglés High Performance Liquid Chromatography. 

HRMS: espectrometría de masas de alta resolución, del inglés High-Resolution Mass Spectrometry. 

IHQ: inmunohistoquímica.  

IMC: índice de masa corporal. 

LC: cromatografía líquida, del inglés Liquid Chromatography. 

LCIS: carcinoma lobular in situ. 

LC-MS: cromatografía líquida acoplada a espectrometría de masas, del inglés Liquid Chromatography - 

Mass spectometry. 

LIMS: del inglés Laboratory Information Management System.  

LOOCV: validación cruzada dejando uno fuera, del inglés, Leave-One Out Cross-Validation. 

m/z: Relación masa / carga. 

MGP: modelos gráficos probabilísticos. 

MS: espectrometría de masas, del inglés Mass Spectometry. 

MTRX: replicados técnicos creados desde una larga reserva de plasma humano ampliamente caracteri-

zado. 

NET: terapia endocrina neoadyuvante, del inglés Neoadjuvant endocrine therapy. 

NMR: resonancia magnética nuclear, del inglés Nuclear magnetic resonance spectroscopy. 

PD-L1: ligando 1 de muerte programada, del inglés Programmed death-ligand 1. 

PFPA: ácido perfluoropentanoico, del inglés perfluoropentanoic acid. 
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PGC1-α: coactivador del receptor activado por proliferadores peroxisomales, del inglés Peroxisome 

proliferator-activated receptor-gamma coactivator. 

PR: receptor de progesterona, del inglés Progesterone receptor. 

QC: control de calidad, del inglés Quality Control. 

RC: respuesta completa patológica.  

RP: respuesta parcial. 

RH +: receptores hormonales positivos. 

RH -: receptores hormonales negativos. 

RSD: desviación estándar relativa, del inglés Relative Standard Deviation. 

SAM: análisis de expresión diferencial, del inglés Significant Analysis of Microarray. 

SRM: monitorización de reacciones únicas, del inglés Single reaction monitoring. 

TILs: linfocitos infiltrantes de tumor, del inglés Tumor-Infiltrating Lymphocytes. 

TNBC: cáncer de mama triple negativo, del inglés Triple Negative Breast Cancer. 

UICC: Unión Internacional Contra Cáncer. 

UPCL: cromatografía líquida de ultra alta resolución, del inglés Ultra Performance Liquid Chromatogra-

phy.
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Introducción 
 

Cáncer de mama 

Actualmente, el cáncer mama supone 1 de cada 4 nuevos casos diagnosticados y 1 de 

cada 6 muertes asociadas al cáncer a nivel mundial1. No es una única enfermedad, sino 

que comprende varias entidades con distintas características patológicas e implica-

ciones clínicas. La evidencia acumulada sugiere que tumores de mama con diferentes 

características histopatológicas y biológicas exhiben diferente comportamiento y dife-

rente respuesta al tratamiento, por lo que se deben abordar distintas estrategias tera-

péuticas. Por tanto, una correcta y precisa agrupación de los tumores en subtipos clí-

nicamente relevantes tiene una gran importancia para la toma de decisiones clínicas2. 

Incidencia y mortalidad 

El cáncer de mama es ya el más diagnosticado y la principal causa de muerte asociada 

en mujeres. En 2020 alcanzó las cifras de 2,3 millones de nuevos casos (11,7 %) y su-

puso la quinta causa de muerte asociada al cáncer, contando con 685.000 (6,9 %) 

nuevas muerte a nivel mundial. En Europa en 2020 se detectaron 531.086 nuevos ca-

sos diagnosticados y 141.765 muertes asociadas y en España, las cifras alcanzan los 

34.088 nuevos casos y las 6.606 muertes asociadas1. 

Las altas tasas de incidencia en los países más desarrollados reflejan una mayor y du-

radera prevalencia de factores de riesgo reproductivos y hormonales (edad temprana 

de menarquia, edad tardía de menopausia, edad avanzada en el primer embarazo, 

menor número de hijos, menor amamantamiento, terapia hormonal en la menopausia 

y anticonceptivos orales) y factores de riesgo asociados al estilo de vida (ingesta de 

alcohol, sobrepeso, inactividad física), así como una mayor detección por mamogra-

fías3. El cribado mamográfico, sin embargo, tiene ciertas limitaciones, tales como el 

sobrediagnóstico y el sobretratamiento4,5. Hoy en día, existe la oportunidad de mejo-

rar el coste-beneficio y la relación beneficio-daño mediante la adopción de estrategias 

de cribado basadas en la estratificación del riesgo de las pacientes y mediante los mo-
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delos de predicción de riesgos en evolución6,7, existiendo ya ensayos clínicos en curso 

enfocados a evaluar la aceptabilidad y utilidad clínica de los programas de detección 

basados en la estratificación del riesgo en la población en general8. El ligero aumento 

en las tasas de incidencia (aproximadamente un 0,3 % por año) desde 2004 han sido 

atribuidas, al menos en parte, a la disminución de la tasa de fertilidad, así como a un 

aumento de la obesidad9. 

Las tasas de incidencia son un 88 % superiores en países con economías de libre mer-

cado que en países que están en proceso de transición de economías planificadas a 

economías de libre mercado (55,9 y 29,7 por 100.000 respectivamente). Las mayores 

tasas de incidencia (más del 80 por 100.000) se encuentran en Australia/Nueva Ze-

landa, Europa oriental (Bélgica tiene la mayor tasa de incidencia a nivel global), Norte 

América y el norte de Europa. Las menores tasas (menos de 40 por 100.000) se en-

cuentran en Centro América, África oriental y media y Asia central meridional. Sin 

embargo, las mujeres que viven en países en proceso de transición tienen tasas de 

mortalidad un 17 % superiores a las mujeres en países de economía de libre mercado 

(15 y 12,8 por 100.000 respectivamente) encontrándose las mayores tasas de morta-

lidad en Melanesia, África oriental, Micronesia, Polinesia y el Caribe, donde Barbados 

presenta la mayor tasa de mortalidad a nivel mundial1. 

Factores de riesgo 

Se han establecido una gran serie de factores de riesgo para el cáncer de mama en ba-

se a los estudios epidemiológicos realizados hasta la fecha. Dichos factores de riesgo 

incluyen factores no modificables como la raza, la etnia, la edad y la genética, así como 

factores modificables como son la dieta, la inactividad física, las hormonas exógenas y 

ciertos factores reproductivos femeninos. 

Factores demográficos 

La edad es el factor de riesgo más importante relacionado con el cáncer de mama en 

las mujeres, duplicándose con cada década cumplida hasta los 80 años. La incidencia 

se va incrementando con la edad, siendo mayor a partir de la menopausia10. El cáncer 

de mama en mujeres es 100 veces más frecuente que en los hombres11. 
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Factores genéticos 

Con respecto a los factores genéticos, se han asociado mutaciones en los genes BRCA1 

y BRCA2 a una predisposición de sufrir cáncer de mama y de ovario, entre otros. Am-

bos genes se expresan en estos tejidos y juegan un papel clave en la reparación de las 

roturas de doble cadena del ADN en el núcleo celular. La mutación en BRCA1 y BRCA2 

supone entre el 15 y el 20 % de los tumores de mama hereditarios12 que representan 

el 5-10 % del total. Mutaciones en otros genes como TP53, PTEN, STK11 y CDH1 tam-

bién han sido asociadas con un incremento del riesgo de padecer la enfermedad. 

Además, se han identificado más de trescientas variantes genéticas comunes asocia-

das con una ligera elevación del riesgo de cáncer de mama13. 

Historial familiar 

Las mujeres (y hombres) con historial familiar de cáncer de mama, especialmente con 

parentesco en primer grado, tienen un riesgo 1,5 veces mayor de desarrollar cáncer si 

existe un caso en su familia y de 2-4 veces mayor si existe más de un caso familiar di-

recto. El riesgo se incrementa si el familiar afectado fue diagnosticado a temprana 

edad, si tuvo enfermedad bilateral o si el familiar fue un hombre14. 

Factores reproductivos femeninos 

Entre los factores reproductivos femeninos de riesgo se encuentran: una edad tem-

prana de menarquia, una edad tardía de menopausia, una edad avanzada en el primer 

embarazo, un menor número de hijos, menor amamantamiento, exposición a terapia 

hormonal en la menopausia y toma de anticonceptivos orales3. Estos factores aumen-

tan la exposición de hormonas al tejido mamario durante toda la vida, aumentando el 

riesgo de padecer cáncer de mama. Los altos niveles de hormonas pueden aumentar el 

riesgo de padecer cáncer de mama debido a un incremento en la división celular y, por 

tanto, un incremento tanto en la probabilidad de daño en el ADN, como en el creci-

miento tumoral15. 
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Enfermedad benigna de la mama 

La enfermedad benigna de la mama (hiperplasia epitelial atípica severa, papilomas 

ductales, etc.) se divide en lesiones no proliferativas y lesiones proliferativas, con o sin 

atipia10. Las lesiones proliferativas con atipia y sin ella están asociada a un incremento 

significativo (de 4 y 1,5-2 veces respectivamente) del riesgo de cáncer de mama16. 

Densidad mamaria 

La densidad del tejido mamario es un indicador de la cantidad de tejido glandular y 

conectivo en relación con el tejido graso medido durante una mamografía. El sistema 

BI-RADS (The Breast Imaging Reporting and Data System) clasifica la densidad mama-

ria en cuatro categorías: A (predominio graso, con menos del 25 % de tejido glandu-

lar), B (densidad media con densidades parcheadas de tejido glandular: 25-50 %), C 

(heterogéneamente densa con predominio de tejido glandular, entre 51-75 %) y D 

(extremadamente denso con un tejido glandular mayor del 75 %). Las mujeres con 

mamas más densas (C o D) tienen un riesgo 1,5 o 2 veces mayor que aquellas con una 

densidad media (B)17. 

Estilo de vida 

El sobrepeso y la obesidad en mujeres postmenopáusicas están asociados a un incre-

mento del riesgo de cáncer de mama de 1,5 a 2 veces superior además de conferir un 

peor pronóstico a las pacientes18. Incluso dentro de un rango de IMC normal, mayores 

niveles de grasa corporal están asociados a un mayor riesgo de padecer cáncer des-

pués de la menopausia19. Esto puede deberse a la elevación de los niveles de estróge-

nos, ya que el tejido graso es la mayor fuente de estrógenos en las mujeres postmeno-

páusicas, y a otros mecanismos, como mayores niveles de insulina. La ganancia de pe-

so también incrementa el riesgo de cáncer de mama20,21. Sin embargo, el consumo de 

grasa no se asocia a un incremento en el riesgo22. El efecto de la dieta sobre el riesgo 

de cáncer de mama es un área activa de investigación, con especial foco en el tiempo 

de exposición, en diferentes componentes específicos de la dieta y en las diferencias 

en el riesgo en base al estatus de los receptores hormonales del tumor. Numerosos 

estudios confirman que el consumo de alcohol incrementa el riesgo de cáncer de ma-
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ma un 7-10 % por cada 10 gramos de alcohol consumido de media al día23. El consu-

mo de tabaco también incrementa el riesgo de padecer cáncer de mama, especialmen-

te a largo plazo24. La inactividad física aumenta entre el 10 y el 20 % el riesgo de cán-

cer de mama25, siendo el ejercicio físico una factor protector debido a los efectos que 

produce en la inflamación sistémica, en los niveles hormonales y en el balance energé-

tico26. 

Detección y estadificación del cáncer de mama 

El cáncer de mama generalmente se detecta mediante mamografía o ecografía mama-

ria antes de que se desarrollen los síntomas o después de que una mujer note un bul-

to. La mayoría de los eventos suelen ser benignos (no cancerosos). Cuando se sospe-

cha de cáncer, el tejido para el análisis microscópico generalmente se obtiene de una 

biopsia con aguja (con aguja fina o gruesa) y, con menos frecuencia, a partir de una 

biopsia quirúrgica. 

El sistema TNM es el método de estadificación de neoplasias desarrollado por la AJCC 

(American Joint Committee on Cancer) en colaboración con la UICC (Unión Internacio-

nal Contra Cáncer), siendo actualmente el estándar recomendado por las principales 

comisiones de expertos y por los institutos especializados en cáncer en gran parte del 

mundo occidental desarrollado. La clasificación del cáncer de mama mediante el sis-

tema TNM divide la enfermedad en varios estadios en función del tamaño del tumor 

primario (T), del estado ganglionar (N) y de la diseminación de la enfermedad (M)27. 

El sistema AJCC fue actualizado para añadir grupos de estadios pronósticos incluyen-

do información sobre la presencia de receptores de estrógeno (RE), receptores de 

progesterona (RP), niveles del receptor 2 del factor de crecimiento epidérmico hu-

mano (HER2) y/o copias adicionales del gen HER2 (HER2+/HER2-), y el grado (que 

refleja lo mucho que se parece el aspecto microscópico del cáncer al tejido mamario 

normal)28.  
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Tabla 1. Sistema de estadificación de los carcinomas de mama.  

 

Dependiendo de la valoración histopatológica obtenida mediante el sistema TNM, las 

lesiones mamarias malignas se pueden clasificar en distintos estadios (Tabla 2). 

 

 

 

 

Tabla 2. Clasificación por estadios del cáncer de mama teniendo en cuenta el sistema TNM. 

  

Tumor primario (T) (misma clasificación clínica y anatomopatológica) 

     T1: hasta 2 cm 
      T1microinvasivo (T1mic): < 0,1 cm 
      T1a: >0,1 a 0,5 cm 
      T1b: >0,5 a 1 cm 
      T1c: >1 a 2 cm 
     T2: >2 a 5 cm 
     T3: > 5 cm 
     T4: extensión a pared torácica o piel 
 T4a: extensión a pared torácica 
 T4b: edema (incluyendo “piel de naranja”) o ulceración de la piel, o nódulos satélites en la 
piel de la misma mama 
      T4c: ambos (T4a + T4b) 
      T4d: carcinoma inflamatorio 
Ganglios linfáticos regionales (N) (clasificación anatomopatológica) 

pN0: ausencia de metástasis ganglionares 
pN1mi: micrometástasis (< 2 mm) 
pN1: metástasis en 1-3 ganglios axilares, y/o ganglios mamarios internos con metástasis micros-
cópicas 
pN2: metástasis en 4-9 ganglios axilares, o en ganglios mamarios internos clínicamente aparentes 
en ausencia de metástasis axilares 
pN3: metástasis en 10 o más ganglios axilares, o en ganglios infraclaviculares, o en ganglios mama-
rios internos en presencia de metástasis axilares, o en ganglios supraclaviculares  
Afectación metastática a distancia (M) 

 M0: no hay evidencia de metástasis a distancia 
 M1: metástasis a distancia 

ESTADIO I T1N0M0 ESTADIO IIIA 
T0-2N2M0 
T3N1-2M0 

ESTADIO IIA 
T0-1N1M0 
T2N0M0 

ESTADIO IIIB T4N0-2M0 

ESTADIO IIB 
T2N1M0 
T3N0M0 

ESTADIO IIIC T0-4N3M0 

  ESTADIO IV T0-4N0-3M1 
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Patología del cáncer de mama  

La mayoría de los tumores de cáncer de mama (95 %) son carcinomas, es decir, pro-

vienen de elementos epiteliales, y se pueden dividir en 2 grupos principales: in situ e 

invasivos. Los tumores in situ permanecen dentro de los conductos lácteos o lobulillos 

de la mama, y no invaden ni se multiplican en tejidos sanos. Los dos grupos principa-

les son el carcinoma ductal in situ (DCIS) y el carcinoma lobular in situ (LCIS). LCIS 

está considerado como una lesión benigna asociada al incremento del riesgo de pade-

cer cáncer de mama, pero sin el potencial de progresión a un tumor invasivo y por lo 

que ha sido eliminado de la última estadificación del sistema de la AJCC29. Los carci-

nomas DCIS son precursores de tumores invasivos, aunque no todos los DCIS progre-

san. Durante el periodo 2012-2016, los carcinomas ductales in situ representaron el 

16 % de todos los tumores de mama diagnosticados30. Sin embargo, la mayor parte de 

los carcinomas (81 %) son tumores invasivos que invaden y se multiplican en otros 

tejidos atravesando la membrana basal subyacente. Por otro lado, si se da la existencia 

de más de un tumor en la mama, los tumores pueden ser multifocales si los tumores se 

generan a partir de un único tumor original o multicéntricos si los tumores presentan 

varios orígenes10. 

Subtipos histológicos 

La histología se basa en el tamaño, la forma y la disposición de las células del cáncer 

de mama. En la actualidad, más del 75 % de los cánceres de mama invasivos se clasifi-

can histológicamente como "sin tipo especial", históricamente denominados carcino-

mas "ductales". El subtipo histológico especial más común es el carcinoma lobular in-

vasivo, que representa aproximadamente el 15 % de los cánceres de mama invasivos. 

El carcinoma tubular, mucinoso, cribiforme y papilar son subtipos raros de cáncer de 

mama que generalmente se asocian a un pronóstico favorable31. El cáncer de mama 

inflamatorio es un tipo de cáncer de mama poco frecuente pero agresivo, que se carac-

teriza por la hinchazón y el enrojecimiento de la piel de la mama. 
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Subtipos moleculares de cáncer de mama 

Para el manejo clínico de las pacientes, los tumores se clasifican mediante la determi-

nación inmunohistoquímica del estatus del receptor de estrógenos (ESR1), del recep-

tor de progesterona (PGR) y del receptor del factor de crecimiento epidérmico hu-

mano 2 (ERBB2), denominados ER, PR y HER2 respectivamente. En función de estos 

biomarcadores se establecen tres subtipos de los que dependen las opciones actuales 

de tratamiento: receptores hormonales positivos (ER+ y/o PR+), HER2+ y triples ne-

gativos (TNBC). El análisis de la expresión génica en el cáncer de mama basada en mi-

croarrays ha permitido la identificación de subtipos moleculares con relevancia clínica 

y ha proporcionado información sobre la heterogeneidad molecular de esta enferme-

dad. A pesar de las diversas categorizaciones existentes, los tumores de mama se cla-

sifican en tres clases principales: luminales A y B (receptores hormonales positivos), 

HER2 positivos y triple negativos, donde los triple negativos son los tumores más he-

terogéneos y comprenden a la mayoría del subtipo basal2. 

Tumores triple negativo (TNBCs) 

El subtipo de cáncer de mama triple negativo (TNBCs, por sus siglas en inglés triple 

negative breast cancer) es un grupo heterogéneo de tumores caracterizados por la 

falta de expresión de receptores ER, PR y HER2. Estas características hacen que este 

grupo de tumores no responda a terapias endocrinas o al tratamiento dirigido a HER2. 

Los tumores TNBC constituyen alrededor del 15 % de todos los tumores de mama 

invasivos y poseen la mayor tasa de metástasis y la peor supervivencia global de todos 

los subtipos32,33. Estos tumores están también caracterizados por un comportamiento 

agresivo con tendencia a una recaída temprana y metastatizar a los pulmones, hígado 

y el sistema nervioso central, así como por una peor supervivencia34. Las tasas de re-

caída son altas durante los primeros años tras la cirugía, con un pico de riesgo a los 3 

años y tras el cual el riesgo decrece. Este subtipo tumoral tiene el doble de prevalencia 

en mujeres negras en comparación con mujeres blancas, siendo también más frecuen-

te en mujeres premenopáusicas y en aquellas con mutaciones en el gen BRCA135. 
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Tumores TN-like 

Nuestro grupo ha descrito un nuevo subtipo dentro de los ER+. Estos tumores, a los 

que se les denominó TN-like, presentan un perfil de expresión proteico y una progno-

sis similar a los tumores TNBC. Los tumores TN-like presentan claras diferencias a 

nivel de metabolismo con aquellos tumores que mantienen características clínicas y 

moleculares de ER+ (denominados ER-true)36. 

Tumores HER2+ 

Los tumores HER2+ se caracterizan por una sobreexpresión de HER2, así como de 

otros genes como GRB7 y PGAP3 y entre el 40 y el 80 % tienen una mutación en TP53. 

Suponen un 15-20 % de todos los tumores de cáncer de mama y suelen ser de grado 3, 

con metástasis a los nodos linfáticos37. HER2 pertenece a una familia de receptores de 

tirosina quinasa con cuatro miembros. Cuando se activan, las proteínas HER se homo-

dimerizan o heterodimerizan activando cascadas de señalización celular que incluyen 

las vías PI3K-AKT y RAS-MAPK (ERK), que regulan la proliferación y supervivencia 

celular, así como la metástasis de las células tumorales38,39.  

Tumores Luminales 

Los tumores luminales constituyen el subtipo más común, representando el 70 % de 

los tumores40. Estos expresan receptores hormonales positivos (receptor de estróge-

nos y/o receptor de progesterona) con un perfil de expresión que recuerda al compo-

nente epitelial luminal de la mama. Esos perfiles incluyen la expresión de citoquerati-

nas luminales 8/18, el receptor de estrógenos (ER) y genes asociados a él, como LIV1 y 

CCD141,42.  Los tumores luminales se clasifican en tumores luminales A y luminales B, 

siendo los tumores luminales A la mayoría. Los tumores luminales A tienen una mayor 

expresión de genes relacionados con el receptor de estrógenos y una menor expresión 

de genes proliferativos. Los tumores luminales B tienden a ser de mayor grado que los 

tumores luminales A y ser de peor pronostico43,44. Más del 50 % de los tumores de 

mama receptores positivo recaen entre 5 y 10 años tras la cirugía, y en el largo plazo, 

se producen más recaídas en los tumores ER positivo de alto grado en comparación 

con los TNBCs.  
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Factores pronósticos y predictivos de respuesta a tratamiento 

Los factores predictivos de respuesta pueden aportar información sobre la posibilidad 

de respuesta frente a un determinado tratamiento. Por el momento, los únicos marca-

dores predictivos bien establecidos en cáncer de mama precoz son la expresión del 

receptor de estrógenos (se asocia a respuesta a terapia hormonal) y la sobreexpresión 

de HER2 (se asocia a beneficio de terapias anti-HER2). Algunos test genómicos (espe-

cialmente Oncotype®) pueden tener utilidad para evaluar el beneficio del tratamiento 

neoadyuvante en tumores con receptores hormonales positivos HER2 negati-

vos45,46,47,48.  

Por otra parte, los factores pronósticos tienen un importante valor a la hora de identi-

ficar a aquellas pacientes que presentan mayor riesgo de recaída tumoral y, por tanto, 

van a beneficiarse de un tratamiento adyuvante tras la cirugía. Son generalmente 

marcadores de proliferación, invasión y potencial de diseminación (afectación gan-

glionar, tamaño tumoral, tipo histológico, grado histológico, invasión vascular y linfá-

tica, edad, marcadores de proliferación, expresión de receptores hormonales, sobre-

expresión de HER2). Actualmente existen ciertas firmas de expresión génica utilizadas 

con el fin de identificar pacientes con enfermedad localizada que presenten un bajo 

riesgo de recaída a distancia y en las que se podría evitar administrar quimioterapia 

adyuvante. Las firmas moleculares más utilizadas actualmente son MammaPrint®, 

OncotypeDX®, ProsignaTM/PAM 50, Endopredict®, Breast Cancer Index (BCI)45.  

Tratamiento del cáncer de mama en neoadyuvancia 

El tratamiento del cáncer de mama abarca tratamientos locales y tratamientos sisté-

micos. Dentro de los tratamientos locales se encuentra la cirugía y la radioterapia. La 

cirugía puede ser una tumorectomía para extirpar la tumoración mamaria o una mas-

tectomía para extirpar toda o parte de la mama y estructuras cercanas. En la enferme-

dad localizada la cirugía puede ser conservadora o radical (mastectomía) asociada a la 

realización de una biopsia selectiva del ganglio centinela y/o linfadenectomía axilar. 

Esta puede realizarse antes o después de un tratamiento sistémico49. La radioterapia 

está indicada tras la realización de la cirugía como tratamiento complementario si se 

http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/spanish/ency/article/002918.htm
http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/spanish/ency/article/002919.htm
http://www.nlm.nih.gov/medlineplus/spanish/ency/article/002919.htm
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cumplen una serie de criterios clínico-patológicos y como tratamiento paliativo en la 

enfermedad metastásica50. Los tratamientos sistémicos comprenden la quimioterapia, 

la hormonoterapia y las terapias biológicas. La elección de estos tratamientos se reali-

za dependiendo de si la enfermedad es loco-regional, es decir limitada a la mama y/o 

ganglios linfáticos regionales, o es una enfermedad metastásica. El tratamiento sisté-

mico se decide teniendo en cuenta determinados factores como el riesgo individual de 

recaída y la sensibilidad a un tratamiento específico. Para la selección del tratamiento 

se tienen en cuenta las características clínicas clásicas (el estadio, la edad, el estado 

menstrual), la biología tumoral (expresión de los receptores hormonales y HER2), el 

grado y la expresión de Ki67 y el subtipo molecular. En la toma de decisión también se 

valoran las comorbilidades de la paciente, la toxicidad del tratamiento, la expectativa 

de vida y las preferencias de la paciente51,52. 

El tratamiento neoadyuvante hace referencia al tratamiento oncológico sistémico que 

se administra previo a la cirugía mamaria y que presenta varias ventajas53. Permite 

aumentar las posibilidades de conservación de la mama (conversión de mastectomías 

en cirugías conservadoras) y de la axila54. Permite cuantificar la quimio-sensibilidad 

del tumor midiendo la respuesta durante el tratamiento54,55,  abriendo la puerta a la 

posibilidad de individualizar el tratamiento adyuvante en base al resultado del trata-

miento neoadyuvante. Por otra parte, permite tratar las posibles micrometástasis de 

una manera precoz.  

La erradicación de la enfermedad en la mama y en los ganglios linfáticos axilares en el 

momento de la cirugía debido a la terapia neoadyuvante se conoce como respuesta 

patológica completa (RC)56. En base a la asociación entre la respuesta completa pato-

lógica con la supervivencia libre de enfermedad y la supervivencia global57, y a las 

ventajas antes mencionadas, el tratamiento neoadyuvante es la opción terapéutica 

estándar para los tumores de mama operables. La neoadyuvancia ha ganado popula-

ridad como un escenario ideal en el que investigar el pronóstico de las pacientes y 

diferentes biomarcadores predictivos de la respuesta a los tratamientos38. La evalua-

ción de la respuesta patológica al tratamiento neoadyuvante incluye la evaluación 

mediante ecografía e imagen de resonancia magnética junto los parámetros habituales 
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de estadificación evaluados tras la resección quirúrgica definitiva, como el tamaño del 

tumor residual, la profundidad de la invasión y el estado de los ganglios. También 

puede incluir otros factores que no influyen en el estadio, como el estado de los már-

genes, la presencia de invasión linfovascular, el volumen del tumor residual/carga 

tumoral y varios sistemas de puntuación para la respuesta parcial (RP) y la respuesta 

completa (RC)58. La respuesta patológica completa ha sido adoptada como un marca-

dor subrogado de buen pronóstico por su eficacia para acelerar la aprobación regula-

toria de nuevos tratamientos por la FDA y la EMA38,55.  

La terapia endocrina neoadyuvante (NET) es todavía una herramienta poco utilizada 

para los tumores ER+, y es normalmente relegada al tratamiento de pacientes frágiles 

o de avanzada edad que no son candidatas para quimioterapia45. Generalmente el tra-

tamiento del cáncer de mama infiltrante luminal HER2 negativo consiste en hormono-

terapia asociada o no a quimioterapia. En mujeres premenopáusicas la elección es 

tamoxifeno durante un período de cinco años mientras que en mujeres posmenopáu-

sicas se emplean inhibidores de la aromatasa como el letrozol y el anastrozol59,60,61. 

Sin embargo, existe evidencia de que la hormonoterapia es una opción segura para 

mujeres premenopáusicas con tumores ER+ tempranos62 y puede ser considerada una 

alternativa de tratamiento63,64, que podría beneficiar a los tumores luminales A45. Los 

tumores B, que son más proliferativos, se benefician de una terapia combinando la 

quimioterapia con el tratamiento hormonal2. 

Para los tumores triple negativos el tratamiento sistémico es la quimioterapia basada 

en antraciclinas y taxanos, tanto en la enfermedad localizada (en neoadyuvancia y ad-

yuvancia) como en la enfermedad metastásica. El tratamiento suele contener una an-

traciclina (adriamicina o epirubicina) en combinación o secuencialmente administra-

da con taxanos (paclitaxel o docetaxel). Los regímenes basados en antraciclinas tam-

bién suelen incluir ciclofosfamida con o sin fluoropirimidinas, como la 5-

deoxifluoridina, para aumentar la citotoxicidad10. Se está explorando la posibilidad de 

evitar la toxicidad asociada al tratamiento con antraciclinas usando un esquema de 

tratamiento combinando carboplatino y docetaxel. En un ensayo clínico realizado se 

obtuvieron resultados prometedores (tasa de RC superior al 50 %) en 190 pacientes 
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con tumores triple negativo en estadios tempranos65. La terapia con antraciclinas o 

antraciclinas y taxanos en TNBCs alcanzan tasas de hasta 20-45 % de respuesta pato-

lógica completa (RC) y esos pacientes tienen una mejor prognosis con respecto a las 

pacientes con tumores no TNBCs que alcanzan una RC66. La molécula ligando 1 de 

muerte programada (PD-L1) está sobre expresada en el 20 % de los tumores triple 

negativo y por tanto podría llegar a ser una diana terapéutica para este tipo de tumo-

res. Junto con la expresión de PD-L1, otras mutaciones y mayores niveles de linfocitos 

infiltrantes (TILs), hacen a este subtipo un buen candidato para la inmunoterapia de-

bido a su mayor inmunogenicidad. En varios ensayos clínicos de inmunoterapia con 

diana en PD-L1 se han observado mayores tasas de respuestas patológicas completas 

al sumar la inmunoterapia (pembrolizumab y atezolizumab) a la quimioterapia 

neoadyuvante67,68. Recientemente, la FDA ha aprobado la terapia basada en pembroli-

zumab en combinación con quimioterapia neoadyuvante para pacientes TNBC de alto 

riesgo y estadio temprano, continuando el tratamiento adyuvante con pembrolizumab 

como agente único tras la cirugía. 

En los tumores con expresión o amplificación de HER2 (Luminales B o HER2+) el tra-

tamiento  sistémico con quimioterapia debe incluir además tratamiento con anticuer-

pos anti-HER2: trastuzumab y/o pertuzumab dependiendo si el tratamiento se realiza 

previo a la cirugía (neoadyuvancia)69, tras la cirugía (adyuvancia)70 o en enfermedad 

metastásica71. La incorporación del trastuzumab en el tratamiento neoadyuvante ha 

resultado en una mayor RC y una mejor supervivencia para las pacientes72. Además, 

los resultados sugieren que el trastuzumab sería más efectivo cuando se administra 

previo a la operación en comparación con su posterior administración. En el pasado, 

era el subtipo con que presentaba el peor pronóstico73, sin embargo, el amplio uso de 

la terapia dirigida74, como el trastuzumab (Herceptin®), un anticuerpo monoclonal 

contra la porción extracelular de HER2, revolucionó el tratamiento de este tipo de 

cáncer de mama, mejorado sustancialmente el pronóstico de estas pacientes75. La 

pérdida de PTEN así como la sobreexpresión de CXCR4 han sido relacionados con la 

resistencia a trastuzumab, lo que proporciona dianas para estrategias combinadas de 

tratamiento2. Los resultados del análisis de los “Collaborative Trials in Neoajuvant 
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Breast Cancer” (CTNeoBC) han confirmado que las mujeres con tumores HER2+ que 
alcanzan una respuesta completa patológica tiene una mejor supervivencia libre de 

enfermedad y supervivencia global que aquellas con enfermedad residual después de 

la cirugía38,45, 76.  

Subtipo Características IHQ Tratamiento 

Luminales A 
ER positivos, PR positivos >20%, 

HER2 negativo y Ki67 bajo 
Hormonoterapia 

Luminales B 
ER positivos, PR <20%,  

HER2 positivo o negativo y Ki67 alto 
Hormonoterapia + Quimioterapia  

HER2+ HER2 positivo y ER/PR negativos Quimioterapia + fármacos anti-HER2 

Triple negativo ER negativo, PR negativo y HER2 negativo Quimioterapia 

Tabla 3. Subtipos moleculares de cáncer de mama y su tratamiento asociado. 

En general, la eficacia de la terapia neoadyuvante difiere ampliamente entre los subti-

pos de tumores de cáncer de mama. El estatus de los receptores hormonales positivos 

(RH+) de las pacientes y el estatus de HER2+ tienen una profunda influencia en las 

tasas de RC y de supervivencia, encontrándose mayores tasas de RC en los tumores 

receptores hormonales negativos (RH-) que en los tumores receptores hormonales 

positivos (RH+)77. Las tasas de RC más bajas se encontraron entre las pacientes con 

tumores de tipo luminal A (6,4 %), tasas algo más altas en los tumores de tipo lumina-

les B (11 %-22 %), y se observaron tasas máximas de RC en los grupos de pacientes 

con tumores HER2+ y TNBCs (27 %-32 %). Las pacientes con tumores de tipo lumina-

les B, HER2+ y TNBC, que alcanzaron una RC tuvieron una supervivencia global signi-

ficativamente mayor en comparación con otros subtipos, resultado observado en 

otros meta-análisis76,78. La respuesta patológica completa es una medida validada del 

pronóstico a largo plazo en los estudios de quimioterapia neoadyuvante (NTC), reali-

zados principalmente en los subtipos tumorales más agresivos, como los triple negati-

vos y los HER2+. Sin embargo, las tasas de respuestas completas en los tumores ER+ 

son muy bajas, tanto en los regímenes de quimioterapia neoadyuvante como de tera-

pia endocrina neoadyuvante, aunque en este último caso, las bajas tasas de RC no im-

pactan tanto en la supervivencia como lo hacen en los tumores no luminales76. Por 

tanto, la RC no es un indicador óptico del pronóstico en la terapia endocrina y 

deben ser validados otros marcadores, como Ki67, marcador subrogado de pro-

liferación celular79. 
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Se necesita un enfoque de biología de sistemas junto a la aplicación de las nuevas tec-

nologías moleculares de alto rendimiento para cumplir eficazmente la promesa de la 

medicina molecular personalizada, así como nuevos diseños de ensayos clínicos enfo-

cados a evaluar rápidamente los cientos de terapias dirigidas y posibles biomarcado-

res que se encuentran en evaluación preclínica. En este escenario, el entorno neoad-

yuvante es el más adecuado para acelerar el desarrollo de fármacos al permitir el 

examen in vivo de la respuesta tumoral y los resultados próximos, incluyendo la res-

puesta patológica y la recaída en pacientes de alto riesgo55.  

Metabolómica 

La metabolómica consiste en la detección y medición de la totalidad de los metaboli-

tos de una muestra80, lo que se denomina metaboloma81. Los metabolitos son peque-

ñas moléculas de bajo peso molecular (normalmente <1.500 Da), producidas o con-

sumidas en los procesos bioquímicos que tienen lugar en los seres vivos. Estas peque-

ñas moléculas son los productos finales tanto de las complejas redes de señalización 

genómica como de las señales entrantes del ambiente, por lo que proveen una lectura 

real de lo que está sucediendo a nivel bioquímico en un organismo. Los metabolitos 

pueden cambiar como consecuencia de enfermedades, la exposición ambiental o la 

nutrición. En un entorno clínico, la metabolómica puede proporcionar valiosas herra-

mientas para el diagnóstico y seguimiento de enfermedades complejas como el cán-

cer82,83. 

Las técnicas más comunes para la medición de metabolitos son la espectrometría de 

masas (EM) y la resonancia magnética nuclear (NMR). La resonancia magnética nu-

clear es cuantitativa y no necesitar pasos adicionales en la preparación de las mues-

tras, sin embargo, tiene una baja sensibilidad84. Por tanto, es más común la utilización 

de las técnicas de espectrometría de masas en los experimentos de metabolómica no 

dirigida o semi no dirigida ya que es más sensible, provee de mayores resultados y 

puede medir más moléculas en una muestra biológica compleja. Para la separación de 

metabolitos previa al análisis de espectrometría de masas se utilizan técnicas de sepa-

ración como la cromatografía de gases (GC), la cromatografía líquida (LC) o la croma-
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tografía líquida de alta eficacia (HPLC). La cromatografía es una técnica de separación 

en la que los componentes de una mezcla compleja son separados en base a su dife-

rente velocidad de desplazamiento al ser arrastrados por una fase móvil (líquida o 

gaseosa) a través de un lecho cromatográfico que contiene la fase estacionaria, la cual 

puede ser líquida o sólida (columna). En la cromatografía líquida el componente más 

determinante en la separación es la columna, cuyas características definen el tipo y el 

modo de la cromatografía. Las columnas de fase reversa, la mayoría con partículas de 

sílica C18 o C8, se caracterizan por tener una gran interacción con los compuestos po-

lares mientras que las columnas de fase normal son más efectivas para compuestos no 

polares. Por tanto, las especies retenidas, que dependen de las propiedades cromato-

gráficas de la columna, posteriormente se eluyen y se evalúan mediante instrumentos 

de EM. En base a las características arriba descritas, la cromatografía líquida acoplada 

a espectrometría de masas (LC-MS), empleando una fuente de ionización por elec-

trospray (ESI) como fuente de ionización, constituye la plataforma más utilizada en la 

actualidad para el análisis metabolómico85,86. Su popularidad se debe a su gran versa-

tilidad, que permite el análisis de una amplia variedad de moléculas. Además, a dife-

rencia de lo que ocurre con la cromatografía de gases, no es necesaria la volatilidad de 

la muestra, lo que evita el paso de derivatización previo, proceso que modifica la es-

tructura química del analito y que es utilizado para mejorar su volatilidad, estabilidad 

y detección. 

El espectrómetro de masas está compuesto por una fuente de iones, que fragmenta la 

muestra en iones (añadiéndoles carga positiva o negativa), un analizador de masas, 

que dispersa los iones en función de su relación masa/carga (m/z) y un detector, que 

convierte el haz de iones en una señal eléctrica que puede ser procesada, almacenada 

y registrada. Los iones generados en la fuente de iones son acelerados hasta el anali-

zador y separados en función de su m/z aplicando campos eléctricos o magnéticos lo 

que permite determinar la masa y la carga del ion en el detector. El espectrómetro 

posteriormente representa las mediciones de los diferentes componentes de la mues-

tra en un gráfico, donde se representa la abundancia de cada relación m/z87.  
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Para la cuantificación de metabolitos existen diversas técnicas, como la monitoriza-

ción de reacciones únicas (SRM) y la espectrometría de masas de alta resolución 

(HRMS). Los experimentos de SRM suelen realizarse en un espectrómetro de masas de 

triple cuádruplo. El primer cuádruplo filtra los iones precursores de masa conocida. El 

segundo cuádruplo fragmenta las moléculas seleccionadas y el tercer cuádruplo anali-

za los fragmentos. Otro método cada vez más común para la EM es el HRMS. Estos mé-

todos se basan en la alta resolución de masa del analizador de masas. Un analizador de 

masas comúnmente utilizado es el OrbitrapTM, que registra la oscilación de los iones y 

cuya frecuencia proporciona información sobre la masa molecular. Otra técnica de 

cuantificación es un instrumento de medición de tiempo de vuelo (TOF), que registra 

el tiempo que tarda un ion en atravesar un campo eléctrico. A continuación, en la eta-

pa de procesamiento de datos, se realizan las asignaciones de metabolitos88. Los datos 

de salida incluyen picos con los tiempos de retención y la m/z específicos de cada me-

tabolito; el área del pico suele ser el parámetro elegido para representar la abundan-

cia relativa de cada metabolito. Los paquetes de software disponibles suelen incluir la 

alineación cromatográfica, la selección de picos y la identificación de compuestos me-

diante la búsqueda en bases de datos de metabolómica. 

Estudios previos de metabolómica en cáncer de mama 

La metabolómica puede ser una herramienta adecuada para generar perfiles de meta-

bolitos en sangre capaces de predecir la respuesta al tratamiento y las tasas de super-

vivencia a partir de sangre y muestras tumorales89. En la actualidad, existen varios 

marcadores séricos establecidos para la detección de recaída de la enfermedad: los 

niveles del antígeno cancerígeno (CA) 15-33 (antígeno MUC-1) y del antígeno car-

cinoembrionario (CEA) que se evalúan en el momento del diagnóstico de la recaída 

sistémica. Sin embargo, presentas varias limitaciones. Sus valores no aumentan en 

todos las pacientes, son de escaso valor en la detección de micrometástasis o recaídas 

loco-regionales y sufren de falta de especificidad, ya que varias enfermedades benig-

nas, así como la quimioterapia, parecen influir en sus niveles90.  
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Hasta la fecha, se han realizado varios estudios metabolómicos en cáncer de mama 

utilizando diferentes tipos de muestra, utilizando diferente metodología y con el obje-

tivo de responder distintas preguntas clínicas: distinguir entre tejido tumoral y tejido 

normal, asociar los perfiles metabólicos al estatus de los receptores hormonales, pre-

decir respuesta a tratamiento, recaída a largo plazo o distinguir tumores de estadios 

tempranos con tumores metastásicos. El primer estudio de metabolómica realizado en 

1993 con muestras de cáncer de mama y utilizando NMR, describió mayores conteni-

dos de lactato, succinato y fosfocolina, y menores niveles de glucosa e inositol en los 

tumores en comparación con el tejido mamario no afectado91. Más tarde, se apuntó a 

los niveles totales de colina como metabolito discriminante entre tejido canceroso y 

benigno92. Posteriormente, se realizaron observaciones similares con la fosfocolina, el 

lactato y ciertos lípidos, que además se correlacionaron con el grado histopatológico y 

como posibles determinantes del grado del tumor93. Se observaron ratios de creatina 

elevados en el tejido maligno, aunque no está claro si los espectros encontrados pue-

den realmente distinguir entre las diferentes especies que contienen colina, las cuales 

incluyen colina, glicerofosfatidilcolina y fosfocolina93. En otro estudio separaron las 

señales de colina en glicerofosfatidilcolina, que es más intensa en los controles y en 

fosfocolina, que está más elevada en los tumores. Basándose en estos dos metabolitos, 

las muestras tumorales pueden distinguirse de los tejidos no afectados con una sensi-

bilidad y especificidad del 82 % y el 100 % respectivamente. Al mismo tiempo, se en-

contró que los niveles de glicina, de taurina y de lactato eran más altos en el tejido 

tumoral, observándose una acumulación de colina y glicina en los tumores más gran-

des94. Un estudio posterior de lipidómica en muestras de tejido también describe a la 

fosfatidilcolina como el lípido más fuertemente asociado al estatus ER- y a un mayor 

grado tumoral95. 

Se ha investigado la relación entre el estatus de los receptores hormonales con el per-

fil metabólico de las pacientes, observando que las pacientes con ER y PR negativos 

parecen tener niveles más elevados de los metabolitos glicina, glicerofosfocolina y 

colina que las pacientes con receptores hormonales positivos96. Con un enfoque com-

binado de análisis metabólico por cromatografía de gases acoplada a espectrometría 
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de masas (GC-MS) y genómica de muestras de tejido, se describió que los tumores ER- 

tenían mayores niveles de metabolitos glucogenolíticos y glucolíticos mientras que los 

tumores ER+ mostraron un aumento de los metabolitos derivados de la carnitina, así 

como de ácidos grasos de cadena corta y media97. Diferentes estudios se enfocaron en 

la discriminación del cáncer temprano frente al metastásico98,99, en el tiempo hasta la 

progresión100 o en definir los márgenes del tumor con objetivos quirurjicos101. Los 

tres estudios utilizaron muestras de suero y NMR.  

Un estudio basado en el análisis de muestras de sangre de pacientes operadas me-

diante MRS y GC-MS es capaz de predecir la enfermedad recurrente con una sensibili-

dad del 86 % y una especificidad del 84 %, basándose en un panel de 11 marcadores 

asociados con el metabolismo de los aminoácidos, la glicólisis y el metabolismo de los 

ácidos grasos102. En otro estudio se analizó un pequeño conjunto de 28 muestras de 

sangre mediante NMR y LC-MS para predecir las respuestas de las pacientes con cán-

cer de mama a la quimioterapia neoadyuvante. El modelo predice el 80 % de las pa-

cientes con tumores no respondedores a la quimioterapia y estableció cuatro metabo-

litos discriminatorios. tres detectados por NMR (treonina, glutamina e isoleucina) y 

un metabolito detectado por espectrometría de masas (ácido linolénico)103.  

A pesar del objetivo común de establecer firmas metabólicas robustas para el cáncer, 

los estudios existentes son heterogéneos, realizados en diferentes muestras (tejido 

tumoral, sangre, orina) y enfocados a dar respuesta a diferentes preguntas clínicas. 

Aunque cada estudio arroja un perfil metabólico algo distinto, el grueso de la eviden-

cia apunta a que la metabolómica tiene potencial para generar herramientas clínicas 

de utilidad, con la histidina, la prolina, la fenilalanina, el ácido glutámico, el 3-

hidroxibutirato, el lactato y  ciertos lípidos como posibles marcadores90. Dado que los 

tumores de mama representan un conjunto de enfermedades diferentes, la compren-

sión de las diferencias metabólicas entre los subtipos moleculares ofrece una forma de 

identificar nuevas estrategias de tratamiento específicas para cada subtipo, especial-

mente si los cambios en los metabolitos se evalúan en el contexto de biología de sis-

temas e incluso dentro del mismo subtipo tumoral, debe tenerse en cuenta la hetero-

geneidad tumoral entre pacientes para obtener el mejor resultado terapéutico. Por 



Introducción 
 

44 
 

ejemplo, varios estudios sugieren que el subgrupo luminales B representa un tipo de 

tumor que depende preferentemente de los ácidos grasos para obtener energía, mien-

tras que los tumores HER2+ muestran predominantemente alteraciones en el metabo-

lismo de la glucosa/glutamina104. Un estudio metabolómico previo de nuestro grupo 

realizado en tumores de cáncer de mama refleja la importancia que posee el metabo-

lismo de la glutamina y el glutamato en la viabilidad celular y la supervivencia a largo 

plazo105. 
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Hipótesis y objetivos 
 

La posibilidad de acceder al análisis molecular de la sangre de las pacientes, generada 

durante el manejo clínico rutinario, abre unas enormes posibilidades para la búsque-

da de nuevos marcadores con valor diagnóstico, predictivo y pronóstico. La metabo-

lómica puede ser una herramienta útil para buscar respuestas moleculares a pregun-

tas clínicas en el ámbito de la oncología cuando no se dispone de muestra tumoral. Y 

lo que es aún más importante, para su traslación real a la rutina clínica mediante el 

desarrollo de herramientas moleculares útiles. 

El objetivo principal de esta tesis es la identificación de marcadores moleculares, ba-

sados en el análisis del metaboloma, que sean relevantes en la respuesta clínica al tra-

tamiento neoadyuvante en cáncer de mama y en la evolución de la enfermedad, es 

decir, marcadores predictivos de respuesta o no respuesta y marcadores pronósticos 

de la supervivencia global. 

Este objetivo principal se puede desglosar en los siguientes objetivos parciales: 

1. Evaluar el potencial de la tecnología propuesta para proporcionar nuevos 

factores moleculares con valor predictivo en cáncer de mama, durante el tra-

tamiento neoadyuvante. 

2. Evaluar las diferencias a nivel metabolómico entre los distintos subtipos de 

cáncer de mama. 

3. Evaluar la capacidad de predicción de respuesta al tratamiento mediante un 

perfil de metabolitos sanguíneos que identifique precozmente a las pacien-

tes con cáncer de mama que alcanzarán una respuesta patológica completa. 

4. Evaluar la capacidad de predicción de supervivencia largo plazo de la infor-

mación metabolómica obtenida. 

5. Encontrar diferencias en el perfil de metabolitos sanguíneos entre el mo-

mento del diagnóstico, el momento posterior al inicio de la quimioterapia y 

el final del tratamiento. 
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Material y métodos 
 

Cohorte 

La cohorte de estudio se compuso de ciento tres pacientes de cáncer de mama trata-

das con terapia neoadyuvante y reclutadas durante doce meses en la Unidad de Onco-

logía Médica del Hospital Universitario de Jaén (España). 

Las pacientes fueron seleccionadas cumpliendo los siguientes criterios de inclusión: 

• Pacientes ≥ 18 años. 
• Capaces de otorgar su consentimiento al estudio. 

• Diagnóstico patológico de carcinoma ductal de mama infiltrante. 

• Estadio T1-4, N0-2. 

• Indicación para recibir quimioterapia neoadyuvante, según la decisión de un 
comité de tumores. 

• Previsión de cirugía radical una vez se complete la quimioterapia. 

Los criterios de exclusión fueron los siguientes: 

• Histología de carcinoma lobulillar. 

• Metástasis a distancia, detectadas en cualquier momento desde el diagnóstico 
hasta la cirugía. 

• Disponibilidad de muestra de plasma antes del inicio del tratamiento neoadyu-
vante. 

El estudio fue aprobado por la Junta de Revisión Institucional del Comité Ético de In-

vestigación Clínica de Jaén y todas las investigaciones clínicas se llevaron a cabo bajo 

las guías de las Declaraciones de Helsinki y las directrices de la Conferencia Interna-

cional sobre Armonización y Buenas Prácticas Clínicas (ICH-GCP). Todas las pacientes 

dieron su consentimiento informado por escrito para la participación en el ensayo 

antes de la extracción de la muestra de sangre. 

El estadio del cáncer se clasificó según el sistema TNM de 2002. La T se refiere al ta-

maño y extensión del tumor primario. La N hace referencia a la extensión de cáncer 
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que se ha diseminado a los ganglios (o nódulos) linfáticos cercanos y finalmente, la M 

se refiere a si el cáncer se ha metastatizado. 

En cuanto a la clasificación en los principales subtipos de cáncer de mama, las pacien-

tes diagnosticadas con HER2- y ER+ con Ki67 > 20 % se definieron como grupo lumi-

nales B y las pacientes diagnosticadas con HER2- y ER+ con Ki67 < 20 % se clasifica-

ron como luminales A. En cuanto a los subtipos no luminales, todas las pacientes con 

cáncer de mama que no expresaban receptores hormonales ni sobreexpresaban HER2 

se consideraron pacientes con cáncer de mama triple negativo; y finalmente, las pa-

cientes que sobreexpresaban el receptor del factor de crecimiento epidérmico hu-

mano 2 se diagnosticaron como pacientes con cáncer de mama HER2+.  

La respuesta patológica fue registrada según el sistema Miller & Payne106. El grado de 

respuesta se evalúa desde MP1 (menos respuesta) hasta MP5 (respuesta completa).  

Recogida de muestras 

Se recogieron las muestras de sangre mediante venopunción estándar en tubos con 

EDTA tras al menos 8 horas de ayuno. Se centrifugó la sangre a 1400 x g durante 10 minutos a 4 ⁰C, se aspiró el plasma sobrenadante y se transfirió a nuevos viales, alma-

cenándolos a -80 ⁰C hasta el análisis.  
Experimento metabolómico 

Recepción de muestras:  

Se recibieron 3 muestras de plasma de 300 µL de cada una de las pacientes. Tras la 

recepción, las muestras fueron inventariadas y guardadas inmediatamente a -80 ⁰C 

hasta ser procesadas. A cada muestra se le asignó un identificador al ser introducida 

en el sistema LIMS que fue utilizado para monitorizar las muestras durante todo el 

proceso. 

Preparación de muestras:  

Se prepararon las muestras de plasma utilizando el sistema automatizado MicroLab 

STAR® de la compañía Hamilton. Se añadieron estándares internos antes del primer 
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paso del proceso de extracción por razones de control de calidad. Posteriormente, se 

precipitaron las proteínas con metanol mediante agitación durante dos minutos. Se 

dividió el extracto resultante en cinco fracciones: dos fracciones para el análisis por 

dos métodos separados de fase inversa (RP)/UPLC-MS/MS con ionización por elec-

trospray (ESI) en modo de ion positivo, una fracción para el análisis por RP/UPLC-

MS/MS con ESI en modo de ion negativo, otra fracción para el análisis por HI-

LIC/UPLC-MS/MS con ESI en modo de ion negativo, y una muestra se guardó como 

reserva. Se agitaron brevemente las muestras en un TurboVap® (Zymark) para elimi-

nar el disolvente orgánico y se guardaron los extractos de las muestras en nitrógeno 

durante una noche antes de su preparación para el análisis.  

Cromatografía líquida de ultra alta resolución acoplada a espectroscopia 
de masas en tándem (UPLC-MS/MS).  

Para todos los métodos metabolómicos se utilizó: una separación por cromatografía 

líquida de ultra alta resolución (UPCL) Waters ACQUITY, un espectrómetro de masas 

de alta resolución/precisión Q-Exactive de Thermo Scientific conectado con una fuen-

te de ionización por electrospray calentado (HESI-II) y el analizador de masas Orbi-

trap operando a una resolución de 35.000 masas.  

Previamente al análisis, se secaron los extractos de las muestras y se reconstituyeron 

en disolventes de reconstitución. Se analizó una alícuota en condiciones ácidas de ion 

positivo, optimizadas cromatográficamente para los compuestos más hidrofílicos. En 

este método, se eluyó el extracto en una columna C18 (Waters UPLC BEH C18-2,1x100 

mm, 1,7 µm) utilizando agua y metanol, con un 0,05 % de ácido perfluoropentanoico 

(PFPA) y un 0,1 % de ácido fórmico (FA). Otra de las alícuotas se analizó utilizando 

condiciones ácidas de ion positivo, pero está vez optimizada cromatográficamente 

para compuestos más hidrofóbicos. En este método, se eluyó el extracto a partir de la 

misma columna C18 mencionada anteriormente, utilizando metanol, acetonitrilo, 

agua, 0,05 % de PFPA y 0,01 % de FA, pero trabajando con un contenido orgánico glo-

bal más elevado. Otra alícuota se analizó en condiciones básicas de ion negativo usan-

do otra columna. Se eluyeron los extractos básicos usando metanol y agua y con 6,5 

mM de bicarbonato de amonio a pH 8. Se analizó la cuarta alícuota mediante ioniza-
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ción negativa tras su elución desde una columna HILIC (Waters UPLC BEH Amide 

2,1x150 mm, 1,7 µm) utilizando un gradiente consistente en agua y acetonitrilo con 10 

mM de formiato de amonio, con un pH 10,8.  

Se alternaron escaneos de MS y MSn (en tándem) en función de los datos, utilizando la 

exclusión dinámica durante el análisis de espectrometría de masas. El rango de esca-

neo varió ligeramente entre los métodos, pero cubrió 70-1000 m/z. Los archivos de 

datos brutos se archivaron y extrajeron como se describe a continuación.  

Extracción de datos e identificación de compuestos 

Se llevó a cabo la identificación de los picos espectrales y proceso de control de cali-

dad utilizando el hardware y el software de Metabolon. Se identificaron los compues-

tos por comparación con las entradas de la biblioteca de estándares purificados o en-

tidades desconocidas recurrentes. 

Cuantificación de metabolitos y normalización de datos 

Se cuantificaron los picos utilizando el área bajo la curva. En el caso de los estudios 

que abarcaban varios días, se realizó un paso de normalización de los datos para co-

rregir la variación resultante de las diferencias de sintonía entre los instrumentos. 

Esencialmente, se corrigió cada compuesto en bloques de días de ejecución registran-

do las medianas para que fueran iguales a uno (1,00) y normalizando cada punto de 

datos proporcionalmente.  

Calidad de datos: variabilidad instrumental y de proceso.  

Se determinó la variabilidad del instrumental mediante el cálculo de la media relativa 

de la desviación estándar (RSD) para los estándares internos que fueron añadidos a 

cada muestra antes de la inyección dentro del espectrómetro de masas. Se determinó 

la variabilidad global del proceso mediante el cálculo de la media RSD para todos los 

metabolitos endógenos (por ejemplo, los estándares no instrumentales) presentes en 

el 100 % de las muestras MTRX, las cuales son replicados técnicos creados desde una 

gran reserva de plasma humano ampliamente caracterizado. Los valores de variabili-

dad del proceso e instrumental que cumplen los criterios de aceptabilidad son los si-
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guientes: variabilidad instrumental: media RSD del 5 %; variabilidad total del proceso: 

media RSD del 10 %. 

Control de calidad 

Se incluyeron varios tipos de controles junto con las muestras experimentales: se ge-

neró una matriz de muestras combinadas cogiendo un pequeño volumen de cada 

muestra experimental. Está matriz se usó como un replicado técnico a lo largo de la 

base de datos (o alternativamente, se usó un conjunto de plasma humano bien carac-

terizado). Se utilizaron como muestra blanco muestras de agua ultrapura. Se introdujo 

un conjunto de estándares de control de calidad para la monitorización del desempe-

ño instrumental y el alineamiento cromatográfico. Se aleatorizaron las muestras a lo 

largo de la plataforma analizándolas junto con las muestras QC, siendo espaciadas uni-

formemente entre las inyecciones. 

La calidad de los datos obtenidos se evaluó realizando una correlación de Pearson de 

cada una de las muestras contra todas las demás. La matriz de correlación se llevó a 

cabo mediante el programa Perseus utilizando la función multi scatter plot.  

Análisis de los datos metabolómicos  

Modelos gráficos probabilísticos (MGP) 

La estructura funcional de la red fue desarrollada usando modelos gráficos probabilís-

ticos no dirigidos compatibles con datos de alta dimensionalidad, como describen 

previamente Gámez-Pozo y colaboradores36. Para realizar los modelos gráficos pro-babilísticos se empleó una secuencia de comandos de R (“gRapHD”). La secuencia de 
comandos recibe como entrada la base de datos y tras convertirla en una matriz busca 

el árbol de máxima verosimilitud en un primer paso. A partir de ahí en pasos en pasos 

sucesivos introduce nuevas aristas revisando si eso reduce el criterio de información 

bayesiana (BIC) de manera que se preserve la descomponibilidad del gráfico inicial. Al 

final el output son dos archivos de texto que resultan en una serie de coordenadas. 

Esto es un archivo que contiene tres columnas, la primera contiene el número de la 

interacción, las columnas dos y tres contienen el nombre de dos variables (metaboli-
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tos) que están relacionadas. Este archivo de texto se importa al programa, Cytoscape 

V3.2.1, que permite su representación gráfica107.  

Procesamiento de la red 

Una vez importado el archivo de texto en el programa Cytoscape, se obtiene una red 

compuesta por una serie de nodos (cajas) cada uno de los cuales representa un meta-

bolito. Los nodos están unidos por una línea (arista, que refleja una relación entre 

ellos, pero no una direccionalidad o dependencia ya que estos modelos gráficos son 

modelos no dirigidos). Se empleó la distribución de Cytoscape organic layout para se-

parar de manera clara conjuntos de metabolitos en la red. Una vez separados, se les 

asignó una etiqueta en función del grupo de metabolitos significativamente más 

abundante en el nodo respecto al conjunto total de metabolitos, conformando así los 

nodos funcionales.  

Estudio de los nodos funcionales de la red 

Una vez definida la estructura funcional, la actividad de los nodos funcionales se calcu-

ló mediante el promedio de la cuantificación de metabolitos de cada nodo relaciona-

dos con la función principal asignada. De esta forma, se obtiene un valor resumen de 

cada nodo funcional de cada muestra. Estos nodos funcionales son una medida resu-

men que sirve para dividir las redes en un número reducido de variables que reflejen 

los grandes procesos biológicos relevantes en la enfermedad36. 

Para visualizar las actividades de los nodos funcionales en el gráfico, los datos meta-

bolómicos de los tumores fueron centrados a la media antes de incluirlos en el mode-

lo, separados según su respuesta patológica al tratamiento o según su subtipo molecu-

lar. Los metabolitos con una cuantificación por debajo de 0 se representaron en verde, 

los metabolitos con una medición en torno a 0 aparecen representados en gris y en 

rojo, se representaron los metabolitos con una medición por encima de cero. Las dife-

rencias de las actividades de los nodos funcionales fueron evaluadas mediante la 

prueba estadística de Mann-Whitney para comparar dos categorías y la prueba de 

Kruskal-Wallis para tres o más categorías, empleando la prueba de múltiples compa-

raciones de Dunn para las comparaciones categoría a categoría.  
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Análisis metabo-ontológico 

El análisis metabo-ontológico diseñado permite asignar una o varias rutas metabóli-

cas significativamente sobre representadas en cada nodo de la red, facilitando trabajar 

posteriormente con nodos funcionales definidos por dichas rutas. Para ello, se calcula-

ron las frecuencias de las sub-rutas con la función table() del programa R que com-

prendían los nodos y sus proporciones sobre el total con la función prop.table(). Con el 

objetivo de obtener las rutas sobre representadas se realizó un análisis de las veces de 

cambio (fold change) de las proporciones de las sub-rutas sobre el total y se utilizó la 

prueba chi cuadrado con la función chisq.test() para determinar que sub-rutas estaban 

sobre representadas de una manera significativa en cada uno de los nodos, teniendo 

en cuenta la proporción que había en cada uno de ellos y en el total. Finalmente se 

identificaron las comparaciones significativas controlando mediante el valor q de Ben-

jamini-Hochberg (BH), que la tasa de falsos descubrimientos (FDR) no superara el 5 % 

(d=0,05). Se utilizó la función de R p.adjust(x, method = "BH") que permite incorporar 

distintas correcciones, entre ellas la de Benjamini & Hochberg, recibiendo directamen-

te un vector con los p-valores originales multiplicados por el factor correspondiente 

acorde a la corrección. De esta forma se pueden comparar directamente frente al nivel 

de significancia α (en este caso 0,05) elegido inicialmente. 

Análisis de expresión diferencial (SAM) 

El análisis de expresión diferencial (SAM) es un método no paramétrico, basado en la 

permutación, propuesto especialmente para el análisis de datos de microarrays108. 

Está diseñado para hacer frente a la tasa de falsos descubrimientos cuando se ejecutan 

múltiples comparaciones en datos de microarrays de alta dimensión. El análisis calcu-

la la tasa empírica de falsos descubrimientos mediante la permutación aleatoria de las 

etiquetas de clase. La permutación genera una distribución nula, porque se supone 

que la aleatoriedad elimina todos los efectos biológicos. En el análisis, se asigna una 

puntuación de significación a cada variable basada en su cambio en relación con la 

desviación estándar de las mediciones repetidas. Para cada umbral, una determinada 

proporción de las variables en el conjunto de permutaciones será significativa por 
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azar. La proporción es usada para calcular la tasa de FDR. Los análisis SAM se llevaron 

a cabo utilizando en programa MeV v.4.9.0. La FDR se ajustó a 0 % siempre que fue 

posible, o por debajo del 5 % en su defecto, es decir, la proporción de metabolitos que 

pudieron seleccionarse como significativos debido a un proceso de azar es menor del 

5 %.  

Predictores de clase 

La herramienta de predicción de clases crea un predictor multivariante para determi-

nar a cuál de las dos clases pertenece una muestra dada. Este método tiene como obje-

tivo desarrollar un modelo estadístico multivariante para predecir la clase de una 

muestra basándose en su patrón de cuantificación de metabolitos. La precisión del 

predictor construido es estimada mediante el área bajo la curva (AUC) de las curvas 

ROC, que consisten en una representación gráfica de la sensibilidad frente a (1 – espe-

cificidad)109. 

Predictor de supervivencia 

Los predictores de supervivencia se utilizan para clasificar muestras clínicas según su 

alto o bajo riesgo de recaída de la enfermedad. Para generar el predictor, se calculó un 

nivel de significación estadístico para cada metabolito en base a un modelo univarian-

te110 con el fin de identificar los metabolitos cuya cuantificación estuviera significati-

vamente relacionada con la supervivencia libre de metástasis (DMFs)111. Para desa-

rrollar el modelo de predicción de riesgo utilizando el método de componentes prin-

cipales supervisado de E. Bair and R. Tibshirani112 se seleccionaron aquellos metaboli-

tos relacionados con la DMFS cuyo p-valor fuera menor a 0,05. Para los metabolitos 

seleccionados se establecieron grupos de correlación con el fin de encontrar perfiles 

reducidos que aportasen la misma información.  

A continuación, para evaluar la precisión en cuanto a la predicción de los perfiles, se 

llevó a cabo una validación cruzada dejando uno fuera (LOOCV), en la que cada una de 

las muestras a nivel individual se considera cohorte de validación, y es sobre la que se 

analiza el perfil obtenido. El proceso se repite hasta que todas las muestras hayan pa-

sado por esa etapa.  
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Para probar la significación estadística y descartar que el resultado hubiese ocurrido 

por un proceso al azar, el perfil fue sometido a 2.000 permutaciones aleatorias. Por el 

hecho de usar permutaciones, se establece un p-valor umbral de tal manera que el 

número de falsos positivos no supere cierta proporción. La eficiencia de estos modelos 

se evaluó mediante el área bajo la curva (AUC) de las curvas ROC. 

Modelos lineales generalizados mixtos 

Con el objetivo de comprobar si existían diferencias significativas entre las muestras 

tomadas en los distintos puntos temporales (basal, precirugía y postcirugía) se llevó a 

cabo un análisis de modelos lineales generalizados mixtos en el programa R. Para ello, 

se ajustó un modelo mixto generalizado con los valores de todos los metabolitos como 

variable respuesta, la variable que contenía si se trataba de basal, precirugía o postci-

rugía como explicativa de efectos fijos y el código de paciente como variable aleatoria, 

mediante la función glmer() del paquete lme4. También se llevó a cabo del análisis de 

la varianza del modelo con la función anova(). Se calcularon las medias marginales 

(promedios) de la variable dependiente según los diferentes niveles de las variables 

predictoras categóricas mediante la función emmeans() del paquete emmeans. Ade-

más, se compararon las medias marginales estimadas (EMM) obtenidas mediante la 

función pair(), para estudiar si las diferencias entre ellas eran significativas. Una vez 

obtenidos los p-valores, se ajustaron mediante el método de Bonferroni aplicando la 

función p.adjust(). Una vez realizado el análisis de los modelos mixtos, se llevó a cabo 

un análisis de enriquecimiento (mediante el análisis metabo-ontológico descrito an-

tes) de las rutas metabólicas estadísticamente sobrerrepresentadas en cada uno de los 

análisis. Para ello, los metabolitos diferenciales se separaron en función de en qué 

momento temporal se encontraban más elevados en cada uno de los análisis entre dos 

puntos temporales. Posteriormente, se realizó el análisis metabo-ontológico de cada 

lista de metabolitos, obteniendo las rutas metabólicas sobre representadas. 

Análisis estadísticos 

La imputación de los datos, su transformación en logaritmo de base dos y el análisis 

de calidad de los datos se llevaron a cabo con el programa Perseus. Para el análisis 
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estadístico de los datos se utilizó GraphPad Prism 8. Los gráficos de cajas y bigotes son gráficos de cajas tipo “Tukey”. Los p-valores son bilaterales y fueron considerados 

estadísticamente significativos por debajo de 0,05, siendo reflejados de la siguiente 

forma: * = p ≤ 0,05; ** = p ≤ 0,01; *** = p ≤ 0,001; **** = p ≤ 0,0001.  Los predictores de 

clase y supervivencia se construyeron mediante BRB-Array Tools, herramienta desa-

rrollada por el grupo del Dr. Richard Simon113. Las proporciones de cada uno de los 

grupos (alto y bajo riesgo) se fijaron a priori para evitar un sobreajuste de los predic-

tores a nuestra población. 
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Resultados 
 

Cohorte 

La cohorte está compuesta por ciento tres pacientes con cáncer de mama tratadas con 

terapia neoadyuvante. Cuatro pacientes fueron excluidas de los estudios posteriores, 

tres de ellas debido a enfermedad bilateral y la cuarta por falta de información clínica 

sobre su respuesta al tratamiento. Por tanto, la cohorte final está formada por noventa 

y nueve pacientes. A continuación, se muestran los datos clínicos de estas pacientes 

(Tabla 4). 

Clínicos Grupo n  

Edad 31-76 99 Media: 51.2 (DS±10.35) 

IMC 
18-25 42  Media 22.44 (DS±1.77) 
25-30 33 Media 27.37 (DS ±1.45) 

>30 28  Media 34.78 (DS ± 4.11) 

Estado 
menopáusico 

Premenopáusica 48  
Perimenopáusica 11  
Postmenopáusica 44  

Estadio 
tumoral 

IA 3  
IC 1  
IIA 54  
IIB 23  
IIIA 9  
IIIB 4  
IIIC 1  
IV 2  

IDC (carcinoma ductal invasivo) 1  
ILC (carcinoma lobulillar invasivo) 1  

Subtipo molecular 

HER2+ 22  
Luminales A 11  
Luminales B 46  

Triple Negativo 20  

Respuesta clínica 
Respuesta completa 29  

Respuesta parcial 70  

Respuesta patológica 
Respuesta completa (MP4 y MP5) 54  

Respuesta parcial (MP1, MP2 y MP3) 45  

Estatus 
Viva sin enfermedad (VSE) 85  
Viva con enfermedad (VCE) 2  

Exitus 12  

Tabla 4. Datos clínicos de las pacientes. 
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La respuesta clínica se registró como repuesta parcial (70 pacientes, 70,7 %) y res-

puesta completa (29 pacientes, 29,3 %). Según la clasificación Miller & Payne, 3 pa-

cientes presentaron MP1, 8 MP2, 34 MP3, 25 MP4 y 29 MP5. Para los análisis llevados 

a cabo en el estudio se trabajó con dos grupos de respuesta: respuesta parcial (MP1, 

MP2 y MP3): 45 (45,55 %) pacientes y respuesta completa (MP4 y MP5): 54 (55,45 %) 

pacientes. En la tabla 1 del Anexo II se muestra la distribución de la respuesta patoló-

gica y del estadio tumoral según el subtipo molecular y en la tabla 2 se muestra se 

muestra el esquema de tratamiento que recibieron las pacientes distribuido según el 

subtipo tumoral.  

Se recibieron tres muestras de plasma por cada paciente (una muestra al diagnóstico, 

una previa al tratamiento y otra tras la cirugía). Por tanto, se recibieron 309 muestras 

que contenían 300 uL de plasma humano provenientes del Complejo Hospitalario de 

Jaén. Dichas muestras se guardaron a -80 °C en el Biobanco del Hospital La Paz hasta 

su envío a la empresa Metabolon Inc. localizada en Morrisville, EE. UU. 

 

Experimento de metabolómica 

Se identificaron 985 metabolitos mediante la determinación de los perfiles bioquími-

cos globales de las muestras de plasma. 436 metabolitos fueron identificados median-

te el método LC/MS Negativo; 92 metabolitos fueron identificados mediante el méto-

do LC/MS Polar; 223 metabolitos fueron identificados mediante el método LC/MS Po-

sitivo temprano y 234 metabolitos LC/MS Positivo tardío. Los metabolitos identifica-

dos se engloban en las siguientes super-rutas: aminoácidos (196 metabolitos), car-

bohidratos (28), cofactores y vitaminas (34), energía (9), lípidos (440), nucleótidos 

(37), péptidos (32), xenobióticos (196) y moléculas parcialmente caracterizadas (13). 

Estos metabolitos se distribuyen en subrutas dentro de las rutas tal y como se mues-

tra en Anexo I. Los metabolitos pertenecientes al grupo de xenobióticos fueron exclui-

dos de los análisis con el objetivo de disminuir la variabilidad extrínseca que aporta-

ban los componentes alimenticios y los medicamentos que las pacientes pudieran to-

mar. Por tanto, la matriz de datos resultante contuvo finalmente 789 metabolitos.  
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Los datos crudos provenientes del experimento de metabolómica fueron imputados a 

una distribución normal con el objetivo de no contar con mediciones en blanco y luego 

fueron transformados en logaritmo con base 2 para reducir el rango dinámico de la 

escala de datos. Como control de calidad de los datos se obtuvieron 95.481 diagramas 

de dispersión (103 pacientes, 3 tiempos cada uno), de los cuales el valor mínimo de 

correlación de Pearson fue 0,71 y el valor máximo 0,96, siendo la media de correlación 

entre muestras 0,88. 

 

Esquema de utilización de muestras  

Para esclarecer el seguimiento de los análisis realizados y los resultados obtenidos, a 

continuación, se muestra un esquema que representa qué muestra de las recogidas en 

los distintos puntos temporales fue utilizada para los distintos análisis computaciona-

les (figura 1). Las muestras recogidas en el momento basal fueron utilizadas para rea-

lizar los análisis mediante modelos gráficos probabilísticos, los análisis de expresión 

diferencial y los predictores de clase. Las muestras recogidas en el momento postciru-

gía fueron utilizadas para realizar los análisis de supervivencia. Finalmente, las tres 

muestras temporales, basal, precirugía y postcirugía fueron utilizadas para realizar los 

análisis de modelos mixtos temporales.  

 

 

 

 

 

Figura 1. Esquema de utilización de las muestras recogidas en los distintos puntos temporales en el 
estudio.  
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Diferencias entre subtipos moleculares 

Con el objetivo de estudiar las diferencias entre las pacientes con distintos subtipos 

moleculares (HER2+, luminales B, luminales A y TNBC) se construyó un modelo gráfi-

co probabilístico utilizando los datos metabolómicos de la muestra basal, sin ninguna 

otra información a priori. El modelo gráfico resultante fue separado en diversas ramas 

y divido en 9 nodos funcionales a los que se les asignó una función mayoritaria en ba-

se a los metabolitos significativamente predominantes en cada uno de los nodos (figu-

ra 2).  

 

Figura 2. Modelo gráfico probabilístico de la cohorte completa. Red construida a partir de los datos 

metabolómicos de las 99 pacientes con tumores HER2+, luminales B, luminales A y TNBC. La red fue 

dividida en nueve nodos funcionales definidos por una o dos rutas metabólicas mayoritarias y repre-

sentados por distintos colores. Cada caja representa un metabolito y las líneas grises conectan metabo-

litos con una cuantificación correlacionada a lo largo de la serie de pacientes.  
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Una vez construido el modelo se incluyó en él el promedio de la cuantificación de los 

metabolitos, separando a las pacientes según su subtipo molecular. Se analizó enton-

ces si existían diferencias en la actividad funcional de los nodos entre los grupos, sien-

do la actividad funcional el promedio de la cuantificación de los metabolitos pertene-

cientes a la función mayoritaria del nodo. Se encontraron diferencias en la actividad del “Nodo 6. Lisofosfolípidos” entre las pacientes con tumores luminales A y luminales B y diferencias en el “Nodo 8. Ácidos grasos de cadena larga (AGCL) monoinsaturados y endocanabinoides” entre las pacientes con tumores luminales B y TNBC (figura 3). 

Se muestran los gráficos de la actividad de los nodos diferenciales (figura 4). El resto 

de los gráficos se encuentran en el Anexo II. 

 

Figura 3. Representación 
del promedio de la cuanti-
ficación de los metabolitos 
según el subtipo molecu-
lar de las pacientes. Los 
círculos en rojo señalan el 
nodo con actividad dife-
rencial entre las pacientes 
con tumores luminales A y 
luminales B. Los círculos 
en azul señala el nodo con 
actividad diferencial entre 
las pacientes con tumores 
luminales B y tumores 
TNBC. 

Nodo 8: Endocanabinoides

A
ct

iv
id

a
d

 d
e

l 
n

o
d

o
 (

U
.A

.)

HER2+

Lum
in

al
es

 A

Lum
in

al
es

 B

TNBC

14

15

16

17

18

19 **

Nodo 8: AGCL monoinsaturados
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Nodo 6: Lisofosfolípidos
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Figura 4. Gráfico de los nodos funcionales con actividad diferencial entre subtipos tumorales en la 
cohorte completa. 
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Se realizó un análisis de expresión diferencial (SAM) con el objetivo de identificar me-

tabolitos con una cuantificación diferencial entre subtipos y comprobar así si existían 

diferencias intrínsecas a ellos. Para el análisis se usaron los datos metabolómicos de la 

muestra basal de las 99 pacientes.   

En primer lugar, se llevó a cabo un análisis de expresión diferencial de clase múltiple 

entre las pacientes con distintos subtipos tumorales (HER2+, luminales A, luminales B 

y TNBC), sin embargo, no se encontraron metabolitos diferenciales. Para determinar 

las diferencias entre las pacientes con subtipos concretos se realizaron análisis de ex-

presión diferencial comparando los datos de las pacientes con subtipos tumorales dis-

tintos dos a dos. Se encontraron cuantificaciones de metabolitos diferenciales entre 

las pacientes con tumores triple negativo y HER2+ (cuatro metabolitos, FDR = 0 %); 

luminales B y HER2+ (un metabolito, FDR = 0 %); luminales A y luminales B (ocho 

metabolitos, FDR = 0 %); luminales A y HER2+ (veintiún metabolitos, FDR = 4,06 %); 

triple negativo y luminales A (cuatro metabolitos, FDR = 0 %) y triple negativo y lumi-

nales B (diez metabolitos FDR = 0 %). Los metabolitos identificados se exponen en el 

Anexo II. 
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Predicción de respuesta al tratamiento en la cohorte 
completa 

Con el objetivo de estudiar las diferencias entre los dos grupos de repuesta al trata-

miento se utilizó el modelo gráfico anteriormente construido con los datos de metabo-

lómica de la muestra basal de toda la cohorte (figura 1).  La red fue dividida en nueve 

nodos funcionales definidos por una o dos rutas metabólicas mayoritarias, en función 

de los grupos de metabolitos sobrerrepresentados en cada uno de ellos. 

Una vez construido el modelo se incluyó en él el promedio de la medida de los meta-

bolitos que conformaban la red separados según el grupo de respuesta patológica al 

tratamiento (respuesta completa (RC) o respuesta parcial (RP)). Se analizó entonces si 

existían diferencias en la actividad funcional de los nodos entre los dos grupos de res-

puesta observándose una mayor actividad del “Nodo 1. Aminoácidos” y del “Nodo 7. Fosfolípidos” en las pacientes con respuesta parcial al tratamiento (figura 5).  

Figura 5. Detalle de los nodos con una actividad diferencial entre los grupos de respuesta en la cohorte 
completa. Los círculos rojos señalan los nodos con actividad diferencial entre los grupos de respuesta. 

A continuación, se representa la actividad del “Nodo 1. Aminoácidos” y “Nodo 7. Fosfo-lípidos”. Ambos poseen una mayor actividad en las pacientes con respuesta parcial 

(figura 6). Los gráficos de la actividad de todos los nodos se encuentran en el Anexo II. 
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Figura 6. Gráfico de los nodos funcionales con actividad diferencial entre los grupos de respuesta en la 
cohorte completa.  

Con el objetivo de determinar si existen metabolitos diferenciales entre las pacientes 

con distinta respuesta al tratamiento se realizó un análisis de expresión diferencial 

SAM con los datos de la muestra basal entre las pacientes con RC (54) y RP (45). Se 

identificaron 9 metabolitos diferenciales con una FDR= 0 % (figuras 7 y 8). Cinco me-

tabolitos pertenecen al metabolismo de aminoácidos, dos a la ruta de carbohidratos y 

dos a la de ácidos grasos, resultado en consonancia con el resultado del MGP.  

 

 
Figura 7. Agrupamiento jerárquico de los metabolitos diferenciales identificados mediante SAM en la 
cohorte completa. Se representa un HCL para los 99 pacientes (columnas) y otro para los metabolitos 
(filas). En colores están representados los grupos de respuesta al tratamiento. 
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Figura 8. Gráficos de los metabolitos con una cuantificación diferencial entre los grupos de respuesta 
identificados mediante SAM en la cohorte completa.  

Con el objetivo de obtener una serie de metabolitos cuya cuantificación posea capaci-

dad de separar la cohorte completa en los dos grupos de respuesta al tratamiento (RC 

y RP), se llevaron a cabo análisis de predicción de clase. Se identificaron treinta y nue-

ve metabolitos con un nivel de cuantificación diferencial y un nivel de significación de 

0,01, con los que fue construido el predictor. La tabla que recoge los metabolitos que 

componen el predictor se muestra en el Anexo II. El predictor comprende los 9 meta-

bolitos identificados anteriormente mediante el SAM. El porcentaje medio de clasifica-

ciones correctas es del 84 %, y el área bajo la curva ROC (AUC) de 0,793. 

Respuesta patológica Sensibilidad Especificidad PPV NPV 
Respuesta completa 0,35 0,40 0,41 0,34 
Respuesta parcial 0,40 0,35 0,34 0,41 

Tabla 5. Desempeño del predictor de clase de la cohorte completa. 

El análisis metabo-ontológico de los treinta y nueve metabolitos escogidos por el pre-

dictor de clase identificó las siguientes rutas sobre representadas: metabolismo de 

alanina y asparagina, metabolismo de amino azúcares y pentosas; metabolismo de 

ácidos grasos, síntesis de ácidos grasos, hexosilceramidas (HCER) y docosanoides.  
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Los análisis realizados sugieren que existe un perfil diferencial entre las pacientes que 

alcanzaron una respuesta completa y aquellos que alcanzaron una respuesta parcial.  

Sin embargo, estas diferencias no poseen una estructura funcional clara, sugiriendo 

que dichas diferencias son subtipo-dependientes y junto con los resultados hallados 

en la comparación de subtipos, empujan a estudiar cada uno de los subtipos de cáncer 

de mama por separado.   
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Predicción de respuesta al tratamiento por subtipo 

Debido a la heterogeneidad intrínseca del cáncer de mama y las diferencias subyacen-

tes a cada uno de los subtipos, se llevó a cabo el análisis de pacientes con distintos 

subtipos tumorales por separado. 

Pacientes con tumores TNBC 

La cohorte comprende veinte pacientes con tumores triple negativo de las cuales doce 

presentaron una respuesta completa y ocho pacientes obtuvieron una respuesta par-

cial. 

Se construyó un modelo gráfico probabilístico utilizando los datos metabolómicos de 

la muestra basal de las pacientes con tumores triple negativo, sin ninguna otra infor-

mación a priori. El modelo gráfico resultante fue separado en diversas ramas y dividi-

do en once nodos funcionales a los que se les asignó una función mayoritaria en base a 

los metabolitos significativamente predominantes en cada uno de los nodos (figura 9).  

 

Figura 9. Modelo gráfico probabilístico de las pacientes con tumores TNBC. 
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Una vez construido el modelo, se estudió si existían nodos con una actividad funcional 

diferencial entre las pacientes con distinta respuesta (RC vs. RP) (figura 10). Los gráfi-

cos de la actividad de cada uno de los nodos se encuentran en Anexo III. 

 
Figura 10. Detalle del nodo con una actividad funcional diferencial entre los grupos de respuesta de las 
pacientes con tumores TNBC. 

El “Nodo 1. Ácidos grasos de cadena larga” presenta una mayor actividad en las pa-

cientes que alcanzaron una repuesta completa (figura 11). Se observa un pequeño 

grupo de metabolitos en el nodo 8, relacionados con el metabolismo de aminoácidos 

(principalmente pertenecientes a las rutas de leucina, valina isoleucina y triptófano), 

que presentan una cuantificación diferencial entre los dos grupos de pacientes. Esta 

cuantificación es mayor en las pacientes que presentaron una respuesta parcial al tra-

tamiento (figura 11). 
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Figura 11. Gráfico del nodo con actividad diferencial entre los grupos de respuesta de las pacientes con 
tumores TNBC y del grupo de metabolitos localizado en el nodo 8 que presentan una cuantificación 
diferencial entre los grupos de respuesta.  
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Con el objetivo de identificar metabolitos con una cuantificación diferencial entre los 

grupos de respuesta se realizó un análisis SAM (figura 12). Se identificaron once me-

tabolitos diferenciales, que se encontraban en mayor cantidad en las pacientes con RC 

(figura 13), la mayoría de ellos pertenecientes a la ruta de ácidos grasos de cadena 

larga, lo que concuerda con la mayor actividad del “Nodo 1. Ácidos grasos de cadena 

larga” observada en el modelo gráfico probabilístico (Figura 10). 

 

 
 

Figura 12. Agrupamien-
to jerárquico de los 
metabolitos diferencia-
les identificados me-
diante el análisis SAM 
en las pacientes con 
tumores TNBC.  
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Figura 13. Gráficos de los metabolitos diferenciales identificados mediante el análisis SAM en las pa-
cientes con tumores TNBC. 
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Se realizó un análisis metabo-ontológico de los once metabolitos identificados me-

diante el análisis SAM con el objetivo de comprobar si alguna ruta metabólica estaba 

sobre representada. Se identificaron las rutas de ácidos grasos de cadena larga poliin-

saturados (omega-3 y omega-6), ácidos grasos de cadena larga monoinsaturados y 

ácidos grasos ramificados. 

Con el objetivo de obtener una serie de metabolitos cuya cuantificación permita sepa-

rar la población de pacientes triple negativo en los dos grupos de respuesta al trata-

miento (RC y RP), se llevaron a cabo análisis de predicción de clase. Los treinta meta-

bolitos diferencialmente cuantificados a un nivel de significación de 0,01 en un análi-

sis univariante, entre los que se encuentran los once metabolitos identificados me-

diante el SAM, fueron utilizados para construir el predictor de clase. Todos los meta-

bolitos estaban relacionados con el metabolismo de lípidos, siendo el grupo mayorita-

rio los aquellos relacionados con el metabolismo de ácidos grasos de cadena larga. La 

lista de metabolitos que componen el predictor se muestra en el Anexo III. El área bajo 

la curva ROC (AUC) es de 0,844 y el porcentaje medio de clasificaciones correctas es 

del 79 %. 

 

Tabla 6. Desempeño del predictor de clase de las pacientes con tumores TNBC. 

Se realizó el análisis metabo-ontológico de los treinta metabolitos seleccionados por el 

predictor de clase. El análisis identificó las siguientes rutas metabólicas con una ma-

yor representación: metabolismo de ácidos grasos de cadena larga saturados, mono-

insaturados, poliinsaturados (omega-3 y omega-6), ácidos grasos ramificados y meta-

bolismo de ácidos grasos y aminoácidos ramificados. 

El grupo de metabolitos relacionado con el metabolismo de ácidos grasos de cadena 

larga poliinsaturados, destacando los ácidos omega-3 y omega-6, presenta diferencias 

en su cuantificación entre las pacientes con tumores TNBC que obtuvieron una res-

puesta completa y las pacientes que obtuvieron una respuesta parcial al tratamiento. 

Respuesta patológica Sensibilidad Especifidad PPV NPV 
Respuesta completa 0,583 0,5 0,636 0,444 
Respuesta parcial 0,5 0,583 0,444 0,636 



Resultados 

81 
 

Pacientes con tumores HER2+ 

La cohorte contiene veintidós pacientes con tumores HER2+, de las cuales quince ob-

tuvieron una respuesta completa al tratamiento y siete presentaron una respuesta 

parcial.  

Se construyó un modelo gráfico probabilístico utilizando los datos metabolómicos de 

la muestra basal de las pacientes con tumores HER2+, sin ninguna otra información a 

priori. La red fue dividida en nueve nodos a los que se les asignó una ruta metabólica 

mayoritaria en función de los grupos de metabolitos sobre representados en cada uno 

de ellos (figura 14). 

 

Figura 14. Modelo gráfico probabilístico de las pacientes con tumores HER2+.  

Una vez construido el modelo se compararon los grupos de RC y RP. Se observaron 

diferencias en el “Nodo 1. Aminoácidos y carbohidratos”; en el “Nodo 2: Leucina, iso-

leucina, valina y lisina” y en el “Nodo 6: Pentosas y metabolismo de glutamato” (figu-

ras 15 y 16). Los tres nodos presentan una mayor actividad en las pacientes con una 

respuesta parcial. Los gráficos de la actividad de todos los nodos se muestran en el 

Anexo IV. 
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Figura 15. Detalle de los nodos con actividad diferencial entre los grupos de respuesta de las pacientes 
con tumores HER2+. 
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Figura 16. Gráfico de los nodos funcionales con actividad diferencial entre los grupos de respuesta de 
las pacientes con tumores HER2+. 

Se identificaron catorce metabolitos con una cuantificación diferencial entre grupos 

mediante un análisis SAM. La mayoría de estos metabolitos (diez) estaban relaciona-

dos con el metabolismo de aminoácidos, resultado en consonancia con los nodos que 

mostraron una actividad funcional diferencial en la red (figura 15). A continuación, se 

representa la cuantificación de los metabolitos identificados mediante el SAM (figura 

17 y figura 18). Todos ellos muestran mayor cuantificación en las muestras con res-

puesta parcial, resultado en consonancia con lo observado previamente. 
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Figura 17. Agrupamiento 
jerárquico de los metabo-
litos diferenciales identi-
ficados mediante SAM en 
las pacientes con tumores 
HER2+.  
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gura 18. Gráficos de los metabolitos con una cuantificación diferencial entre los grupos de respuesta 

identificados por SAM en las pacientes con tumores HER2+. 

Se realizó un análisis metabo-ontológico de los metabolitos identificados mediante el 

SAM, observándose que la única ruta significativamente sobre representada fue la 

ruta de metabolismo de la metionina, cisteína, S-adenosilmetionina y taurina. 

Se identificaron seis metabolitos diferencialmente cuantificados a un nivel de signifi-

cación de 0,001, que fueron utilizados para construir el predictor de clase. Cinco de 

ellos fueron metabolitos relacionados con el metabolismo de aminoácidos y el restan-

te, un metabolito relacionado con el metabolismo de carbohidratos. La tabla de meta-
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bolitos que componen el predictor se muestra en el Anexo IV. El porcentaje medio de 

clasificaciones correctas es del 80 % y la AUC= 0,838. 

Respuesta patológica Sensibilidad Especifidad PPV NPV  
Respuesta completa 0,86 0,42 0,76 0,60  
Respuesta parcial 0,42 0,86 0,60 0,76 

Tabla 7. Desempeño del predictor de clase de las pacientes con tumores HER2+. 

También se realizó el análisis metabo-ontológico de los metabolitos identificados me-

diante el predictor de clase, estando significativamente sobre representadas las rutas 

de metabolismo de la metionina, cisteína SAM y taurina, la ruta de metabolismo de la 

leucina, isoleucina y valina (BCAAs) y la ruta de metabolismo de las pentosas.  

En todos los análisis realizados en pacientes con tumores HER2+ se observa una dife-

rencia en la cuantificación de metabolitos relacionados con el metabolismo aminoáci-

dos y el metabolismo de carbohidratos, siendo ambos mayores en las pacientes que 

alcanzaron una respuesta parcial al tratamiento. 
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Pacientes con tumores Luminales B 

La cohorte comprende cuarenta y seis pacientes con tumores luminales B, de las cua-

les veinticuatro obtuvieron una respuesta completa al tratamiento y veintidós una 

respuesta parcial. 

Se construyó un modelo gráfico probabilístico utilizando los datos metabolómicos de 

la muestra basal de las pacientes con tumores luminales B, sin ninguna otra informa-

ción a priori. La red fue dividida en trece nodos funcionales definidos por una o dos 

rutas metabólicas mayoritarias en función de los grupos de metabolitos sobre repre-

sentados en cada uno de ellos (figura 19). 

 

Figura 19. Modelo gráfico probabilístico de las pacientes con tumores luminales B. 

Una vez construido el modelo se compararon los grupos de respuesta completa y res-

puesta parcial al tratamiento, observándose que el “Nodo 5. Acilcarnitinas” presenta 
una actividad diferencial entre los grupos (figura 20).  
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Figura 20. Detalle de los nodos con actividad diferencial entre los grupos de respuesta de las pacientes 
con tumores con luminales B. 

A continuación, se representa la actividad del “Nodo 5. Acilcarnitina”, que presenta 
una actividad funcional mayor en las pacientes que obtuvieron una respuesta parcial 

(figura 21). En el modelo gráfico también se observan diferencias en un pequeño gru-

po de metabolitos (ocho fosfatidiletanolaminas y dos lisofosfolípidos) en el “Nodo 10. Fosfatidiletanolaminas” y en un grupo de metabolitos (ocho metabolitos relacionados 

con el metabolismo de ácidos biliares secundarios, un metabolito con ácidos biliares 

primarios, uno con el de tocoferoles, uno con el de la tirosina y un péptido acetilado) en el “Nodo 13. Ácidos biliares secundarios”. Ambos grupos presentan una cuantifica-

ción diferencial entre los grupos de respuestas, siendo esta mayor en las pacientes 

que alcanzaron una respuesta completa en ambos casos. Los gráficos de la actividad 

de todos los nodos se muestran en el Anexo V. 
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Figura 21. Gráfico del nodo con actividad diferencial y de los dos grupos de metabolitos diferenciales 
entre los grupos de respuesta de las pacientes con tumores luminales B. 

Se identificaron cuatro metabolitos diferenciales mediante SAM, todos ellos relacio-

nados con el metabolismo de lípidos (figura 22 y figura 23). Se realizó un análisis me-

tabo-ontológico de los metabolitos identificados mediante el SAM, observándose que 

las dos rutas sobre representadas fueron la ruta de metabolismo de ácidos grasos 

(acilcarnitina monoinsaturada) y la ruta del metabolismo de hexosilceramidas. 
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Figura 22. Agrupamiento jerárquico de los metabolitos diferenciales identificados mediante SAM en las 
pacientes con tumores luminales B.  
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Figura 23. Gráfico de los metabolitos con una cuantificación diferencial entre los grupos de respuesta 
identificados por SAM en las pacientes con tumores luminales B. 

Se identificaron seis metabolitos diferencialmente cuantificados en un análisis univa-

riante a un nivel de significación de 0,001, que fueron utilizados para construir el pre-

dictor de clase. De los seis metabolitos, cinco de ellos fueron metabolitos relacionados 

con el metabolismo de lípidos y el restante un metabolito relacionado con el metabo-

lismo de aminoácidos. La tabla que recoge los metabolitos que componen el predictor 

se muestra en el Anexo V. El porcentaje promedio de clasificaciones acertadas es del 

65 % y la AUC del predictor es 0,714. 

Respuesta patológica Sensibilidad Especifidad PPV NPV  
Respuesta completa 0,33 0,13 0,29 0,15 
Respuesta parcial 0,13 0,33 0,15 0,29 

Tabla 8. Desempeño del predictor de clase de las pacientes con tumores luminales B. 

Se realizó el análisis metabo-ontológico de los metabolitos identificados mediante el 

predictor de clase, estando significativamente sobre representada la ruta de esfingo-

mielinas. 

En las pacientes con tumores luminales B se observa una diferencia en la actividad del 

nodo funcional del metabolismo de la acilcarnitina relacionada con la respuesta al tra-
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tamiento. Los análisis de expresión diferencial y el predictor de clase señalan también 

metabolitos relacionados con el metabolismo de esfingomielinas y de hexosilcerami-

das como diferenciales entre grupos de respuesta. 

Conclusiones 

Tras realizar el análisis entre las pacientes con una respuesta completa y parcial al 

tratamiento neoadyuvante en función del subtipo tumoral, se observa que existen di-

ferencias en el metaboloma relacionadas con la respuesta al tratamiento, y que estas 

diferencias son diferentes para cada uno de los subtipos moleculares. 
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Predicción de recaída tras la cirugía 

Se escogió la información metabolómica de las muestras postcirugía de las pacientes 

con tumores triple negativo para estudiar la recaída tras la cirugía. El tiempo mínimo 

de seguimiento es de 30 meses. En los tumores triple negativo este periodo de tiempo 

es suficiente para poder realizar este tipo de análisis, puesto que el riesgo de recaída 

en este subgrupo es mayor entre el primer y tercer año tras la cirugía. El tiempo se 

incluyó en meses (se contaron los días desde la fecha de diagnóstico y la fecha de pro-

gresión o última revisión). Cómo última fecha de revisión se anotó la última fecha en la 

que se recibieron los datos clínicos actualizados.   

Se calculó un nivel de significación estadística para cada metabolito en base a un mo-

delo univariante con el fin de identificar los metabolitos cuya expresión estuviera sig-

nificativamente relacionada con la supervivencia libre enfermedad. Se seleccionaron 

16 metabolitos relacionados con la enfermedad libre enfermedad cuyo p-valor fuera 

menor de 0,05. Posteriormente se establecieron grupos de correlación con el fin de 

encontrar perfiles reducidos que aportasen la misma información, seleccionando los 2 

metabolitos que finalmente conforman el perfil de supervivencia (la acilcarnitina de 

cadena corta 2-metil-butiril carnitina (C5) y el ácido graso omega-3 eicosapentaenoico 

(EPA)). El perfil fue sometido a 2.000 permutaciones aleatorias, con un p-valor de 

permutación 0,0375 (figura 25). 
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Figura 25. Gráfico Kaplan Meier de las pacientes con tumores TNBC en base los grupos de riesgo de 

recaída.  

 

Una nueva muestra será clasificada como de alto (bajo) riesgo si su índice pronóstico 

es mayor (menor o igual) que 0,667299. El índice pronóstico puede ser calculado me-diante la fórmula ∑iwi xi - 12,86442 donde wi y xi son los pesos y la cuantificación del 

metabolito i-th.  

Tabla 9. Metabolitos que conforman el predictor de recaída.   

Metabolito Ruta Sub-ruta p-valor Pesos (wi) 

Eicosapentaenoato (EPA) Lípidos 
Ácidos grasos poliinsatura-

dos (omega-3 y 6) 
0,013 0,88 

2-metil-butiril carnitina (C5) Aminoácidos Leucina, Isoleucina y Valina  0,020 -0,34 
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Modelos mixtos temporales 

Se utilizó un modelo mixto lineal generalizado con el objetivo de comprobar si existían 

diferencias significativas en los niveles de metabolitos entre los tres puntos tempora-

les (basal, precirugía y postcirugía). En primer lugar, se realizó el análisis en la cohor-

te completa eliminando los efectos de la respuesta al tratamiento y el subtipo para 

observar la evolución de los niveles de metabolitos a lo largo del tiempo. A continua-

ción, se realizó el análisis mediante modelos mixtos separando a las pacientes en fun-

ción de su respuesta al tratamiento. Se comparó la tendencia temporal de los metabo-

litos entre la cohorte completa frente a los grupos de respuesta completa y de res-

puesta parcial. Curiosamente, los cambios en los niveles de metabolitos ocurren en 

prácticamente las mismas rutas en los tres grupos (metabolismo de aminoácidos, po-

liaminas, nucleótidos, pentosas, hemoglobina, hormonas esteroides, corticosteroides, 

ácidos biliares primarios, carnitinas y acilcarnitinas, algunos ácidos grasos, fosfolípi-

dos y esfingolípidos). Por otra parte, llama la atención que la mayoría de los cambios 

temporales se producen en el momento precirugía, después de administrar el trata-

miento, y que sólo alguno de dichos cambios se mantiene en el momento postcirugía.  

Aminoácidos 

Los metabolitos relacionados con el metabolismo del glutamato sufren una ligera caí-

da en el momento postcirugía en los grupos RC y RP, mientras que en la cohorte com-

pleta mantienen niveles altos desde el momento precirugía (figura 26). Los gamma 

glutamil aminoácidos sufren una elevación paulatina desde el momento basal al mo-

mento postcirugía en los grupos RC y RP mientas que en la cohorte completa se elevan 

a partir del momento precirugía. El grupo RC no presenta diferencias en los niveles de 

metabolitos relacionados con la ruta del triptófano. En el grupo RP los niveles de los 

metabolitos relacionados con la metionina sufren un pico de elevación en el momento 

precirugía, descendiendo en el momento postcirugía mientras que en la cohorte com-

pleta sufren una elevación constante desde el momento basal al momento postcirugía. 

El grupo RP no presenta diferencias significativas en los cambios de los niveles de los 

metabolitos relacionados con la ruta de las poliaminas y del ciclo de la urea. 
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Figura 26. Interpretación gráfica de la tendencia temporal de los metabolitos relacionados con el meta-
bolismo de aminoácidos y poliaminas. 
 

Hemoglobina, pentosas y nucleótidos  

El grupo RC presenta diferencias en los niveles de metabolitos relacionados con la 

ruta de metabolismo de purinas mientras que el grupo RP presenta diferencias con 

respecto a las pirimidinas (figura 27). En el grupo RP son diferenciales los cambios en 

los niveles de metabolitos relacionados con la ruta de la fosforilación oxidativa mien-

tras que en la cohorte completa y en el grupo RC son diferenciales los cambios en los 

niveles de metabolitos relacionados con la ruta de las pentosas. En el grupo RP no son 

diferenciales los cambios en los niveles de metabolitos relacionados con la ruta de la 

hemoglobina.  
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Figura 27. Interpretación gráfica de la tendencia temporal de los metabolitos relacionados con el meta-
bolismo de hemoglobina, pentosas y nucleótidos.  
 

Hormonas esteroides, corticosteroides y ácidos biliares primarios.  

Se observa que la ruta metabólica de esteroles es diferencial solamente en el grupo RC 

que sufre un pico de elevación en el momento precirugía y una posterior caída en el 

momento postcirugía. En el grupo RP los cambios en los niveles de los metabolitos 

relacionados con los ácidos biliares primarios no son diferenciales (figura 28). Los 

metabolitos relacionados con las tres rutas de hormonas esteroides se elevan ligera-
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mente en el momento postcirugía en el grupo RP mientras que en cohorte completa se 

mantiene bajos y en el grupo RC solo se elevan los metabolitos relacionados con las 

hormonas androgénicas. 
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Figura 28. Interpretación gráfica de la tendencia temporal de los metabolitos relacionados con el meta-
bolismo de hormonas esteroides, corticosteroides y ácidos biliares primarios.  
 

Carnitinas y acilcarnitinas 

La tendencia temporal de los niveles de metabolitos relacionados con las rutas de car-

nitina y acilcarnitinas siguen el mismo patrón temporal, con ligeras excepciones (figu-

ra 29). En los tres grupos sufren una brusca caída en el momento precirugía desde el 

momento basal para recuperar dichos niveles en el momento postcirugía. Se observa 

que hay menos diferencias significativas en los cambios de los niveles de metabolitos 

relacionados con las carnitinas y acilcarnitina en el grupo de respuesta parcial. 
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Figura 29. Interpretación gráfica de la tendencia temporal de los metabolitos relacionados con el meta-
bolismo de carnitinas y acilcarnitinas.  
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Ácidos grasos 

En cuanto al metabolismo de ácidos grasos, destaca que en el grupo RC no son dife-

renciales los cambios en los niveles de los metabolitos relacionados con el metabolis-

mo de ácidos grasos y BCAA ni de la ruta de ácidos grasos monohidroxilados (figura 

30). Sin embargo, en el grupo RP no son diferenciales los cambios en los niveles de 

metabolitos relacionados con la ruta del monoacilglicerol. 
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Figura 30. Interpretación gráfica de la tendencia temporal de los metabolitos relacionados con el meta-
bolismo de ácidos grasos. 
 

Fosfolípidos 

En el grupo RC se observa que no hay diferencias significativas en los cambios tempo-

rales de los metabolitos relacionados con la ruta de lisofosfolípidos (figura 31). En los 

grupos RC y RP los niveles de metabolitos relacionados con las esfingomielinas dismi-

nuyen desde el momento basal al precirugía elevándose en el momento postcirugía 

mientras que en la cohorte completa se mantienen bajos en el momento basal y se 

elevan a partir del momento precirugía. En el grupo RP son diferenciales los cambios 

en los niveles de los metabolitos relacionados con el metabolismo de glicerolípidos.  
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Figura 31. Interpretación gráfica de la tendencia temporal de los metabolitos relacionados con el meta-
bolismo de fosfolípidos. 
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Discusión 
 

El presente trabajo de investigación tiene como objetivo evaluar el potencial de la me-

tabolómica como herramienta para el manejo clínico de las pacientes con cáncer de 

mama que van a recibir un tratamiento neoadyuvante. El proyecto se ha centrado en 

la búsqueda de biomarcadores en sangre que posean capacidad predictiva de la res-

puesta al tratamiento neoadyuvante. Los resultados hallados en el estudio de la cohor-

te completa junto con el conocimiento existente sobre la heterogeneidad que subyace 

al cáncer de mama llevaron a la realización de los análisis por separado en base al 

subtipo tumoral. Por otra parte, se realizó un análisis a lo largo de los tres puntos 

temporales (basal, precirugía y postcirugía) con el objetivo de observar el patrón de 

variación en los niveles de los metabolitos a lo largo del tiempo. Finalmente, se realizó 

un análisis de predicción de supervivencia empleando la muestra post quirúrgica den-

tro del subtipo TNBC. El análisis identificó dos metabolitos con capacidad de discrimi-

nar a las pacientes con alto riesgo de recaída a tres años de aquellas con un bajo ries-

go. Este resultado da pie a estudiar la posibilidad de generar una herramienta molecu-

lar basada en un análisis de sangre que permita predecir la recaída a largo plazo de las 

pacientes tras la cirugía, ayudando al manejo clínico de estas en cuanto a la adminis-

tración o no de terapias adyuvantes y permitiendo plantear estrategias terapéuticas 

diferentes en las pacientes con alto riesgo.  

El estudio de una enfermedad tan heterogénea como el cáncer de mama con una nue-

va tecnología como es la metabolómica, supone un gran reto tanto técnico como me-

todológico. En este trabajo se ha evaluado el metaboloma sanguíneo de 103 pacientes 

con cáncer de mama sometidas a tratamiento neoadyuvante, analizándose más de 300 

muestras de plasma, y se han identificado y cuantificado 985 metabolitos diferentes 

en estas muestras, siendo este, posiblemente, el estudio metabolómico de una serie 

clínica de cáncer de mama más amplio y ambicioso realizado hasta la fecha. Teniendo 

en cuenta la necesidad de estudiar la enfermedad en base a su subtipo molecular, se 

han podido establecer tres subgrupos homogéneos y suficientes para realizar el estu-

dio separándolos posteriormente en función de su respuesta al tratamiento. La identi-
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ficación de una gran cantidad de metabolitos también ha permitido realizar el estudio 

abordándolo desde una perspectiva de biología de sistemas mediante modelos gráfi-

cos probabilísticos y, por otro lado, tener una imagen muy completa del metaboloma 

humano, comprendiendo la enorme variedad de rutas metabólicas que tienen lugar en 

el organismo y de los cambios temporales que se producen debido al tratamiento. 

Destacar además que este estudio es uno de los pocos que aborda la comparación de 

distintos subtipos tumorales entre sí en lugar de comparar muestras de tumores o 

subtipos tumorales frente a muestras control. 

Se ha realizado además un gran esfuerzo desde el punto de vista analítico, utilizando 

análisis computacionales no utilizados previamente en análisis metabolómico, como 

modelos gráficos probabilísticos y modelos mixtos lineales generalizados. Ambas téc-

nicas han permitido realizar el estudio desde un punto de vista funcional, necesario 

para manejar la enorme cantidad de información que proporcionan las técnicas ómi-

cas de alto rendimiento.  

Diferencias en el metaboloma entre subtipos tumorales  

Nuestros resultados sugieren que existen diferencias en el metaboloma entre las pa-

cientes con distintos subtipos moleculares (TNBC, HER2+, luminales A y luminales B), 

pero lejos de las diferencias que se observan cuando se emplean otras ómicas, como la  

transcriptómica o la proteómica36,114. Un estudio previo de esta cohorte de pacientes 

mostró que existen diferencias al comparar el metaboloma de pacientes con cada uno 

de los subtipos con sujetos control, y que estas diferencias son específicas de cada 

subtipo115, destacando las lisofosfatidiletanolaminas, la biliverdina y el triptófano, en-

tre otros metabolitos. Se podría pensar que el diseño del estudio (cuatro grupos y un 

número de pacientes limitado) no permite detectar otras diferencias, pero también es 

posible que el impacto a nivel fisiológico de la presencia del tumor sea más homogé-

neo que las diferencias moleculares tumorales entre los distintos subtipos. En nuestro 

trabajo, esta heterogeneidad aparece cuando se analiza la respuesta al tratamiento en 

cada uno de los subtipos por separado, apreciándose el enorme impacto que supone el 

tratamiento quimioterápico a nivel fisiológico. Por este motivo, y junto con el conoci-
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miento existente sobre las diferencias entre los subtipos moleculares, se decidió estu-

diar el perfil metabolómico asociado a la respuesta al tratamiento tanto en la cohorte 

completa como dentro de cada uno de los subtipos moleculares por separado, con el 

objetivo de analizar grupos de pacientes lo más homogéneos posible. 

Todas estas observaciones en conjunto sugieren que la metabolómica es una gran he-

rramienta para monitorizar la evolución de las pacientes, pero no es la mejor ómica 

para evaluar diferencias entre grupos de tumores. 

Predicción de la respuesta al tratamiento en la cohorte 
completa 

El estudio de la cohorte completa mediante modelos gráficos probabilísticos no dirigi-

dos señala diferencias en la actividad funcional del “Nodo 1. Aminoácidos” y “Nodo 6. 
Fosfolípidos”. Ambas actividades son mayores en las pacientes que alcanzaron una 

respuesta parcial.  

Este resultado podría sugerir que las pacientes que presentan una respuesta parcial 

poseen tumores más proliferativos y tienen una mayor demanda de aminoácidos y 

lípidos y, por tanto, mayores niveles de estos en sangre. Las alteraciones metabólicas 

en el metabolismo de lípidos y aminoácidos son un conocido marcador de cáncer. En 

particular, una alta expresión de la translocasa de ácidos grasos (FAT/CD36), encar-

gada de introducir ácidos grasos a los tejidos, a las células y a las mitocondrias116,117, 

ha sido correlacionada con una peor prognosis en varios tipos de cáncer, incluido el 

cáncer de mama118, y con un mayor potencial de metástasis en modelos murinos de 

cáncer oral119. En la literatura ha sido descrito previamente que la alta proliferación 

de las células cancerígenas requiere grandes cantidades de lípidos como componentes 

de las membranas celulares, como fuente de energía requerida para el crecimiento y la 

división celular, para mantener el balance redox, como segundos mensajeros e incluso 

como remodeladores del microambiente tumoral120,121. Los aminoácidos desempeñan 

muchas funciones esenciales en las células tumorales como la producción de aminoá-

cidos no esenciales, la biosíntesis de proteínas, su conversión en glucosa, lípidos y 

precursores de metabolitos que contienen nitrógeno (como las purinas y pirimidinas) 
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y la síntesis de ácidos nucleicos. También actúan como señales de nutrientes, activan-

do vías importantes como mTOR o la autofagia, como neurotransmisores, como do-

nantes de grupos metilo, producen energía mediante alfa-cetoácidos y el ciclo TCA, 

mantienen el balance redox, etc.122,123. 

Por otro lado, podría ser reflejo de una respuesta global del organismo a la presencia 

del tumor, lo que influye sistémicamente en la utilización de aminoácidos y lípidos.  

Los análisis de enriquecimiento señalan la ruta de la alanina y asparagina como rutas 

sobre representadas. La alanina extracelular está implicada en la activación de linfoci-

tos T y de linfocitos T de memoria124, existiendo una competición por ella, y otros nu-

trientes, entre el tumor y el sistema inmune125. La asparagina se ha descrito como dia-

na terapéutica en leucemia linfoblástica aguda infantil126 y su disponibilidad está rela-

cionada con el potencial metastásico en cáncer de mama127. 

Predicción de respuesta al tratamiento por subtipo 

Pacientes con tumores TNBC 

Tanto en el análisis mediante modelos gráficos probabilísticos, como en el análisis de 

expresión diferencial (SAM) y el predictor de clase, el grupo de ácidos grasos de cade-

na larga, con especial importancia de los ácidos grasos omega-3 y omega-6, presentan 

una cuantificación mayor en las pacientes que obtuvieron una respuesta completa 

frente a las pacientes que obtuvieron una respuesta parcial al tratamiento.  

Una alta ingesta de ácidos grasos omega-3 con respecto a omega-6 se ha asociado a un 

menor riesgo de padecer cáncer de mama128,129, observándose una disminución en 

proteínas asociadas con la actividad tirosina quinasa130. Sin embargo, ácidos grasos 

omega-3, como el ácido eicosapentaenoico, pueden promover la biogénesis mitocon-

drial y con ello, el crecimiento tumoral131. Además, una ingesta elevada de ácidos gra-

sos omega-6 con una concomitante baja ingesta de ácidos grasos omega-3 conduce a 

un exceso de eicosanoides pro-inflamatorios y a una menor capacidad para resolver el proceso inflamatorio, el cual ha sido asociado al riesgo de cáncer de mama132,133. En 

este trabajo se observan mayores niveles de ácidos omega-6 con respecto a los ome-
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ga-3 en las pacientes con tumores triple negativo, cómo también se describe previa-

mente134, y de ambos ácidos omega-3 y omega-6 en las pacientes con tumores TNBC 

que obtuvieron una respuesta completa. Mayores niveles de omega-6 podría favorecer 

el crecimiento tumoral135 y paradójicamente, aumentar la sensibilidad a la quimiote-

rapia de estos tumores al ser más proliferativos. En base a nuestro conocimiento, este 

es el primer trabajo donde se relacionan los niveles de ácidos grasos de cadena larga 

con la respuesta a la quimioterapia en cáncer. 

Se ha visto que el metabolismo de ácidos grasos constituye una parte esencial del fe-

notipo metabólico de los tumores triples negativos, siendo importante en la progre-

sión tumoral y habiéndose observado además una sobreexpresión de la sintasa de 

ácidos grasos en las células TNBCs136. Por otro lado, entre el 9 % y el 15 % de los tu-

mores triple negativo presentan una mutación en el gen BRCA1137. Este gen supresor 

de tumores está relacionado con la regulación de la síntesis de lípidos mediante la 

unión de su proteína a la enzima acetil-coa carboxilasa alfa (ACCA), encargada de re-

gular la síntesis de ácidos grasos de cadena larga y su oxidación, en su forma inactiva 

(fosforilada), evitando así su activación por desfosforilación. Por tanto, mutaciones en 

BRCA1 conllevan una supresión de función de ACCA que provoca un aumento en la 

síntesis de lípidos. La enzima sintasa de ácidos grasos (FAS) constituye una encima 

clave por debajo de ACCA, observándose efectos antitumorales mediante su inhibi-

ción138,97. En células de cáncer de mama triple negativo también ha observado que la 

expresión de CDCP1 (antígeno de superficie celular con un dominio CUB), que regula 

el metabolismo de lípidos estimulando la oxidación de ácidos grasos y la fosforilación 

oxidativa, favorece la migración celular y se ha establecido como un marcador de peor 

pronóstico139. 

Pacientes con tumores HER2+ 

En los análisis realizados se observa una mayor cantidad de metabolitos relacionados 

con rutas de aminoácidos y de carbohidratos en las pacientes que presentaron una 

respuesta parcial al tratamiento frente a aquellos que obtuvieron una respuesta com-

pleta al mismo.  
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Al igual que en el análisis de la cohorte completa, los mayores niveles de metabolitos 

relacionados con rutas de aminoácidos en las pacientes que obtuvieron una respuesta 

parcial podrían indicar tumores más proliferativos140, 141, puesto que las células tumo-

rales utilizan los aminoácidos para mantener su crecimiento. Además de su utilización 

como sustrato para la síntesis de proteínas, los aminoácidos, con especial importancia 

de los aminoácidos ramificados (BCAAs), sirven como fuente de energía, intervienen 

en la síntesis de lípidos, en la síntesis de nucleósidos, en la modificación de histonas, 

en la respuesta inmune y en el mantenimiento del balance redox celular, como el glu-

tamato140,142. Altos niveles de BCAAS pueden desembocar en hiperinsulemia y resis-

tencia a la insulina, procesos que promueven el desarrollo tumoral143. Dentro de los 

BCAAs, ciertos aminoácidos como la leucina y la metionina tienen una gran importan-

cia, ya que se ha visto que regulan mTOR y promueven el crecimiento y la superviven-

cia celular144. Se ha descrito previamente que la sobreexpresión de transportadores 

de aminoácidos y un aumento en la capacidad de captación de éstos es común en tu-

mores. También se han identificado altos niveles de BCAAs en plasma como marcado-

res tempranos de adenocarcinoma pancreático145. 

En este estudio, dentro de los metabolitos identificados como diferenciales entre gru-

pos de respuesta, la ruta metabólica de la metionina, cisteína, S-adenosilmetionina y 

taurina está sobre representada. Las tres funciones de la metionina con mayor rele-

vancia en cáncer son: la formación de glutatión, que mantiene el balance redox celular, 

la síntesis de poliaminas y la donación de grupos metilo (metilación)146. La metionina 

también actúa como un sensor del estado nutricional a través de las proteínas SAM-

TOR y mTORC1 y está relacionada con el ciclo del folato mediante la contribución de 

homocisteína147. Muchas células tumorales pierden la metionina sintasa y por tanto 

presentan una dependencia de metionina exógena para su supervivencia, convirtien-

do la restricción de metionina en una posible diana terapéutica148,149. En cuanto a la 

cisteína, se ha observado que una expresión elevada del trasportador de cisteína 

SLC3A1 promueve el crecimiento tumoral en cáncer de mama150, y que niveles altos 

de cisteína en plasma están asociados a un mayor riesgo de desarrollar la cáncer de 

mama151. Sin embargo, la suplementación con N-acetil cisteína demostró tener un 
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efecto antiproliferativo en cáncer de mama152. En estudios metabolómicos previos se 

describió que los tumores HER2+ muestran predominantemente alteraciones en el 

metabolismo de la glucosa y la glutamina, como también destacó nuestro grupo pre-

viamente104,105. Este estudio también señala diferencias en los niveles de metabolitos 

relacionados con el metabolismo de las pentosas entre grupos de respuesta, cuya im-

portancia como fuente energética y de poder reductor (NADPH) en cáncer ha sido 

ampliamente descrita153,154, así como la importancia del metabolismo de carbohidra-

tos en la proliferación celular155,156, en la metastasis157 y en el ambiente pro-

tumoral158.  

Pacientes con tumores Luminales B 

En el grupo de pacientes con tumores luminales B con una respuesta parcial se obser-

va una mayor actividad funcional del “Nodo 5: Acilcarnitina”. Los metabolitos diferen-

ciales identificados mediante el análisis de expresión diferencial (SAM) y el predictor 

de clase son metabolitos relacionados con el metabolismo de hexosilceramidas, esfin-

gomielinas, fosfatidiletanolaminas y ácidos grasos, los cuales presentan también una 

cuantificación mayor en las pacientes con respuesta parcial.  

Una mayor actividad del “Nodo 5. Acilcarnitina” puede indicar una mayor entrada de 
ácidos grasos de cadena larga y media en las células. El sistema carnitina, el cual in-

cluye la L-carnitina, acilcarnitinas y enzimas relacionadas, es un mediador importante 

en las redes metabólicas del cáncer. El sistema entrelaza metabolitos, vías y factores 

que suplen las demandas biosintéticas y energéticas de las células tumorales159. Las 

acilcarnitinas son intermediarios provenientes del metabolismo de ciertos aminoáci-

dos140, y de la activación de los ácidos grasos parte de las carnitina aciltransferasas 

para su transporte al interior de las mitocondrias160. Por tanto, altos niveles de acil-

carnitinas en sangre se asocian a una mayor b-oxidación de ácidos grasos de cadena 

larga161,162. Varias acilcarnitinas, entre las que destacan las carnitinas C3, C4, C5, C6 y 

C18, fueron detectadas en una mayor concentración en el plasma de pacientes de cán-

cer de mama163
, y también en tejido tumoral en comparación con tejido adyacente 

normal159
. Altos niveles de acilcarnitina C2 están asociados a un  mayor riesgo de pa-
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decer cáncer de mama164, y también a hiperinsulinemia y resistencia a la insulina. 

Ambos mecanismos, a su vez, están asociados al desarrollo del cáncer de mama143. Se 

ha observado también una concentración elevada de varias acilcarnitinas en cáncer de 

riñón, lo que sugiere que la concentración de ciertas acilcarnitinas podría llegar a ser 

un prometedor marcador tumoral165. En otros estudios, se ha observado una acumu-

lación significativa de palmitoilcarnitina, estearoilcarnitina y oleoilcarnitina en pa-

cientes con tumores luminales B en comparación con otros subtipos de cáncer de 

mama. Esto sugiere una conjugación de los ácidos grasos de cadena larga con la carni-

tina para su transporte a la mitocondria y su posterior oxidación104, 166.  

Por otra parte, en este trabajo se han observado también diferencias en los niveles de 

ciertos lípidos, como las esfingomielinas y las hexosilceramidas. Las esfingomielinas 

juegan un papel importante en la regulación del crecimiento y diferenciación celular. 

Algunos metabolitos de señalización como ceramidas, esfingosinas y la esfingosina 1 

fosfato (S1P) están implicadas en el ciclo celular y poseen un rol anti-apoptótico y pro-

tumoral167,168. De hecho, se detectaron mayores niveles de ceramida sintasa y varias 

ceramidas en tejido de cáncer de mama en comparación con el tejido normal adyacen-

te, siendo detectadas en mayor cantidad en etapas tempranas del cáncer, mostrando 

un continuo decrecimiento desde las pacientes en estadio I a las pacientes en estadio 

VI169. Las ceramidas también están relacionadas con la resistencia a insulina170, aspec-

to asociado a un mayor riesgo de aparición de tumores.  

 

Ciertos tumores receptores hormonales positivos (TN-like) tienen una expresión pro-

teica y una evolución clínica más cercana a los tumores receptores hormonales nega-

tivos36. Sería interesante contar con la información de expresión génica y la cuantifi-

cación de proteínas de las pacientes con tumores luminales B para clasificar y estudiar 

grupos más pequeños y molecularmente homogéneos si los hubiera.  
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Predicción de recaída tras la cirugía  

Una respuesta completa patológica tras la neoadyuvancia puede constituir marcador 

de mejor prognosis en las pacientes con tumores TNBC. Varios estudios sugieren que 

puede ser un marcador subrogado de la supervivencia y de la respuesta a largo plazo, 

aunque solo si la RC es definida como ausencia de enfermedad residual en la mama y 

en la axila66,171. En esta cohorte de pacientes, una de las siete recaídas había alcanzado 

una respuesta completa patológica, clasificada como MP5 según el indicie Miller & 

Payne. Tres de las pacientes que recayeron obtuvieron una respuesta patológica par-

cial, una MP4 y dos MP3. El predictor de supervivencia construido clasifica tres pa-

cientes que alcanzaron una respuesta completa (MP5) y tres pacientes con una res-

puesta parcial (dos MP3 y una MP4) como pacientes de alto riesgo de recaída. Por tan-

to, aunque alcanzar una respuesta patológica completa mejora en gran medida la 

prognosis de las pacientes, este resultado pone de manifiesto que es de indiscutible 

necesidad adelantarse a las recaídas que puedan suceder en las pacientes que alcan-

zan una respuesta completa.  

El predictor de supervivencia está compuesto por dos metabolitos, una acilcarnitina 

de cadena corta, la 2-metil butiril carnitina (C5) y un ácido graso de cadena larga 

omega-3, el ácido eicosapentaenoico (EPA; 20:5n3). De acuerdo con el predictor, el 

EPA se encontraría elevado en las pacientes con un alto riesgo mientras que los nive-

les de la acilcarnitina estarían disminuidos.  

Los ácidos grasos insaturados de cadena larga omega-3, como el ácido eicosapentae-

noico (EPA), pueden estimular la fosforilación y la activación de la señalización de 

AMPK y con ello, la expresión del coactivador del receptor activado por proliferadores 

peroxisomales (PGC1-α) en los adipocitos subcutáneos humanos, lo que provoca un 
aumento de la biogénesis mitocondrial131. Dicho aumento de la biogénesis mitocon-

drial se ha visto relacionado con una mayor proliferación tumoral172,173,174  y es una 

característica de las células madre de cáncer de mama175. Por tanto, altos niveles de 

EPA podrían conllevar un mayor riesgo de recaída en el futuro. Por otra parte, tam-

bién se ha observado una desregulación en cáncer de las sintetasas de ácidos grasos 
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de cadena larga (ACSLs)176, 177, lo que podría contribuir a un aumento de EPA en san-

gre de las pacientes de alto riesgo de recaída.  

La 2-metil-butiril carnitina C5 ha sido asociada previamente a un mayor riesgo de pa-

decer cáncer de mama en pacientes postmenopáusicas con tumores ER+178. Esta acil-

carnitina es uno de los intermediarios de la ruta del metabolismo de aminoácidos ra-

mificados (BCAAs), los cuales están implicados en la regulación de la insulina, el ciclo 

TCA, la glicolisis y la oxidación de ácidos grasos, la inflamación y la biogénesis mito-

condrial140, procesos que pueden promover el crecimiento tumoral y aumentar el 

riesgo de recaída. Las alteraciones en los niveles de 2-metil-butiril carnitina C5 se han 

estudiado previamente en cáncer endometrial, donde se han observado niveles altos 

de 2-metil-butiril carnitina C5 en muestras de suero precirugía en comparación con 

muestras de pacientes control. Se registró también un aumento de lípidos conjugados 

incluyendo acilcolinas, monoacilgliceroles y acilcarnitinas, y una disminución de áci-

dos grasos libres179. En otro estudio en cáncer endometrial también se observaron 

modificaciones en los niveles de 2-metil-butiril carnitina C5 (o isovalerilcarnitina C5), 

la cual estaba alterada en todos los tumores en comparación con los casos control34. 

Los niveles altos de la acilcarnitina (C5) son uno de los marcadores que se utilizan 

para la detección precoz errores congénitos del metabolismo en neonatos, como la 

acidemia isovalérica176.  

El metabolismo de la carnitina puede suponer una diana terapéutica. En esta línea, ya 

se está estudiando el agente etomoxir, inhibidor de la enzima carnitina palmitoil 

transferasa I (CPT1), que es responsable de la importación mitocondrial de ácidos 

grasos mediada por la lanzadera de carnitina180. Dicha inhibición disminuye los nive-

les de ATP intracelular así como la viabilidad celular en el glioblastoma y afecta el cre-

cimiento tumoral, por lo que se ha propuesto como posible opción terapéutica para el 

cáncer de mama181, próstata, glioblastoma, cáncer colorrectal, gástrico y mieloma, así 

como en modelos preclínicos104,182,183.  
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Análisis de la evolución temporal de los niveles de los 
metabolitos 

Los modelos mixtos temporales empleados muestran que la mayoría de los cambios 

en los niveles de los metabolitos se producen en la muestra de precirugía -después del 

tratamiento- lo que sugiere que son provocados por el tratamiento neoadyuvante. Los 

cambios observados en las rutas de hormonas esteroides (hormonas androgénicas, 

pregnolenona y progestina), la ruta del glutamato y la ruta de los monoacilgliceroles 

se mantienen en el momento postcirugía, lo que podría estar asociado a la desapari-

ción del tumor. Sorprendentemente, todos estos cambios son independientes de la 

respuesta al tratamiento alcanzada por las pacientes. En relación con el tratamiento, 

observamos que los cambios en los niveles de los metabolitos pertenecientes a la ruta 

metabólica de las purinas y la ruta de esteroles son diferenciales únicamente en pa-

cientes con respuesta completa, mientras que cambios en los niveles de metabolitos 

de las rutas de fosforilación oxidativa, de pirimidinas y de glicerofosfolípidos son dife-

renciales tan solo en las pacientes con una respuesta parcial. 

En base a nuestro conocimiento, es la primera vez que se aborda desde una perspecti-

va ómica el impacto fisiológico que produce el tratamiento neoadyuvante en el orga-

nismo. Anteriormente se ha descrito un aumento en los niveles de triglicéridos y una 

disminución en los niveles de HDL en pacientes con cáncer de mama mediante lipi-

dómica, que revirtieron al concluir el tratamiento184. En otro estudio se midió pros-

pectivamente la concentración de 27 aminoácidos, antes del tratamiento y tras cada 

ciclo de quimioterapia con cisplatino, en pacientes con tumores de pulmón y cabeza y 

cuello. Se observó un rápido aumento de la mayoría de los aminoácidos medidos. Di-

cho aumento fue significativamente mayor para 17 aminoácidos en los sujetos que 

respondieron a la terapia en comparación con los que no respondieron185. También se 

han estudiado los cambios en los niveles de aminoácidos en pacientes con cáncer de 

mama antes y después de la cirugía, observándose mayores niveles de aminoácidos 

tras ésta186. Un estudio en tejido tumoral mediante espectroscopia de resonancia 

magnética mostró que las pacientes que alcanzaron una respuesta completa o casi 

completa a la terapia neoadyuvante tenían niveles altos de glucosa y lactato, y niveles 
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bajos de creatina, glicina, taurina, glicerofosfocolina, fosfocolina, colina, succinato y 

alanina en el momento de la cirugía187. 

Los resultados obtenidos en este trabajo sugieren que el impacto de la neoadyuvancia 

es muy superior a cualquier otro rasgo de los tumores en los cambios temporales de 

los niveles de metabolitos. Las implicaciones de este impacto serán estudiadas en un 

futuro proyecto, así como si son consecuencia de una respuesta por parte del tumor, 

del organismo o por parte de ambos, aspectos que se escapan de los objetivos estable-

cidos para esta tesis doctoral.  

Resumen de los resultados más relevantes  

En el estudio de la cohorte completa, mediante modelos gráficos probabilísticos no 

dirigidos y el análisis de expresión diferencial, se observa que existen diferencias en-

tre los grupos de respuesta completa y respuesta parcial en la actividad del nodo fun-

cional de metabolismo de aminoácidos, del nodo relacionado con el metabolismo de 

fosfolípidos y en ciertos carbohidratos. Sin embargo, dentro de cada uno de los subti-

pos tumorales, los metabolitos diferenciales pertenecen a diferentes rutas. Son dife-

renciales los niveles de metabolitos relacionados con el metabolismo de ácidos grasos 

de cadena larga en las pacientes con tumores TNBC. Sin embargo, en las pacientes con 

tumores luminales B las diferencias se observan en los niveles de metabolitos relacio-

nados con el metabolismo de acilcarnitinas, de esfingomielinas y de hexosilceramidas. 

Las diferencias entre grupos de respuestas en las pacientes con tumores HER2+ se 

encuentran en metabolitos relacionados con el metabolismo de aminoácidos y car-

bohidratos.  

Por otra parte, los cambios temporales en los niveles de metabolitos parecen ser pro-

vocados por el tratamiento, independientemente de la respuesta alcanzada por las 

pacientes, y sólo algunos de ellos se mantienen tras la cirugía.  

En el estudio de predicción de recaída tras la cirugía en las pacientes con tumores 

TNBC, se identificaron dos metabolitos, la acilcarnitina de cadena corta 2-metil-butiril 

carnitina (C5) y el ácido graso omega-3 eicosapentaenoico (EPA), con capacidad de 

separar a las pacientes en función de su riesgo (alto o bajo) de recaída a tres años. Es-
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te resultado es especialmente relevante ya que abre la puerta a poder predecir con un 

análisis de sangre, justo después de la cirugía y años antes de que suceda, la recaída de 

una paciente. Mediante pruebas clínicas de este tipo se podría ayudar en la toma de 

decisiones clínicas a la hora de administrar los fármacos, administrándoselos a aque-

llas pacientes con un alto riesgo de recaída desde un primer momento, y en el caso de 

recaída, descartando aquellos fármacos que no hubieran resultado útiles. Además, 

ofrece la posibilidad de incluir en un ensayo clínico a pacientes de alto riesgo y podría 

facilitar la prueba de nuevos fármacos en el contexto adyuvante que en estos momen-

tos todavía no están aprobados. 

Limitaciones del estudio y perspectivas futuras 

Dentro de las limitaciones de la cohorte, el número de pacientes va disminuyendo se-

gún se van clasificando las pacientes en función de su respuesta al tratamiento y su 

subtipo tumoral. Por este motivo, y a pesar del gran reto que supone reunir cohortes y 

establecer ensayos clínicos, estos deberían ser planteados desde un inicio por subti-

pos, alcanzando el suficiente número de pacientes para que los resultados tengan la 

potencia estadística necesaria para arrojar información fiable. Otras de las limitacio-

nes del estudio es que, aunque el grueso de las pacientes se sitúa en estadios IIA y IIB, 

hay pacientes con estadio desde IA hasta IV, aumentando con ello la heterogeneidad 

de la cohorte. Además, dentro de un mismo subtipo las pacientes han recibido distin-

tos esquemas de tratamiento, lo que podría provocar una diferente respuesta metabó-

lica en el organismo.  

A la hora de trabajar con este tipo de cohortes sería conveniente disponer de los datos 

moleculares necesarios para realizar una clasificación tumoral molecular más precisa 

y también para clasificar los tumores luminales A y luminales B en base a su expresión 

génica y no solo en base a Ki67. Además, contar con dicha información puede arrojar 

información complementaria a la hallada mediante los estudios de metabolómica, una 

más cercana al genotipo y otra al fenotipo de las pacientes.  

Por otra parte, la variabilidad que aportan factores externos como la dieta, la medica-

ción o la actividad física pueden afectar a la composición de metabolitos en sangre. 
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Sería interesante de cara al futuro que los ensayos clínicos recogieran también infor-

mación relativa al estilo de vida y nutricional de las pacientes.  

Siguiendo con la composición de metabolitos en sangre, otras de las limitaciones o 

retos de la metabolómica es el gran rango de entidades bioquímicas de diferente natu-

raleza que abarca: lípidos de distintas clases, aminoácidos, carbohidratos, péptidos, 

nucleótidos, cofactores, vitaminas y xenobióticos. Este gran abanico de moléculas im-

plica la necesidad de utilizar diferentes métodos en el análisis metabolómico, así como 

aumenta los tiempos de interpretación de resultados, que también se ven dilatados 

debido a la poca información que aún existe sobre una gran mayoría de metabolitos. 

Por otra parte, el microambiente tumoral y el estado del sistema inmune de las pa-

cientes puede ser determinante en la respuesta al tratamiento alcanzada por 

éstas188,189,190. Esta tesis no aborda el estudio de característica de las pacientes, pero, 

sin duda, sería muy interesante establecer relaciones entre el metaboloma de las pa-

cientes, el sistema inmune y la respuesta al tratamiento. Está relación ha sido recien-

temente establecida en un estudio que muestra como los tumores que alcanzaron una 

respuesta completa presentaron en su mayoría una alta proliferación y una elevada 

activación inmunitaria. Ambos rasgos disminuyen de forma escalonada a medida que 

aumenta el grado de enfermedad residual. Sin embargo, algunos tumores, a pesar de 

ser proliferativos y tener un microambiente inmune enriquecido, muestran caracterís-

ticas de disfunción de células T y tienden a ser resistentes a la terapia191. Un sistema 

inmune no funcional podría explicar, al menos en parte, porque ciertas pacientes con 

tumores luminales B y HER2+, aunque muestren rasgos de tumores proliferativos, no 

alcanzaron una respuesta completa al tratamiento.  

Una de las grandes cuestiones que surgen a lo largo del proyecto a raíz de los estudios 

realizados es si los niveles altos de los metabolitos son consecuencia de una mayor 

demanda de estos por el tumor, por el organismo, o por ambos, lo que resulta en un 

mayor transporte sanguíneo o, por el contrario, una menor utilización de dichos me-

tabolitos que resulta en una acumulación de estos en sangre. Sin olvidar que dichos 

niveles pueden estar afectados por otros procesos que tengan lugar en el organismo. 

Discernir qué información obtenida es relevante en el escenario de cáncer89, así como 
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la interpretación biológica de ésta, es uno de los mayores retos que afronta la metabo-

lómica. 

 

A pesar de las limitaciones del trabajo y los retos que supone abordar un estudio ba-

sado una nueva técnica como es la metabolómica, se ha cumplido con los objetivos 

planteados. Los resultados apuntan a que la metabolómica puede llegar a ser una he-

rramienta útil en el manejo del paciente de cáncer de mama, constituyendo una prue-

ba poco invasiva, rápida y con posibilidad de realizarse en distintos puntos tempora-

les. Sin embargo, se necesitan estudios futuros con un mayor número de pacientes 

para confirmar los resultados obtenidos en este trabajo.  

Conclusión general 

Estamos viviendo un cambio de modelo en la práctica de la oncología de la mano de 

las nuevas tecnologías moleculares de alto rendimiento. Para que pueda ser empleada 

con eficacia por los profesionales sanitarios, la información obtenida debe ser tradu-

cida en pruebas diagnósticas precisas que desvelen las alteraciones metabólicas que 

subyacen a cada tumor específico. En este proyecto en concreto, se ha pretendido ex-

plotar el potencial de una tecnología que permite hacer seguimiento evolutivo de las 

pacientes con cáncer mediante un simple análisis de sangre. La posibilidad de acceder 

al análisis metabólico completo de la sangre de las pacientes, generada durante el ma-

nejo clínico rutinario, abre unas enormes posibilidades para la búsqueda de nuevos 

marcadores con valor diagnóstico, predictivo y pronóstico. Y lo que es aún más impor-

tante, para su traslación real a la clínica. La metabolómica posee un gran potencial 

como herramienta clínica en el manejo de las pacientes, sin embargo, queda un gran 

camino por recorrer. En este trabajo, mediante el análisis metabolómico y junto con 

diferentes análisis computacionales, ha sido posible definir potenciales perfiles meta-

bólicos en distintos grupos de pacientes y un perfil de supervivencia a largo plazo. De 

cara al futuro, los perfiles metabólicos deben ser validados y ser lo suficientemente 

robustos para ser llevados a la clínica. 
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Conclusiones 
 

1. La metabolómica puede ser una herramienta útil en el manejo clínico de las pa-

cientes de cáncer de mama, constituyendo una prueba poco invasiva, rápida y con 

posibilidad de realizarse de manera seriada a lo largo del tiempo. 

2. El análisis de los datos metabolómicos de la cohorte completa muestra que es ne-

cesario estudiar los distintos subtipos de cáncer de mama por separado dada su 

heterogeneidad subyacente. 

3. Los datos metabolómicos de las pacientes permiten identificar diferencias entre 

grupos de respuesta al tratamiento. Estas diferencias son específicas de cada sub-

tipo. 

4. Las pacientes con tumores triple negativo que alcanzaron una respuesta completa 

muestran mayores niveles de metabolitos relacionados con ácidos grasos de cade-

na larga. 

5. Las pacientes con tumores HER2+ que obtuvieron una respuesta parcial al trata-

miento muestran mayores niveles de metabolitos relacionados con aminoácidos y 

carbohidratos. 

6. Las pacientes con tumores luminales B que obtuvieron una respuesta parcial al 

tratamiento muestran mayores niveles de metabolitos relacionados con acilcarni-

tinas, esfingomielinas y ceramidas.  

7. Se han identificado dos metabolitos con la capacidad de separar a las pacientes con 

tumores triple negativo en dos grupos de riesgo de recaída de la enfermedad a tres 

años. 

8. La neoadyuvancia tiene impacto temporal en los niveles de ciertos metabolitos, 

independientemente de la respuesta alcanzada por las pacientes. Muy pocos de es-

tos cambios se mantienen tras la cirugía.  
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9. El uso de modelos gráficos probabilísticos no dirigidos y modelos lineales mixtos 

generalizados en el análisis de datos metabolómicos mejoran la información obte-

nida por los análisis habituales. 

10. Uno de los grandes retos que afronta la metabolómica es la interpretación biológi-

ca de los resultados observados. En este trabajo hemos empleado una aproxima-

ción metabo-ontológica que permite un análisis funcional de los resultados. 
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Anexo I. Metabolitos identificados  

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB_PATHWAY 

alanine Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

asparagine Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

aspartate Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

hydroxyasparagine** Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

N,N-dimethylalanine Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

N-acetylalanine Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

N-acetylasparagine Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

N-acetylaspartate(NAA) Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

N-carbamoylalanine Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 

creatine Amino Acid Creatine Metabolism 

creatinine Amino Acid Creatine Metabolism 

guanidinoacetate Amino Acid Creatine Metabolism 

4-hydroxyglutamate Amino Acid Glutamate Metabolism 

alpha-ketoglutaramate* Amino Acid Glutamate Metabolism 

beta-citrylglutamate Amino Acid Glutamate Metabolism 

carboxyethyl-GABA Amino Acid Glutamate Metabolism 

gamma-carboxyglutamate Amino Acid Glutamate Metabolism 

glutamate Amino Acid Glutamate Metabolism 

glutamine Amino Acid Glutamate Metabolism 

N-acetyl-aspartyl-glutamate(NAAG) Amino Acid Glutamate Metabolism 

N-acetylglutamate Amino Acid Glutamate Metabolism 

N-acetylglutamine Amino Acid Glutamate Metabolism 

pyroglutamine* Amino Acid Glutamate Metabolism 

S-1-pyrroline-5-carboxylate Amino Acid Glutamate Metabolism 

2-aminobutyrate Amino Acid Glutathione Metabolism 

2-hydroxybutyrate/2-hydroxyisobutyrate Amino Acid Glutathione Metabolism 

5-oxoproline Amino Acid Glutathione Metabolism 

cys-gly,oxidized Amino Acid Glutathione Metabolism 

cysteine-glutathionedisulfide Amino Acid Glutathione Metabolism 

cysteinylglycine Amino Acid Glutathione Metabolism 

cysteinylglycinedisulfide* Amino Acid Glutathione Metabolism 

glutathione,oxidized(GSSG) Amino Acid Glutathione Metabolism 

2-methylserine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

betaine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

dimethylglycine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

glycine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

N-acetylglycine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

N-acetylserine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

N-acetylthreonine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

sarcosine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

serine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

threonine Amino Acid Gly, Ser and Thr Metabolism 

4-guanidinobutanoate Amino Acid Guanidino and Acetamido Metb*. 

1-methyl-4-imidazoleacetate Amino Acid Histidine Metabolism 

1-methyl-5-imidazoleacetate Amino Acid Histidine Metabolism 

1-methylhistidine Amino Acid Histidine Metabolism 

1-ribosyl-imidazoleacetate* Amino Acid Histidine Metabolism 

3-methylhistidine Amino Acid Histidine Metabolism 

4-imidazoleacetate Amino Acid Histidine Metabolism 

formiminoglutamate Amino Acid Histidine Metabolism 

histidine Amino Acid Histidine Metabolism 

hydantoin-5-propionate Amino Acid Histidine Metabolism 

imidazolelactate Amino Acid Histidine Metabolism 

imidazolepropionate Amino Acid Histidine Metabolism 

N-acetyl-1-methylhistidine* Amino Acid Histidine Metabolism 

N-acetylcarnosine Amino Acid Histidine Metabolism 

N-acetylhistidine Amino Acid Histidine Metabolism 

trans-urocanate Amino Acid Histidine Metabolism 

1-carboxyethylisoleucine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

1-carboxyethylleucine Amino Acid Leu, Ile and Val Metabolism 

1-carboxyethylvaline Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 
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2,3-dihydroxy-2-methylbutyrate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

2-hydroxy-3-methylvalerate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

2-ketocaprylate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

2-methylbutyrylcarnitine(C5) Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

3-hydroxy-2-ethylpropionate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

3-hydroxyisobutyrate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

3-methyl-2-oxobutyrate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

3-methyl-2-oxovalerate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

3-methylglutaconate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

3-methylglutarylcarnitine(2) Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

4-methyl-2-oxopentanoate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

alpha-hydroxyisocaproate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

alpha-hydroxyisovalerate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

beta-hydroxyisovalerate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

beta-hydroxyisovaleroylcarnitine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

ethylmalonate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

isobutyrylcarnitine(C4) Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

isobutyrylglycine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

isoleucine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

isovalerate(i5:0) Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

isovalerylcarnitine(C5) Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

isovalerylglycine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

leucine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

methylsuccinate Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

N-acetylisoleucine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

N-acetylleucine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

N-acetylvaline Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

tiglylcarnitine(C5:1-DC) Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

valine Amino Acid Leu, Ile, and Val Metabolism 

2-aminoadipate Amino Acid Lysine Metabolism 

5-(galactosylhydroxy)-L-lysine Amino Acid Lysine Metabolism 

5-hydroxylysine Amino Acid Lysine Metabolism 

6-oxopiperidine-2-carboxylate Amino Acid Lysine Metabolism 

fructosyllysine Amino Acid Lysine Metabolism 

glutarylcarnitine(C5-DC) Amino Acid Lysine Metabolism 

hydroxy-N6,N6,N6-trimethyllysine* Amino Acid Lysine Metabolism 

lysine Amino Acid Lysine Metabolism 

N,N,N-trimethyl-5-aminovalerate Amino Acid Lysine Metabolism 

N,N-dimethyl-5-aminovalerate Amino Acid Lysine Metabolism 

N2-acetyl,N6,N6-dimethyllysine Amino Acid Lysine Metabolism 

N2-acetyl,N6-methyllysine Amino Acid Lysine Metabolism 

N6,N6,N6-trimethyllysine Amino Acid Lysine Metabolism 

N6,N6-dimethyllysine Amino Acid Lysine Metabolism 

N6-acetyllysine Amino Acid Lysine Metabolism 

N6-methyllysine Amino Acid Lysine Metabolism 

pipecolate Amino Acid Lysine Metabolism 

2,3-dihydroxy-5-methylthio-4-pentenoate(DMTPA)* Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

2-hydroxy-4-(methylthio)butanoicacid Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

alpha-ketobutyrate Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

cystathionine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

cysteine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

cysteines-sulfate Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

cystine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

hypotaurine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

methionine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

methioninesulfone Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

methioninesulfoxide Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

N-acetylmethionine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

N-acetyltaurine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

N-formylmethionine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

N-methyltaurine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

S-adenosylhomocysteine(SAH) Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

S-methylcysteine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

S-methylcysteinesulfoxide Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

succinoyltaurine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 

taurine Amino Acid Met, Cys, SAM and Tau Metabolism 
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1-carboxyethylphenylalanine Amino Acid Phenylalanine Metabolism 

2-hydroxyphenylacetate Amino Acid Phenylalanine Metabolism 

4-hydroxyphenylacetate Amino Acid Phenylalanine Metabolism 

N-acetylphenylalanine Amino Acid Phenylalanine Metabolism 

phenylalanine Amino Acid Phenylalanine Metabolism 

phenyllactate(PLA) Amino Acid Phenylalanine Metabolism 

phenylpyruvate Amino Acid Phenylalanine Metabolism 

(N(1)+N(8))-acetylspermidine Amino Acid Polyamine Metabolism 

4-acetamidobutanoate Amino Acid Polyamine Metabolism 

5-methylthioadenosine(MTA) Amino Acid Polyamine Metabolism 

acisoga Amino Acid Polyamine Metabolism 

N-acetyl-isoputreanine Amino Acid Polyamine Metabolism 

N-acetylputrescine Amino Acid Polyamine Metabolism 

spermidine Amino Acid Polyamine Metabolism 

3-indoxylsulfate Amino Acid Tryptophan Metabolism 

6-bromotryptophan Amino Acid Tryptophan Metabolism 

C-glycosyltryptophan Amino Acid Tryptophan Metabolism 

indoleacetate Amino Acid Tryptophan Metabolism 

indoleacetoylcarnitine* Amino Acid Tryptophan Metabolism 

indolelactate Amino Acid Tryptophan Metabolism 

indolepropionate Amino Acid Tryptophan Metabolism 

kynurenate Amino Acid Tryptophan Metabolism 

kynurenine Amino Acid Tryptophan Metabolism 

N-acetyltryptophan Amino Acid Tryptophan Metabolism 

N-formylanthranilicacid Amino Acid Tryptophan Metabolism 

picolinate Amino Acid Tryptophan Metabolism 

serotonin Amino Acid Tryptophan Metabolism 

tryptophan Amino Acid Tryptophan Metabolism 

tryptophanbetaine Amino Acid Tryptophan Metabolism 

xanthurenate Amino Acid Tryptophan Metabolism 

1-carboxyethyltyrosine Amino Acid Tyrosine Metabolism 

3-(4-hydroxyphenyl)lactate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

3-methoxytyraminesulfate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

3-methoxytyrosine Amino Acid Tyrosine Metabolism 

4-hydroxyphenylpyruvate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

4-methoxyphenolsulfate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

dopamine3-O-sulfate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

gentisate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

N-acetyltyrosine Amino Acid Tyrosine Metabolism 

N-formylphenylalanine Amino Acid Tyrosine Metabolism 

p-cresolglucuronide* Amino Acid Tyrosine Metabolism 

phenolsulfate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

thyroxine Amino Acid Tyrosine Metabolism 

tyramineO-sulfate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

tyrosine Amino Acid Tyrosine Metabolism 

vanillactate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

vanillicalcoholsulfate Amino Acid Tyrosine Metabolism 

vanillylmandelate(VMA) Amino Acid Tyrosine Metabolism 

2-oxoarginine* Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism# 

3-amino-2-piperidone Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

argininate* Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

arginine Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

citrulline Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

dimethylarginine(SDMA+ADMA) Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

homoarginine Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

homocitrulline Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N,N,N-trimethyl-alanylprolinebetaine(TMAP) Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N2,N5-diacetylornithine Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N-acetylarginine Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N-acetylcitrulline Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N-acetylproline Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N-delta-acetylornithine Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N-methylhydroxyproline** Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N-methylproline Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

ornithine Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

pro-hydroxy-pro Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 
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proline Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

trans-4-hydroxyproline Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

urea Amino Acid Urea cycle; Arg and Pro Metabolism 

N6-carboxymethyllysine Carbohydrate Advanced Glycation End-product 

erythronate* Carbohydrate Aminosugar Metabolism 

glucuronate Carbohydrate Aminosugar Metabolism 

N-acetylglucosamine/N-acetylgalactosamine Carbohydrate Aminosugar Metabolism 

N-acetylglucosaminylasparagine Carbohydrate Aminosugar Metabolism 

N-acetylneuraminate Carbohydrate Aminosugar Metabolism 

lactose Carbohydrate Disaccharides and Oligosaccharides 

sucrose Carbohydrate Disaccharides and Oligosaccharides 

fructose Carbohydrate Fructose, Mannose & Galactose Metb. 

galactonate Carbohydrate Fructose, Mannose & Galactose Metb. 

mannitol/sorbitol Carbohydrate Fructose, Mannose & Galactose Metb. 

mannose Carbohydrate Fructose, Mannose & Galactose Metb. 

maltose Carbohydrate Glycogen Metabolism 

1,5-anhydroglucitol(1,5-AG) Carbohydrate Glycolysis, Gluconeog., & Pyr Metb#. 

2,3-diphosphoglycerate Carbohydrate Glycolysis, Gluconeog., & Pyr Metb. 

3-phosphoglycerate Carbohydrate Glycolysis, Gluconeog., & Pyr Metb. 

glucose Carbohydrate Glycolysis, Gluconeog., & Pyr Metb. 

glycerate Carbohydrate Glycolysis, Gluconeog., & Pyr Metb. 

lactate Carbohydrate Glycolysis, Gluconeog., & Pyr Metb. 

pyruvate Carbohydrate Glycolysis, Gluconeog., & Pyr Metb. 

arabinose Carbohydrate Pentose Metabolism 

arabitol/xylitol Carbohydrate Pentose Metabolism 

arabonate/xylonate Carbohydrate Pentose Metabolism 

ribitol Carbohydrate Pentose Metabolism 

ribonate Carbohydrate Pentose Metabolism 

ribulonate/xylulonate/lyxonate* Carbohydrate Pentose Metabolism 

sedoheptulose Carbohydrate Pentose Metabolism 

xylose Carbohydrate Pentose Metabolism 

2-O-methylascorbicacid Cofactors and Vits Ascorbate and Aldarate Metabolism 

ascorbicacid2-sulfate Cofactors and Vits Ascorbate and Aldarate Metabolism 

ascorbicacid3-sulfate* Cofactors and Vits Ascorbate and Aldarate Metabolism 

gulonate* Cofactors and Vits Ascorbate and Aldarate Metabolism 

oxalate(ethanedioate) Cofactors and Vits Ascorbate and Aldarate Metabolism 

threonate Cofactors and Vits Ascorbate and Aldarate Metabolism 

bilirubin(E,E)* Cofactors and Vits Hemoglobin and Porphyrin Metb. 

bilirubin(E,ZorZ,E)* Cofactors and Vits Hemoglobin and Porphyrin Metb. 

bilirubin(Z,Z) Cofactors and Vits Hemoglobin and Porphyrin Metb. 

biliverdin Cofactors and Vits Hemoglobin and Porphyrin Metb. 

heme Cofactors and Vits Hemoglobin and Porphyrin Metb. 

I-urobilinogen Cofactors and Vits Hemoglobin and Porphyrin Metb. 

L-urobilin Cofactors and Vits Hemoglobin and Porphyrin Metb. 

1-methylnicotinamide Cofactors and Vits Nicotinate and Nicotinamide Metb. 

N1-Methyl-2-pyridone-5-carboxamide Cofactors and Vits Nicotinate and Nicotinamide Metb. 

N1-Methyl-4-pyridone-3-carboxamide Cofactors and Vits Nicotinate and Nicotinamide Metb. 

nicotinamide Cofactors and Vits Nicotinate and Nicotinamide Metb. 

quinolinate Cofactors and Vits Nicotinate and Nicotinamide Metb. 

trigonelline(N'-methylnicotinate) Cofactors and Vits Nicotinate and Nicotinamide Metb. 

pantoate Cofactors and Vits Pantothenate and CoA Metabolism 

pantothenate Cofactors and Vits Pantothenate and CoA Metabolism 

alpha-CEHCsulfate Cofactors and Vits Tocopherol Metabolism 

alpha-tocopherol Cofactors and Vits Tocopherol Metabolism 

gamma-CEHC Cofactors and Vits Tocopherol Metabolism 

gamma-tocopherol/beta-tocopherol Cofactors and Vits Tocopherol Metabolism 

beta-cryptoxanthin Cofactors and Vits Vitamin A Metabolism 

carotenediol(1) Cofactors and Vits Vitamin A Metabolism 

carotenediol(2) Cofactors and Vits Vitamin A Metabolism 

carotenediol(3) Cofactors and Vits Vitamin A Metabolism 

retinal Cofactors and Vits Vitamin A Metabolism 

retinol(VitaminA) Cofactors and Vits Vitamin A Metabolism 

pyridoxal Cofactors and Vits Vitamin B6 Metabolism 

pyridoxate Cofactors and Vits Vitamin B6 Metabolism 

pyridoxine(VitaminB6) Cofactors and Vits Vitamin B6 Metabolism 

phosphate Energy Oxidative Phosphorylation 
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aconitate[cisortrans] Energy TCA Cycle 

alpha-ketoglutarate Energy TCA Cycle 

citraconate/glutaconate Energy TCA Cycle 

citrate Energy TCA Cycle 

fumarate Energy TCA Cycle 

malate Energy TCA Cycle 

succinate Energy TCA Cycle 

succinylcarnitine(C4-DC) Energy TCA Cycle 

11beta-hydroxyandrosteroneglucuronide Lipid Androgenic Steroids 

16a-hydroxyDHEA3-sulfate Lipid Androgenic Steroids 

5alpha-androstan-3alpha,17alpha-diolmonosulfate Lipid Androgenic Steroids 

5alpha-androstan-3alpha,17beta-diolmonosulfate(1) Lipid Androgenic Steroids 

5alpha-androstan-3beta,17alpha-dioldisulfate Lipid Androgenic Steroids 

5alpha-androstan-3beta,17beta-dioldisulfate Lipid Androgenic Steroids 

5alpha-androstan-3beta,17beta-diolmonosulfate(2) Lipid Androgenic Steroids 

androstenediol(3alpha,17alpha)monosulfate(2) Lipid Androgenic Steroids 

androstenediol(3alpha,17alpha)monosulfate(3) Lipid Androgenic Steroids 

androstenediol(3beta,17beta)disulfate(1) Lipid Androgenic Steroids 

androstenediol(3beta,17beta)disulfate(2) Lipid Androgenic Steroids 

androstenediol(3beta,17beta)monosulfate(1) Lipid Androgenic Steroids 

androstenediol(3beta,17beta)monosulfate(2) Lipid Androgenic Steroids 

androsteroidmonosulfateC19H28O6S(1)* Lipid Androgenic Steroids 

androsteroneglucuronide Lipid Androgenic Steroids 

androsteronesulfate Lipid Androgenic Steroids 

dehydroepiandrosteronesulfate(DHEA-S) Lipid Androgenic Steroids 

epiandrosteronesulfate Lipid Androgenic Steroids 

etiocholanoloneglucuronide Lipid Androgenic Steroids 

carnitine Lipid Carnitine Metabolism 

deoxycarnitine Lipid Carnitine Metabolism 

palmitoyl-sphingosine-phosphoethanolamine(d18:1/16:0) Lipid Ceramide PEs 

ceramide(d16:1/24:1,d18:1/22:1)* Lipid Ceramides 

ceramide(d18:1/14:0,d16:1/16:0)* Lipid Ceramides 

ceramide(d18:1/17:0,d17:1/18:0)* Lipid Ceramides 

ceramide(d18:1/20:0,d16:1/22:0,d20:1/18:0)* Lipid Ceramides 

ceramide(d18:2/24:1,d18:1/24:2)* Lipid Ceramides 

N-behenoyl-sphingadienine(d18:2/22:0)* Lipid Ceramides 

N-palmitoyl-heptadecasphingosine(d17:1/16:0)* Lipid Ceramides 

N-palmitoyl-sphingadienine(d18:2/16:0)* Lipid Ceramides 

N-palmitoyl-sphingosine(d18:1/16:0) Lipid Ceramides 

N-stearoyl-sphingadienine(d18:2/18:0)* Lipid Ceramides 

N-stearoyl-sphingosine(d18:1/18:0)* Lipid Ceramides 

cortisol Lipid Corticosteroids 

cortisone Lipid Corticosteroids 

cortoloneglucuronide(1) Lipid Corticosteroids 

diacylglycerol(16:1/18:2[2],16:0/18:3[1])* Lipid Diacylglycerol 

linoleoyl-arachidonoyl-glycerol(18:2/20:4)[1]* Lipid Diacylglycerol 

linoleoyl-arachidonoyl-glycerol(18:2/20:4)[2]* Lipid Diacylglycerol 

linoleoyl-docosahexaenoyl-glycerol(18:2/22:6)[1]* Lipid Diacylglycerol 

linoleoyl-docosahexaenoyl-glycerol(18:2/22:6)[2]* Lipid Diacylglycerol 

linoleoyl-linolenoyl-glycerol(18:2/18:3)[2]* Lipid Diacylglycerol 

linoleoyl-linoleoyl-glycerol(18:2/18:2)[1]* Lipid Diacylglycerol 

linoleoyl-linoleoyl-glycerol(18:2/18:2)[2]* Lipid Diacylglycerol 

oleoyl-arachidonoyl-glycerol(18:1/20:4)[1]* Lipid Diacylglycerol 

oleoyl-arachidonoyl-glycerol(18:1/20:4)[2]* Lipid Diacylglycerol 

oleoyl-linolenoyl-glycerol(18:1/18:3)[2]* Lipid Diacylglycerol 

oleoyl-linoleoyl-glycerol(18:1/18:2)[1] Lipid Diacylglycerol 

oleoyl-linoleoyl-glycerol(18:1/18:2)[2] Lipid Diacylglycerol 

oleoyl-oleoyl-glycerol(18:1/18:1)[1]* Lipid Diacylglycerol 

oleoyl-oleoyl-glycerol(18:1/18:1)[2]* Lipid Diacylglycerol 

palmitoleoyl-arachidonoyl-glycerol(16:1/20:4)[2]* Lipid Diacylglycerol 

palmitoleoyl-linoleoyl-glycerol(16:1/18:2)[1]* Lipid Diacylglycerol 

palmitoyl-arachidonoyl-glycerol(16:0/20:4)[1]* Lipid Diacylglycerol 

palmitoyl-arachidonoyl-glycerol(16:0/20:4)[2]* Lipid Diacylglycerol 

palmitoyl-docosahexaenoyl-glycerol(16:0/22:6)[1]* Lipid Diacylglycerol 

palmitoyl-linoleoyl-glycerol(16:0/18:2)[1]* Lipid Diacylglycerol 

palmitoyl-linoleoyl-glycerol(16:0/18:2)[2]* Lipid Diacylglycerol 
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palmitoyl-oleoyl-glycerol(16:0/18:1)[1]* Lipid Diacylglycerol 

palmitoyl-oleoyl-glycerol(16:0/18:1)[2]* Lipid Diacylglycerol 

stearoyl-arachidonoyl-glycerol(18:0/20:4)[1]* Lipid Diacylglycerol 

stearoyl-arachidonoyl-glycerol(18:0/20:4)[2]* Lipid Diacylglycerol 

N-palmitoyl-sphinganine(d18:0/16:0) Lipid Dihydroceramides 

N-stearoyl-sphinganine(d18:0/18:0)* Lipid Dihydroceramides 

behenoyldihydrosphingomyelin(d18:0/22:0)* Lipid Dihydrosphingomyelins 

myristoyldihydrosphingomyelin(d18:0/14:0)* Lipid Dihydrosphingomyelins 

palmitoyldihydrosphingomyelin(d18:0/16:0)* Lipid Dihydrosphingomyelins 

sphingomyelin(d18:0/18:0,d19:0/17:0)* Lipid Dihydrosphingomyelins 

sphingomyelin(d18:0/20:0,d16:0/22:0)* Lipid Dihydrosphingomyelins 

14-HDoHE/17-HDoHE Lipid Docosanoid 

N-oleoylserine Lipid Endocannabinoid 

N-oleoyltaurine Lipid Endocannabinoid 

N-stearoylserine* Lipid Endocannabinoid 

N-stearoyltaurine Lipid Endocannabinoid 

oleoylethanolamide Lipid Endocannabinoid 

adipoylcarnitine(C6-DC) Lipid FAM# (Acyl Carnitine, Dicarboxylate) 

octadecanedioylcarnitine(C18-DC)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Dicarboxylate) 

octadecenedioylcarnitine(C18:1-DC)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Dicarboxylate) 

pimeloylcarnitine/3-methyladipoylcarnitine(C7-DC) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Dicarboxylate) 

(S)-3-hydroxybutyrylcarnitine Lipid FAM (Acyl Carnitine, Hydroxy) 

3-hydroxydecanoylcarnitine Lipid FAM (Acyl Carnitine, Hydroxy) 

3-hydroxyhexanoylcarnitine(1) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Hydroxy) 

3-hydroxyoleoylcarnitine Lipid FAM (Acyl Carnitine, Hydroxy) 

arachidoylcarnitine(C20)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, LCS*) 

behenoylcarnitine(C22)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, LCS) 

cerotoylcarnitine(C26)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, LCS) 

lignoceroylcarnitine(C24)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, LCS) 

margaroylcarnitine(C17)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, LCS) 

myristoylcarnitine(C14) Lipid FAM (Acyl Carnitine, LCS) 

palmitoylcarnitine(C16) Lipid FAM (Acyl Carnitine, LCS) 

stearoylcarnitine(C18) Lipid FAM (Acyl Carnitine, LCS) 

decanoylcarnitine(C10) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Medium Chain) 

hexanoylcarnitine(C6) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Medium Chain) 

laurylcarnitine(C12) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Medium Chain) 

nonanoylcarnitine(C9) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Medium Chain) 

octanoylcarnitine(C8) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Medium Chain) 

3-decenoylcarnitine Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.#) 

5-dodecenoylcarnitine(C12:1) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

cis-4-decenoylcarnitine(C10:1) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

eicosenoylcarnitine(C20:1)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

myristoleoylcarnitine(C14:1)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

nervonoylcarnitine(C24:1)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

oleoylcarnitine(C18:1) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

palmitoleoylcarnitine(C16:1)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

undecenoylcarnitine(C11:1) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

ximenoylcarnitine(C26:1)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsat.) 

arachidonoylcarnitine(C20:4) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Polyunsat.#) 

dihomo-linolenoylcarnitine(C20:3n3or6)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Polyunsat.) 

dihomo-linoleoylcarnitine(C20:2)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Polyunsat.) 

docosahexaenoylcarnitine(C22:6)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Polyunsat.) 

linolenoylcarnitine(C18:3)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Polyunsat.) 

linoleoylcarnitine(C18:2)* Lipid FAM (Acyl Carnitine, Polyunsat.) 

acetylcarnitine(C2) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Polyunsat.) 

arachidonoylcholine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Choline) 

dihomo-linolenoyl-choline Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Choline) 

docosahexaenoylcholine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Choline) 

linoleoylcholine* Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Choline) 

oleoylcholine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Choline) 

palmitoylcholine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Choline) 

stearoylcholine* Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Choline) 

hexanoylglutamine Lipid FAM (Acyl Glutamine) 

3-hydroxybutyroylglycine** Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Glycine) 

hexanoylglycine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Glycine) 

N-palmitoylglycine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Glycine) 
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picolinoylglycine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Glycine) 

butyrylcarnitine(C4) Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA) 

butyrylglycine Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA) 

methylmalonate(MMA) Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA) 

propionylcarnitine(C3) Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA) 

propionylglycine Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA) 

malonate Lipid Fatty Acid Synthesis 

2-aminoheptanoate Lipid Fatty Acid, Amino 

2-aminooctanoate Lipid Fatty Acid, Amino 

N-acetyl-2-aminooctanoate* Lipid Fatty Acid, Amino 

(14or15)-methylpalmitate(a17:0ori17:0) Lipid Fatty Acid, Branched 

(16or17)-methylstearate(a19:0ori19:0) Lipid Fatty Acid, Branched 

2-hydroxyphytanate* Lipid Fatty Acid, Branched 

branched-chainfattyacid18:0(2)** Lipid Fatty Acid, Branched 

2-hydroxyglutarate Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

2-hydroxysebacate Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

3-carboxy-4-methyl-5-pentyl-2-furanpropionate(3-CMPFP)** Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

3-carboxy-4-methyl-5-propyl-2-furanpropanoate(CMPF) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

3-hydroxyadipate* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

3-hydroxydodecanedioate* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

3-methylglutarate/2-methylglutarate Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

4-hydroxy-2-oxoglutaricacid Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

adipate(C6-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

azelate(C9-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

branchedchain14:0dicarboxylicacid** Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

decadienedioicacid(C10:2-DC)** Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

docosadioate(C22-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

dodecadienoate(12:2)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

dodecanedioate(C12-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

dodecenedioate(C12:1-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

eicosanedioate(C20-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

eicosenedioate(C20:1-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

glutarate(C5-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

heptenedioate(C7:1-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

hexadecanedioate(C16-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

hexadecenedioate(C16:1-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

hydroxy-CMPF* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

maleate Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

octadecadienedioate(C18:2-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

octadecanedioate(C18-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

octadecenedioate(C18:1-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

sebacate(C10-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

suberate(C8-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

tetradecadienedioate(C14:2-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

tetradecanedioate(C14-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

tridecenedioate(C13:1-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

undecanedioate(C11-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 

12,13-DiHOME Lipid Fatty Acid, Dihydroxy 

2R,3R-dihydroxybutyrate Lipid Fatty Acid, Dihydroxy 

2S,3R-dihydroxybutyrate Lipid Fatty Acid, Dihydroxy 

3,4-dihydroxybutyrate Lipid Fatty Acid, Dihydroxy 

9,10-DiHOME Lipid Fatty Acid, Dihydroxy 

13-HODE+9-HODE Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

16-hydroxypalmitate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

2-hydroxyarachidate* Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

2-hydroxydecanoate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

2-hydroxylaurate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

2-hydroxynervonate* Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

2-hydroxyoctanoate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

2-hydroxypalmitate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

2-hydroxystearate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

3-hydroxydecanoate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

3-hydroxyhexanoate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

3-hydroxylaurate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

3-hydroxyoctanoate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

3-hydroxysebacate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 
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9-hydroxystearate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

alpha-hydroxycaproate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

trans-4-hydroxycrotonicacid Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 

glycerol Lipid Glycerolipid Metabolism 

glycerol3-phosphate Lipid Glycerolipid Metabolism 

glycosylceramide(d18:1/20:0,d16:1/22:0)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 

glycosylceramide(d18:1/23:1,d17:1/24:1)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 

glycosylceramide(d18:2/24:1,d18:1/24:2)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 

glycosyl-N-(2-hydroxynervonoyl)-sphingosine(d18:1/24:1(2OH))* Lipid Hexosylceramides (HCER) 

glycosyl-N-behenoyl-sphingadienine(d18:2/22:0)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 

glycosyl-N-palmitoyl-sphingosine(d18:1/16:0) Lipid Hexosylceramides (HCER) 

glycosyl-N-stearoyl-sphingosine(d18:1/18:0) Lipid Hexosylceramides (HCER) 

glycosyl-N-tricosanoyl-sphingadienine(d18:2/23:0)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 

chiro-inositol Lipid Inositol Metabolism 

myo-inositol Lipid Inositol Metabolism 

3-hydroxybutyrate(BHBA) Lipid Ketone Bodies 

acetoacetate Lipid Ketone Bodies 

lactosyl-N-behenoyl-sphingosine(d18:1/22:0)* Lipid Lactosylceramides (LCER) 

lactosyl-N-nervonoyl-sphingosine(d18:1/24:1)* Lipid Lactosylceramides (LCER) 

lactosyl-N-palmitoyl-sphingosine(d18:1/16:0) Lipid Lactosylceramides (LCER) 

10-heptadecenoate(17:1n7) Lipid Long Chain Monounsat#. Fatty Acid 

10-nonadecenoate(19:1n9) Lipid Long Chain Monounsat. Fatty Acid 

eicosenoate(20:1) Lipid Long Chain Monounsat. Fatty Acid 

erucate(22:1n9) Lipid Long Chain Monounsat. Fatty Acid 

myristoleate(14:1n5) Lipid Long Chain Monounsat. Fatty Acid 

oleate/vaccenate(18:1) Lipid Long Chain Monounsat. Fatty Acid 

palmitoleate(16:1n7) Lipid Long Chain Monounsat. Fatty Acid 

adrenate(22:4n6) Lipid LCPFA# (n3 and n6) 

arachidonate(20:4n6) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

dihomo-linoleate(20:2n6) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

dihomo-linolenate(20:3n3orn6) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

docosadienoate(22:2n6) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

docosahexaenoate(DHA;22:6n3) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

docosapentaenoate(n3DPA;22:5n3) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

docosapentaenoate(n6DPA;22:5n6) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

docosatrienoate(22:3n3) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

eicosapentaenoate(EPA;20:5n3) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

hexadecadienoate(16:2n6) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

linoleate(18:2n6) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

linolenate[alphaorgamma;(18:3n3or6)] Lipid LCPFA (n3 and n6) 

stearidonate(18:4n3) Lipid LCPFA (n3 and n6) 

tetradecadienoate(14:2)* Lipid LCPFA (n3 and n6) 

arachidate(20:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 

behenate(22:0)* Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 

margarate(17:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 

myristate(14:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 

nonadecanoate(19:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 

palmitate(16:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 

pentadecanoate(15:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 

stearate(18:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 

1-arachidonoyl-GPC(20:4n6)* Lipid Lysophospholipid 

1-arachidonoyl-GPE(20:4n6)* Lipid Lysophospholipid 

1-arachidonoyl-GPI(20:4)* Lipid Lysophospholipid 

1-cerotoyl-GPC(26:0)* Lipid Lysophospholipid 

1-lignoceroyl-GPC(24:0) Lipid Lysophospholipid 

1-linolenoyl-GPC(18:3)* Lipid Lysophospholipid 

1-linoleoyl-GPA(18:2)* Lipid Lysophospholipid 

1-linoleoyl-GPC(18:2) Lipid Lysophospholipid 

1-linoleoyl-GPE(18:2)* Lipid Lysophospholipid 

1-linoleoyl-GPG(18:2)* Lipid Lysophospholipid 

1-linoleoyl-GPI(18:2)* Lipid Lysophospholipid 

1-oleoyl-GPC(18:1) Lipid Lysophospholipid 

1-oleoyl-GPE(18:1) Lipid Lysophospholipid 

1-oleoyl-GPG(18:1)* Lipid Lysophospholipid 

1-oleoyl-GPI(18:1) Lipid Lysophospholipid 

1-palmitoleoyl-GPC(16:1)* Lipid Lysophospholipid 
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1-palmitoyl-GPC(16:0) Lipid Lysophospholipid 

1-palmitoyl-GPE(16:0) Lipid Lysophospholipid 

1-palmitoyl-GPG(16:0)* Lipid Lysophospholipid 

1-palmitoyl-GPI(16:0) Lipid Lysophospholipid 

1-stearoyl-GPC(18:0) Lipid Lysophospholipid 

1-stearoyl-GPE(18:0) Lipid Lysophospholipid 

1-stearoyl-GPG(18:0) Lipid Lysophospholipid 

1-stearoyl-GPI(18:0) Lipid Lysophospholipid 

1-stearoyl-GPS(18:0)* Lipid Lysophospholipid 

2-palmitoleoyl-GPC(16:1)* Lipid Lysophospholipid 

2-palmitoyl-GPC(16:0)* Lipid Lysophospholipid 

2-stearoyl-GPE(18:0)* Lipid Lysophospholipid 

1-(1-enyl-oleoyl)-GPE(P-18:1)* Lipid Lysoplasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-GPC(P-16:0)* Lipid Lysoplasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-GPE(P-16:0)* Lipid Lysoplasmalogen 

1-(1-enyl-stearoyl)-GPE(P-18:0)* Lipid Lysoplasmalogen 

(2or3)-decenoate(10:1n7orn8) Lipid Medium Chain Fatty Acid 

10-undecenoate(11:1n1) Lipid Medium Chain Fatty Acid 

5-dodecenoate(12:1n7) Lipid Medium Chain Fatty Acid 

caprate(10:0) Lipid Medium Chain Fatty Acid 

caproate(6:0) Lipid Medium Chain Fatty Acid 

cis-4-decenoate(10:1n6)* Lipid Medium Chain Fatty Acid 

heptanoate(7:0) Lipid Medium Chain Fatty Acid 

laurate(12:0) Lipid Medium Chain Fatty Acid 

3-hydroxy-3-methylglutarate Lipid Mevalonate Metabolism 

1-arachidonylglycerol(20:4) Lipid Monoacylglycerol 

1-dihomo-linolenylglycerol(20:3) Lipid Monoacylglycerol 

1-linoleoylglycerol(18:2) Lipid Monoacylglycerol 

1-myristoylglycerol(14:0) Lipid Monoacylglycerol 

1-oleoylglycerol(18:1) Lipid Monoacylglycerol 

1-palmitoleoylglycerol(16:1)* Lipid Monoacylglycerol 

1-palmitoylglycerol(16:0) Lipid Monoacylglycerol 

2-linoleoylglycerol(18:2) Lipid Monoacylglycerol 

2-oleoylglycerol(18:1) Lipid Monoacylglycerol 

2-palmitoylglycerol(16:0) Lipid Monoacylglycerol 

1,2-dilinoleoyl-GPC(18:2/18:2) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1,2-dipalmitoyl-GPC(16:0/16:0) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-linoleoyl-2-arachidonoyl-GPC(18:2/20:4n6)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-linoleoyl-2-linolenoyl-GPC(18:2/18:3)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-myristoyl-2-arachidonoyl-GPC(14:0/20:4)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-myristoyl-2-palmitoyl-GPC(14:0/16:0) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-oleoyl-2-docosahexaenoyl-GPC(18:1/22:6)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoleoyl-2-linolenoyl-GPC(16:1/18:3)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoleoyl-2-linoleoyl-GPC(16:1/18:2)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoyl-2-arachidonoyl-GPC(16:0/20:4n6) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoyl-2-dihomo-linolenoyl-GPC(16:0/20:3n3or6)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoyl-2-docosahexaenoyl-GPC(16:0/22:6) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoyl-2-gamma-linolenoyl-GPC(16:0/18:3n6)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoyl-2-linoleoyl-GPC(16:0/18:2) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoyl-2-oleoyl-GPC(16:0/18:1) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoyl-2-palmitoleoyl-GPC(16:0/16:1)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-palmitoyl-2-stearoyl-GPC(16:0/18:0) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-stearoyl-2-arachidonoyl-GPC(18:0/20:4) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-stearoyl-2-docosahexaenoyl-GPC(18:0/22:6) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-stearoyl-2-linoleoyl-GPC(18:0/18:2)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1-stearoyl-2-oleoyl-GPC(18:0/18:1) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 

1,2-dilinoleoyl-GPE(18:2/18:2)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1,2-dipalmitoyl-GPE(16:0/16:0)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-oleoyl-2-arachidonoyl-GPE(18:1/20:4)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-oleoyl-2-docosahexaenoyl-GPE(18:1/22:6)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-oleoyl-2-linoleoyl-GPE(18:1/18:2)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-palmitoyl-2-arachidonoyl-GPE(16:0/20:4)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-palmitoyl-2-docosahexaenoyl-GPE(16:0/22:6)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-palmitoyl-2-linoleoyl-GPE(16:0/18:2) Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-palmitoyl-2-oleoyl-GPE(16:0/18:1) Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-palmitoyl-2-stearoyl-GPE(16:0/18:0)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 
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1-stearoyl-2-arachidonoyl-GPE(18:0/20:4) Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-stearoyl-2-docosahexaenoyl-GPE(18:0/22:6)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-stearoyl-2-linoleoyl-GPE(18:0/18:2)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-stearoyl-2-oleoyl-GPE(18:0/18:1) Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 

1-palmitoyl-2-arachidonoyl-GPI(16:0/20:4)* Lipid Phosphatidylinositol (PI) 

1-palmitoyl-2-linoleoyl-GPI(16:0/18:2) Lipid Phosphatidylinositol (PI) 

1-palmitoyl-2-oleoyl-GPI(16:0/18:1)* Lipid Phosphatidylinositol (PI) 

1-stearoyl-2-arachidonoyl-GPI(18:0/20:4) Lipid Phosphatidylinositol (PI) 

1-stearoyl-2-linoleoyl-GPI(18:0/18:2) Lipid Phosphatidylinositol (PI) 

1-stearoyl-2-oleoyl-GPI(18:0/18:1)* Lipid Phosphatidylinositol (PI) 

1-stearoyl-2-arachidonoyl-GPS(18:0/20:4) Lipid Phosphatidylserine (PS) 

1-stearoyl-2-oleoyl-GPS(18:0/18:1) Lipid Phosphatidylserine (PS) 

choline Lipid Phospholipid Metabolism 

cholinephosphate Lipid Phospholipid Metabolism 

glycerophosphoethanolamine Lipid Phospholipid Metabolism 

glycerophosphorylcholine(GPC) Lipid Phospholipid Metabolism 

phosphoethanolamine Lipid Phospholipid Metabolism 

trimethylamineN-oxide Lipid Phospholipid Metabolism 

1-(1-enyl-palmitoyl)-2-arachidonoyl-GPC(P-16:0/20:4)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-2-arachidonoyl-GPE(P-16:0/20:4)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-2-linoleoyl-GPC(P-16:0/18:2)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-2-linoleoyl-GPE(P-16:0/18:2)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-2-oleoyl-GPC(P-16:0/18:1)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-2-oleoyl-GPE(P-16:0/18:1)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-2-palmitoleoyl-GPC(P-16:0/16:1)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-palmitoyl)-2-palmitoyl-GPC(P-16:0/16:0)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-stearoyl)-2-arachidonoyl-GPE(P-18:0/20:4)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-stearoyl)-2-linoleoyl-GPE(P-18:0/18:2)* Lipid Plasmalogen 

1-(1-enyl-stearoyl)-2-oleoyl-GPE(P-18:0/18:1) Lipid Plasmalogen 

21-hydroxypregnenolonedisulfate Lipid Pregnenolone Steroids 

pregnenedioldisulfate(C21H34O8S2)* Lipid Pregnenolone Steroids 

pregnenediolsulfate(C21H34O5S)* Lipid Pregnenolone Steroids 

pregnenetrioldisulfate* Lipid Pregnenolone Steroids 

pregnenetriolsulfate* Lipid Pregnenolone Steroids 

pregnenolonesulfate Lipid Pregnenolone Steroids 

chenodeoxycholate Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

cholate Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

glyco-beta-muricholate** Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

glycochenodeoxycholate Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

glycochenodeoxycholate3-sulfate Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

glycochenodeoxycholateglucuronide(1) Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

glycocholate Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

glycocholateglucuronide(1) Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

taurochenodeoxycholate Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

taurocholate Lipid Primary Bile Acid Metabolism 

5alpha-pregnan-3beta,20alpha-dioldisulfate Lipid Progestin Steroids 

5alpha-pregnan-3beta,20alpha-diolmonosulfate(2) Lipid Progestin Steroids 

5alpha-pregnan-3beta,20beta-diolmonosulfate(1) Lipid Progestin Steroids 

5alpha-pregnan-dioldisulfate Lipid Progestin Steroids 

pregnanediol-3-glucuronide Lipid Progestin Steroids 

pregnanolone/allopregnanolonesulfate Lipid Progestin Steroids 

3b-hydroxy-5-cholenoicacid Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

3-dehydrochenodeoxycholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

deoxycholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

deoxycholicacid(12or24)-sulfate* Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

deoxycholicacidglucuronide Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycocholenatesulfate* Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycodeoxycholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycodeoxycholate3-sulfate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycodeoxycholateglucuronide(1) Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycohyocholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycolithocholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycolithocholatesulfate* Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycoursodeoxycholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

glycoursodeoxycholicacidsulfate(1) Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

hyocholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 
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isoursodeoxycholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

lithocholatesulfate(1) Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

taurochenodeoxycholicacid3-sulfate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

taurocholenatesulfate* Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

taurodeoxycholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

taurodeoxycholicacid3-sulfate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

taurolithocholate3-sulfate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

tauroursodeoxycholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

ursodeoxycholate Lipid Secondary Bile Acid Metabolism 

butyrate/isobutyrate(4:0) Lipid Short Chain Fatty Acid 

valerate(5:0) Lipid Short Chain Fatty Acid 

sphingadienine Lipid Sphingolipid Synthesis 

sphinganine Lipid Sphingolipid Synthesis 

sphinganine-1-phosphate Lipid Sphingolipid Synthesis 

behenoylsphingomyelin(d18:1/22:0)* Lipid Sphingomyelins 

hydroxypalmitoylsphingomyelin(d18:1/16:0(OH))** Lipid Sphingomyelins 

lignoceroylsphingomyelin(d18:1/24:0) Lipid Sphingomyelins 

palmitoylsphingomyelin(d18:1/16:0) Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d17:1/14:0,d16:1/15:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d17:1/16:0,d18:1/15:0,d16:1/17:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d17:2/16:0,d18:2/15:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/14:0,d16:1/16:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/17:0,d17:1/18:0,d19:1/16:0) Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/18:1,d18:2/18:0) Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/19:0,d19:1/18:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/20:0,d16:1/22:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/20:1,d18:2/20:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/20:2,d18:2/20:1,d16:1/22:2)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/21:0,d17:1/22:0,d16:1/23:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/22:1,d18:2/22:0,d16:1/24:1)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/22:2,d18:2/22:1,d16:1/24:2)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:1/24:1,d18:2/24:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomylin(d18:1/25:0,d19:0/24:1,d20:1/23:0,d19:1/24:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:2/14:0,d18:1/14:1)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:2/16:0,d18:1/16:1)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:2/18:1)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:2/21:0,d16:2/23:0)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:2/23:0,d18:1/23:1,d17:1/24:1)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:2/23:1)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:2/24:1,d18:1/24:2)* Lipid Sphingomyelins 

sphingomyelin(d18:2/24:2)* Lipid Sphingomyelins 

stearoylsphingomyelin(d18:1/18:0) Lipid Sphingomyelins 

tricosanoylsphingomyelin(d18:1/23:0)* Lipid Sphingomyelins 

hexadecasphingosine(d16:1)* Lipid Sphingosines 

sphingosine Lipid Sphingosines 

sphingosine1-phosphate Lipid Sphingosines 

3beta,7alpha-dihydroxy-5-cholestenoate Lipid Sterol 

3beta-hydroxy-5-cholestenoate Lipid Sterol 

4-cholesten-3-one Lipid Sterol 

7-alpha-hydroxy-3-oxo-4-cholestenoate(7-Hoca) Lipid Sterol 

campesterol Lipid Sterol 

cholesterol Lipid Sterol 

allantoin Nucleotide Purine Metb. Xanthine/Inosine contg 

hypoxanthine Nucleotide Purine Metb. Xanthine/Inosine contg 

inosine Nucleotide Purine Metb. Xanthine/Inosine contg 

inosine5'-monophosphate(IMP) Nucleotide Purine Metb. Xanthine/Inosine contg 

N1-methylinosine Nucleotide Purine Metb. Xanthine/Inosine contg 

urate Nucleotide Purine Metb. Xanthine/Inosine contg 

xanthine Nucleotide Purine Metb. Xanthine/Inosine contg 

xanthosine Nucleotide Purine Metb. Xanthine/Inosine contg 

adenosine5'-diphosphate(ADP) Nucleotide Purine Metb.  Adenine containing 

adenosine5'-monophosphate(AMP) Nucleotide Purine Metb. Adenine containing 

N1-methyladenosine Nucleotide Purine Metb. Adenine containing 

N6-carbamoylthreonyladenosine Nucleotide Purine Metb. Adenine containing 

N6-methyladenosine Nucleotide Purine Metb. Adenine containing 

N6-succinyladenosine Nucleotide Purine Metb. Adenine containing 
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7-methylguanine Nucleotide Purine Metb. Guanine containing 

N2,N2-dimethylguanosine Nucleotide Purine Metb. Guanine containing 

2'-O-methylcytidine Nucleotide Pyrimidine Metb. Cytidine containing 

3-methylcytidine Nucleotide Pyrimidine Metb. Cytidine containing 

cytidine Nucleotide Pyrimidine Metb. Cytidine containing 

cytosine Nucleotide Pyrimidine Metb. Cytidine containing 

N4-acetylcytidine Nucleotide Pyrimidine Metb. Cytidine containing 

dihydroorotate Nucleotide Pyrimidine Metb. Orotate containing 

orotate Nucleotide Pyrimidine Metb. Orotate containing 

orotidine Nucleotide Pyrimidine Metb. Orotate containing 

3-aminoisobutyrate Nucleotide Pyrimidine Metb. Thymine contg#. 

5,6-dihydrothymine Nucleotide Pyrimidine Metb, Thymine contg. 

2'-deoxyuridine Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

2'-O-methyluridine Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

3-(3-amino-3-carboxypropyl)uridine* Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

3-ureidopropionate Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

5,6-dihydrouridine Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

5-methyluridine(ribothymidine) Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

beta-alanine Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

N-acetyl-beta-alanine Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

pseudouridine Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

uracil Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

uridine Nucleotide Pyrimidine Metb. Uracil containing 

branched-chain,straight-chain,orcyclopropyl10:1fattyacid(1)* Partially Charact.# Partially Characterized Molecules 

branched-chain,straight-chain,orcyclopropyl12:1fattyacid* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

GlcNAcsulfateconjugateofC21H34O2steroid** Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

glucuronideofC10H18O2(1)* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

glucuronideofC10H18O2(7)* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

glucuronideofC10H18O2(8)* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

glucuronideofC12H22O4(1)* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

glucuronideofC14H26O4(1)* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

glutamineconjugateofC6H10O2(1)* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

glutamineconjugateofC6H10O2(2)* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

glutamineconjugateofC7H12O2* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

metaboloniclactonesulfate Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

pentoseacid* Partially Charact. Partially Characterized Molecules 

4-hydroxyphenylacetylglutamine Peptide Acetylated Peptides 

phenylacetylcarnitine Peptide Acetylated Peptides 

phenylacetylglutamate Peptide Acetylated Peptides 

phenylacetylglutamine Peptide Acetylated Peptides 

prolylglycine Peptide Dipeptide 

FibrinopeptideA(2-15)** Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideA(3-16)** Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideA(5-16)* Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideA* Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideA,des-ala(1)* Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideA,phosphono-ser(3)* Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideB Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideB(1-11)** Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideB(1-12)** Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

FibrinopeptideB(1-13)** Peptide Fibrinogen Cleavage Peptide 

gamma-glutamyl-2-aminobutyrate Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylalanine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamyl-alpha-lysine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylcitrulline* Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamyl-epsilon-lysine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylglutamate Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylglutamine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylglycine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylhistidine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylisoleucine* Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylleucine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylmethionine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylphenylalanine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylthreonine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamyltryptophan Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 
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gamma-glutamyltyrosine Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

gamma-glutamylvaline Peptide Gamma-glutamyl Amino Acid 

N-methylpipecolate Xenobiotics Bacterial/Fungal 

2-hydroxyhippurate(salicylurate) Xenobiotics Benzoate Metabolism 

2-methoxyhydroquinonesulfate(1) Xenobiotics Benzoate Metabolism 

2-methoxyhydroquinonesulfate(2) Xenobiotics Benzoate Metabolism 

3-(3-hydroxyphenyl)propionate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

3-(3-hydroxyphenyl)propionatesulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

3-hydroxyhippurate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

3-methoxycatecholsulfate(1) Xenobiotics Benzoate Metabolism 

3-methoxycatecholsulfate(2) Xenobiotics Benzoate Metabolism 

3-methylcatecholsulfate(1) Xenobiotics Benzoate Metabolism 

3-methylcatecholsulfate(2) Xenobiotics Benzoate Metabolism 

3-phenylpropionate(hydrocinnamate) Xenobiotics Benzoate Metabolism 

4-acetylphenolsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

4-allylcatecholsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

4-ethylcatecholsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

4-ethylphenylsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

4-hydroxyhippurate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

4-methylcatecholsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

4-methylguaiacolsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

4-vinylphenolsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

benzoate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

catecholsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

guaiacolsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

hippurate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

methyl-4-hydroxybenzoatesulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

o-cresolsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

p-cresolsulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

propyl4-hydroxybenzoate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

propyl4-hydroxybenzoatesulfate Xenobiotics Benzoate Metabolism 

1,2,3-benzenetriolsulfate(2) Xenobiotics Chemical 

2,2'-Methylenebis(6-tert-butyl-p-cresol) Xenobiotics Chemical 

2-aminophenolsulfate Xenobiotics Chemical 

2-methoxyresorcinolsulfate Xenobiotics Chemical 

2-naphtholsulfate Xenobiotics Chemical 

3-(2-methoxyethoxy)propanoicacid Xenobiotics Chemical 

3,5-dichloro-2,6-dihydroxybenzoicacid Xenobiotics Chemical 

3-acetylphenolsulfate Xenobiotics Chemical 

3-bromo-5-chloro-2,6-dihydroxybenzoicacid* Xenobiotics Chemical 

3-hydroxy-2-methylpyridinesulfate Xenobiotics Chemical 

3-hydroxypyridineglucuronide Xenobiotics Chemical 

3-hydroxypyridinesulfate Xenobiotics Chemical 

4-acetamidobenzoate Xenobiotics Chemical 

4-chlorobenzoicacid Xenobiotics Chemical 

4-hydroxychlorothalonil Xenobiotics Chemical 

5-hydroxy-2-methylpyridinesulfate Xenobiotics Chemical 

6-hydroxyindolesulfate Xenobiotics Chemical 

ectoine Xenobiotics Chemical 

EDTA Xenobiotics Chemical 

ethylglucuronide Xenobiotics Chemical 

ethylparabensulfate Xenobiotics Chemical 

iminodiacetate(IDA) Xenobiotics Chemical 

methylnaphthylsulfate(2)* Xenobiotics Chemical 

N-acetyl-4-chlorophenylalanine Xenobiotics Chemical 

O-sulfo-L-tyrosine Xenobiotics Chemical 

perfluorooctanesulfonate(PFOS) Xenobiotics Chemical 

perfluorooctanoate(PFOA) Xenobiotics Chemical 

sulfate* Xenobiotics Chemical 

thioproline Xenobiotics Chemical 

2-acetamidophenolsulfate Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

2-hydroxyacetaminophensulfate* Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

2-hydroxyibuprofen Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

2-methoxyacetaminophenglucuronide* Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

2-methoxyacetaminophensulfate* Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

3-(cystein-S-yl)acetaminophen* Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 
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3-(methylthio)acetaminophensulfate* Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

3-(N-acetyl-L-cystein-S-yl)acetaminophen Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

4-acetamidophenol Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

4-acetamidophenylglucuronide Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

4-acetaminophensulfate Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

carboxyibuprofen Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

carboxyibuprofenglucuronide* Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

celecoxib Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

desmethylnaproxen Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

desmethylnaproxensulfate Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

ibuprofenacylglucuronide Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

naproxen Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

O-desmethyltramadol Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

O-desmethyltramadolglucuronide Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

salicyluricglucuronide* Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

tramadol Xenobiotics Drug - Analgesics, Anesthetics 

amoxicillin Xenobiotics Drug - Antibiotic 

ciprofloxacin Xenobiotics Drug - Antibiotic 

ofloxacin Xenobiotics Drug - Antibiotic 

quinine Xenobiotics Drug - Antibiotic 

sulfociprofloxacin* Xenobiotics Drug - Antibiotic 

dexamethasone Xenobiotics Drug – Antiinflam. Immunosupr.# 

tamoxifen Xenobiotics Drug - Antineoplastic 

4-hydroxycoumarin Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

atenolol Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

candesartan Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

enalapril Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

hydrochlorothiazide Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

indapamide Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

losartan Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

olmesartan Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

torasemide Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

valsartan Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

warfarin Xenobiotics Drug - Cardiovascular 

dexlansoprazole Xenobiotics Drug - Gastrointestinal 

omeprazole Xenobiotics Drug - Gastrointestinal 

ondansetron Xenobiotics Drug - Gastrointestinal 

pantoprazole Xenobiotics Drug - Gastrointestinal 

ranitidine Xenobiotics Drug - Gastrointestinal 

ranitidineN-oxide* Xenobiotics Drug - Gastrointestinal 

atorvastatin(lipitor) Xenobiotics Drug - Metabolic 

glyburide Xenobiotics Drug - Metabolic 

metformin Xenobiotics Drug - Metabolic 

sitagliptin Xenobiotics Drug - Metabolic 

2-hydroxycarbamazepine Xenobiotics Drug - Neurological 

carbamazepine Xenobiotics Drug - Neurological 

carbamazepine10,11-epoxide* Xenobiotics Drug - Neurological 

carbamazepineglucuronide* Xenobiotics Drug - Neurological 

gabapentin Xenobiotics Drug - Neurological 

levetiracetam Xenobiotics Drug - Neurological 

pregabalin Xenobiotics Drug - Neurological 

taxol Xenobiotics Drug - Other 

citalopram/escitalopram Xenobiotics Drug - Psychoactive 

fluoxetine Xenobiotics Drug - Psychoactive 

O-desmethylvenlafaxine Xenobiotics Drug - Psychoactive 

paroxetine Xenobiotics Drug - Psychoactive 

trazadone Xenobiotics Drug - Psychoactive 

cetirizine Xenobiotics Drug - Respiratory 

2,6-dihydroxybenzoicacid Xenobiotics Drug - Topical Agents 

hydroquinonesulfate Xenobiotics Drug - Topical Agents 

salicylate Xenobiotics Drug - Topical Agents 

(2,4or2,5)-dimethylphenolsulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

(S)-a-amino-omega-caprolactam Xenobiotics Food Component/Plant 

1,6-anhydroglucose Xenobiotics Food Component/Plant 

2,3-dihydroxyisovalerate Xenobiotics Food Component/Plant 

2-keto-3-deoxy-gluconate Xenobiotics Food Component/Plant 
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2-piperidinone Xenobiotics Food Component/Plant 

3-ethylcatecholsulfate(1) Xenobiotics Food Component/Plant 

3-formylindole Xenobiotics Food Component/Plant 

3-hydroxystachydrine* Xenobiotics Food Component/Plant 

3-indoleglyoxylicacid Xenobiotics Food Component/Plant 

4-acetylcatecholsulfate(1) Xenobiotics Food Component/Plant 

4-allylphenolsulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

4-vinylguaiacolsulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

acesulfame Xenobiotics Food Component/Plant 

alliin Xenobiotics Food Component/Plant 

betonicine Xenobiotics Food Component/Plant 

caffeicacidsulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

cinnamoylglycine Xenobiotics Food Component/Plant 

daidzeinsulfate(2) Xenobiotics Food Component/Plant 

dihydrocaffeatesulfate(2) Xenobiotics Food Component/Plant 

dihydroferulate Xenobiotics Food Component/Plant 

ergothioneine Xenobiotics Food Component/Plant 

erythritol Xenobiotics Food Component/Plant 

ethylalpha-glucopyranoside Xenobiotics Food Component/Plant 

ethylbeta-glucopyranoside Xenobiotics Food Component/Plant 

eugenolsulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

ferulicacid4-sulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

genisteinsulfate* Xenobiotics Food Component/Plant 

ginkgolicacidC15:1 Xenobiotics Food Component/Plant 

gluconate Xenobiotics Food Component/Plant 

homostachydrine* Xenobiotics Food Component/Plant 

indolin-2-one Xenobiotics Food Component/Plant 

levulinate(4-oxovalerate) Xenobiotics Food Component/Plant 

maltolsulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

mannonate* Xenobiotics Food Component/Plant 

methylglucopyranoside(alpha+beta) Xenobiotics Food Component/Plant 

methylindole-3-acetate Xenobiotics Food Component/Plant 

N-(2-furoyl)glycine Xenobiotics Food Component/Plant 

N-acetylalliin Xenobiotics Food Component/Plant 

N-acetyltheanine Xenobiotics Food Component/Plant 

N-oxalylglycine(NOG) Xenobiotics Food Component/Plant 

piperine Xenobiotics Food Component/Plant 

pyrraline Xenobiotics Food Component/Plant 

quinate Xenobiotics Food Component/Plant 

resveratroldisulfate(2)* Xenobiotics Food Component/Plant 

saccharin Xenobiotics Food Component/Plant 

S-allylcysteine Xenobiotics Food Component/Plant 

stachydrine Xenobiotics Food Component/Plant 

sulfateofpiperinemetaboliteC16H19NO3(2)* Xenobiotics Food Component/Plant 

sulfateofpiperinemetaboliteC16H19NO3(3)* Xenobiotics Food Component/Plant 

tartarate Xenobiotics Food Component/Plant 

tartronate(hydroxymalonate) Xenobiotics Food Component/Plant 

thymolsulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

umbelliferonesulfate Xenobiotics Food Component/Plant 

vanillicacidglycine Xenobiotics Food Component/Plant 

cotinine Xenobiotics Tobacco Metabolite 

hydroxycotinine Xenobiotics Tobacco Metabolite 

1,3,7-trimethylurate Xenobiotics Xanthine Metabolism 

1,3-dimethylurate Xenobiotics Xanthine Metabolism 

1,7-dimethylurate Xenobiotics Xanthine Metabolism 

1-methylurate Xenobiotics Xanthine Metabolism 

1-methylxanthine Xenobiotics Xanthine Metabolism 

3,7-dimethylurate Xenobiotics Xanthine Metabolism 

3-methylxanthine Xenobiotics Xanthine Metabolism 

5-acetylamino-6-amino-3-methyluracil Xenobiotics Xanthine Metabolism 

7-methylurate Xenobiotics Xanthine Metabolism 

7-methylxanthine Xenobiotics Xanthine Metabolism 

caffeine Xenobiotics Xanthine Metabolism 

paraxanthine Xenobiotics Xanthine Metabolism 

theobromine Xenobiotics Xanthine Metabolism 

theophylline Xenobiotics Xanthine Metabolism 
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Metabolitos identificados mediante el experimento de metabolómica y la ruta y sub-ruta metabólica a la 
que están asociados. Metb#: metabolism; Leu, Ile, and Val Metabolism#: Leucina, Isoleucine and Valine 
metabolism; Arg and Pro Metabolism#: arginina y proline metabolism; Glycolysis, Gluconeog., & Pyr 
Metb#: Glycolisis, Gluconeogenesis and pyruvate metabolism; LCPF#: Long Chain Polyunsaturated Fatty 
Acid; LCS#: Long Chaing Saturated; FAM* (Acyl Carnitine, Monounsat. #) = Fatty Acid Metabolism (Acyl 
Carnitine, Monounsaturated); FAM# (Acyl Carnitine, Polyunsat. #): Fatty Acid Metabolism (Acyl Car-
nitine, Polyunsaturated); Drug - Antiinflam. Immunosupr. #: Drug - Antiinflammatory, Immunosuppres-
sant; Partially Charact.#: Partially Characterized Molecules; contg. #: containing. 
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Anexo II. Cohorte completa.  

Características clínico-patológicas de las pacientes.  
 

Resp. patológica Estadio tumoral 
  RC PR Total IA IC IDC IIA IIB IIIA IIIB IIIC ILC IV Total 
HER2+ 15 7 22 

   
9 11 1 1 

   
22 

Luminales A 3 8 11 1 
 

1 7 1 1 
    

11 
Luminales B 24 22 46 

   
26 9 7 1 

 
1 2 46 

TNBC 12 8 20 2 1 
 

12 2 
 

2 1 
  

20 
Total 54 45 99 3 1 1 54 23 9 4 1 1 2 99 

Distribución de la respuesta patológica y del estadio tumoral a lo largo de la cohorte de pacientes según 
el subtipo tumoral. 

 

.Tratamiento HER2+ TNBC Luminales A Luminales B Total 

Epirubicina + ciclofosfamida (EC) +TAXANOS 4 12 10 39 65 
EC + taxanos + trastuzumab + pertuzumab 11 0 1 5 17 
Taxol 2 1 0 1 4 
EC +nab paclitaxel + carboplatino 0 6 0 1 4 
Carboplatino + docetaxel 0 1 0 0 1 
EC + docetaxel + trastuzumab 1 0 0 0 1 

Esquema de tratamiento de las pacientes distribuidas en función del subtipo tumoral.  

 

Diferencias entre subtipos tumorales en la cohorte completa 
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Gráficos de las actividades de los nodos del modelo gráfico probabilístico construido con los datos me-
tabolómicos de la cohorte completa dividida en base al subtipo tumoral de las pacientes. 
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Metabolitos diferenciales entre subtipos tumorales identificados median-
te SAM 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
N-acetyl-1-methylhistidine* Amino Acid Histidine Metabolism 2.25 
eicosapentaenoate(EPA;20:5n3) Lipid LCFA (n3 and n6) 2.15 
1-palmitoyl-2-palmitoleoyl-GPC(16:0/16:1)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 2.06 
hydroxy-CMPF* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 1.94 
stearoyl-arachidonoyl-glycerol(18:0/20:4)[1]* Lipid Diacylglycerol 1.85 
1-palmitoyl-2-gamma-linolenoyl GPC(16:0/18:3n6)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 1.75 
N-acetyltyrosine Amino Acid Tyrosine Metabolism 1.74 
N-acetylglutamine Amino Acid Glutamate Metabolism 1.72 
1-myristoyl-2-palmitoyl-GPC(14:0/16:0) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 1.71 
1-palmitoyl-2-arachidonoyl-GPI(16:0/20:4)* Lipid Phosphatidylinositol (PI) 1.70 
16-hydroxypalmitate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 1.63 
1-myristoyl-2-arachidonoyl-GPC(14:0/20:4)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 1.63 
pyridoxate Cofactors and Vitamins Vitamin B6 Metabolism 1.59 
2-O-methylascorbicacid Cofactors and Vitamins Ascorbate and Aldarate Metabolism 1.48 
gulonate* Cofactors and Vitamins Ascorbate and Aldarate Metabolism 1.46 
N-formylphenylalanine Amino Acid Tyrosine Metabolism 1.44 
1-lignoceroyl-GPC(24:0) Lipid Lysophospholipid 1.42 
N-stearoyl-sphingosine(d18:1/18:0)* Lipid Ceramides 1.39 
"2R,3R-dihydroxybutyrate" Lipid Fatty Acid, Dihydroxy 1.39 
1-stearoyl-2-arachidonoyl-GPI(18:0/20:4) Lipid Phosphatidylinositol (PI) 1.37 
1-linoleoyl-2-arachidonoyl-GPC(18:2/20:4n6)* Lipid Phosphatidylcholine (PC) 1.31 

Metabolitos diferenciales entre pacientes con tumores HER2+ vs pacientes con tumores luminales A. 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
Gulonate Cofactors and Vitamins Ascorbate and Aldarate Metabolism 1.64 

Metabolitos diferenciales entre pacientes con tumores HER2+ vs pacientes con tumores luminales B. 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
stearidonate(18:4n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 2.33 
docosapentaenoate(n3DPA;22:5n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 2.20 
N4-acetylcytidine Nucleotide Pyrimidine Metabolism, Cytidine containing 2.16 
eicosapentaenoate(EPA;20:5n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 2.16 

Metabolitos diferenciales entre pacientes con tumores HER2+ vs pacientes con tumores TNBC. 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
7-alpha-hydroxy-3-oxo-4-cholestenoate(7-Hoca) Lipid Sterol 0.69 
N-formylphenylalanine Amino Acid Tyrosine Metabolism 0.68 
1-lignoceroyl-GPC(24:0) Lipid Lysophospholipid 0.67 
pyridoxate Cofactors and Vitamins Vitamin B6 Metabolism 0.66 
1-palmitoyl-2-arachidonoyl-GPI(16:0/20:4)* Lipid Phosphatidylinositol (PI) 0.61 
alpha-hydroxyisovalerate Amino Acid Leu, Ile and Val Metabolism 0.51 
stearoyl-arachidonoyl-glycerol(18:0/20:4)[1]* Lipid Diacylglycerol 0.50 
2-stearoyl-GPE(18:0)* Lipid Lysophospholipid 0.49 

Metabolitos diferenciales entre pacientes con tumores luminales A vs paciente con tumores luminales 
B. 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
succinoyltaurine Amino Acid Methionine, Cysteine, SAM and Taurine Metabolism 2.07 
adipoylcarnitine(C6-DC) Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Carnitine, Dicarboxylate) 1.92 
N-acetylproline Amino Acid Urea cycle; Arginine and Proline Metabolism 1.67 
3-hydroxyhexanoate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 1.60 

Metabolitos diferenciales entre pacientes con tumores luminales A vs pacientes con tumores TNBC. 
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METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
N-oleoyltaurine Lipid Endocannabinoid 2.18 
hexanoylglutamine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Glutamine) 1.71 
docosadienoate(22:2n6) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 1.67 
(S)-3-hydroxybutyrylcarnitine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Carnitine, Hydroxy) 1.62 
dodecenedioate(C12:1-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 1.61 
(2or3)-decenoate(10:1n7orn8) Lipid Medium Chain Fatty Acid 1.59 
3-hydroxydecanoate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 1.59 
3-hydroxylaurate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 1.53 
oleoylethanolamide Lipid Endocannabinoid 1.51 
arabitol/xylitol Carbohydrate Pentose Metabolism 1.42 

Metabolitos diferenciales entre pacientes con tumores luminales B vs pacientes con tumores TNBC. 

Diferencias entre grupos de respuesta de la cohorte completa 
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Gráficos de las actividades de los nodos del modelo gráfico probabilístico construido con los datos me-
tabolómicos de la cohorte completa dividida en base al grupo de respuesta. 
 

Metabolitos diferenciales entre grupos de respuesta 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
N-acetylglutamine Amino Acid Glutamate Metabolism 1.35 
N-acetyl-1-methylhistidine Amino Acid Histidine Metabolism 1.46 
N-acetylhistidine Amino Acid Histidine Metabolism 2.29 
2-hydroxy-3-methylvalerate Amino Acid Leucine, Isoleucine and Valine Metabolism 1.56 
N-acetyltaurine Amino Acid Methionine, Cysteine, SAM and Taurine Metb. 1.34 
mannitol/sorbitol Carbohydrate Fructose, Mannose and Galactose Metabolism 1.26 
arabitol/xylitol Carbohydrate Pentose Metabolism 1.37 
methylmalonate(MMA) Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA) 1.61 
malonate Lipid Fatty Acid Synthesis 1.66 

Metabolitos diferenciales entre los grupos de respuesta en la cohorte completa identificados mediante 
el análisis SAM. 
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METABOLITE SUPE-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
N-acetylalanine Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 0.90 
N-acetylasparagine Amino Acid Alanine and Aspartate Metabolism 0.70 
N-acetylglutamine Amino Acid Glutamate Metabolism 0.66 
N-acetylserine Amino Acid Glycine, Serine and Threonine Metabolism 0.87 
N-acetyl-1-methylhistidine* Amino Acid Histidine Metabolism 0.44 
N-acetylhistidine Amino Acid Histidine Metabolism 0.66 
2-hydroxy-3-methylvalerate Amino Acid Leucine, Isoleucine and Valine Metabolism 0.69 
alpha-hydroxyisovalerate Amino Acid Leucine, Isoleucine and Valine Metabolism 0.74 
N-acetyltaurine Amino Acid Met, Cys, SAM and Taurine Metabolism 0.74 
cystine Amino Acid Met, Cys, SAM and Taurine Metabolism 0.86 
dimethylarginine(SDMA+ADMA) Amino Acid Urea cycle; Arginine and Proline Metabolism 0.92 
trans-4-hydroxyproline Amino Acid Urea cycle; Arginine and Proline Metabolism 0.8 
erythronate* Carbohydrate Aminosugar Metabolism 0.86 
glucuronate Carbohydrate Aminosugar Metabolism 0.67 
mannitol/sorbitol Carbohydrate Fructose, Mannose and Galactose Metabolism 0.53 
glucose Carbohydrate Glycolysis, Gluconeog. & Pyruvate Metabolism 0.87 
arabitol/xylitol Carbohydrate Pentose Metabolism 0.78 
ribonate Carbohydrate Pentose Metabolism 0.78 
ribitol Carbohydrate Pentose Metabolism 0.85 
14-HDoHE/17-HDoHE Lipid Docosanoid 0.48 
3-decenoylcarnitine Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsaturated) 0.61 
methylmalonate(MMA) Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA) 0.54 
propionylglycine Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA) 0.76 
malonate Lipid Fatty Acid Synthesis 0.27 
3-hydroxyadipate* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 0.47 
trans-4-hydroxycrotonicacid Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 0.85 
glycosyl-N-behenoyl-sphingadienine(d18:2/22:0)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 0.86 
glycosylceramide(d18:2/24:1,d18:1/24:2)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 0.84 
glycosyl-N-stearoyl-sphingosine(d18:1/18:0) Lipid Hexosylceramides (HCER) 0.89 
glycosylceramide(d18:1/20:0,d16:1/22:0)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 0.88 
1-lignoceroyl-GPC(24:0) Lipid Lysophospholipid 0.81 
1-cerotoyl-GPC(26:0)* Lipid Lysophospholipid 0.54 
caprate(10:0) Lipid Medium Chain Fatty Acid 1.36 
1-palmitoyl-2-stearoyl-GPC(16:0/18:0) Lipid Phosphatidylcholine (PC) 0.89 
sphingadienine Lipid Sphingolipid Synthesis 0.55 
sphingomyelin(d18:1/24:1,d18:2/24:0)* Lipid Sphingomyelins 0.91 
N-acetyl-beta-alanine Nucleotide Pyrimidine Metabolism, Uracil containing 0.81 
3-ureidopropionate Nucleotide Pyrimidine Metabolism, Uracil containing 0.64 
GlcNAcsulfateconjugateofC21H34O2steroid** Partially Charact. Partially Characterized Molecules 1.61 

Metabolitos diferenciales entre los grupos de respuesta, identificados mediante el predictor de clase.  
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Anexo III. Pacientes con tumores TNBC 

Actividades de los nodos de modelo gráfico 
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Gráficos de la actividad de los nodos funcionales del modelo gráfico probabilístico. 
 

Metabolitos diferenciales entre grupos de respuesta 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
16-hydroxypalmitate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 0.56 
3beta-hydroxy-5-cholestenoate Lipid Sterol 0.53 
(14or15)-methylpalmitate(a17:0ori17:0) Lipid Fatty Acid, Branched 0.51 
myristate(14:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 0.46 
tetradecadienedioate(C14:2-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 0.43 
docosahexaenoate(DHA;22:6n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 0.39 
10-heptadecenoate(17:1n7) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 0.36 
hexadecadienoate(16:2n6) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 0.36 
myristoleate(14:1n5) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 0.34 
stearidonate(18:4n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 0.3 
palmitoleate(16:1n7) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 0.27 

Metabolitos diferenciales identificados mediante el análisis SAM entre los dos grupos de respuesta en 
las pacientes con tumores triple negativo. 

METABOLITE SUPER_PATHWAY SUB_PATHWAY 
16a-hydroxyDHEA3-sulfate Lipid Androgenic Steroids 
androsteroidmonosulfateC19H28O6S(1)* Lipid Androgenic Steroids 
methylmalonate(MMA) Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA Metabolism) 
propionylcarnitine(C3) Lipid Fatty Acid Metabolism (also BCAA Metabolism) 
stearate(18:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 
tetradecanedioate(C14-DC) Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 
pentadecanoate(15:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 
oleoylethanolamide Lipid Endocannabinoid 
eicosenoate(20:1) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 
N-oleoyltaurine Lipid Endocannabinoid 
(16or17)-methylstearate(a19:0ori19:0) Lipid Fatty Acid, Branched 
palmitate(16:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 
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docosapentaenoate(n3DPA;22:5n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 
eicosapentaenoate(EPA;20:5n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 
margarate(17:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 
linolenate[alphaorgamma;(18:3n3or6)] Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 
10-nonadecenoate(19:1n9) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 
oleate/vaccenate(18:1) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 
nonadecanoate(19:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 
hexadecadienoate(16:2n6) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 
10-heptadecenoate(17:1n7) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 
myristate(14:0) Lipid Long Chain Saturated Fatty Acid 
palmitoleate(16:1n7) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 
tetradecadienedioate(C14:2-DC)* Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 
3beta-hydroxy-5-cholestenoate Lipid Sterol 
16-hydroxypalmitate Lipid Fatty Acid, Monohydroxy 
(14or15)-methylpalmitate(a17:0ori17:0) Lipid Fatty Acid, Branched 
stearidonate(18:4n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 
myristoleate(14:1n5) Lipid Long Chain Monounsaturated Fatty Acid 
docosahexaenoate(DHA;22:6n3) Lipid Long Chain Polyunsaturated Fatty Acid (n3 and n6) 

Metabolitos diferenciales identificados mediante el predictor de clase en las pacientes con tumores 
triple negativo. 

Predicción de recaída tras la cirugía  

Patient Pathological Resp Estatus Risk Predicted Patient Pathological Resp Estatus Risk Predicted 
M0232 MP2 EXITUS low M0357 MP5 VSE low 

M0371 MP2 EXITUS low M0363 MP5 VSE low 
M0010 MP3 VSE low M0370 MP3 VSE low 
M0278 MP5 VSE low M0016 MP1 EXITUS high 
M0291 MP4 VSE low M0264 MP3 EXITUS high 
M0304 MP5 VSE low M0268 MP4 EXITUS high 
M0308 MP4 VSE low M0271 MP3 EXITUS high 
M0314 MP5 VSE low M0285 MP5 EXITUS high 
M0320 MP1 VSE low M0233 MP5 VSE high 
M0336 MP4 VSE low M0335 MP5 VSE High 

Respuesta patológica, estatus y grupo de riesgo asignado a las pacientes con tumores TNBC. 
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Anexo IV. Pacientes con tumores HER2+ 

Actividad de los nodos del modelo gráfico 
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Gráficos de la actividad de los nodos funcionales del modelo gráfico probabilístico. 
 

Metabolitos diferenciales entre grupos de respuesta 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD -CHANGE 
picolinoylglycine Lipid Fatty Acid Metabolism (Acyl Glycine) 4.30 
p-cresolglucuronide* Amino Acid Tyrosine Metabolism 3.41 
N-acetyl-1-methylhistidine* Amino Acid Histidine Metabolism 2.99 
2-hydroxy-3-methylvalerate Amino Acid Leucine, Isoleucine and Valine Metabolism 2.84 
glucuronate Carbohydrate Aminosugar Metabolism 2.82 
N-acetyltaurine Amino Acid Methionine, Cysteine, SAM and Taurine Metabolism 2.37 
pro-hydroxy-pro Amino Acid Urea cycle; Arginine and Proline Metabolism 2.13 
hypotaurine Amino Acid Methionine, Cysteine, SAM and Taurine Metabolism 2.11 
N-acetylglutamine Amino Acid Glutamate Metabolism 1.91 
cystathionine Amino Acid Methionine, Cysteine, SAM and Taurine Metabolism 1.89 
arabitol/xylitol Carbohydrate Pentose Metabolism 1.56 
3-hydroxy-2-ethylpropionate Amino Acid Leucine, Isoleucine and Valine Metabolism 1.54 
N-formylmethionine Amino Acid Methionine, Cysteine, SAM and Taurine Metabolism 1.33 

Metabolitos diferenciales entre los dos grupos de respuesta de las pacientes con tumores HER2+, iden-
tificados mediante el análisis SAM. 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
3-hydroxy-2-ethylpropionate Amino Acid Leucine, Isoleucine and Valine Metabolism 0.65 
N-acetylvaline Amino Acid Leucine, Isoleucine and Valine Metabolism 0.73 
N-acetyltaurine Amino Acid Methionine, Cysteine, SAM and Taurine Metabolism 0.45 
N-formylmethionine Amino Acid Methionine, Cysteine, SAM and Taurine Metabolism 0.75 
pro-hydroxy-pro Amino Acid Urea cycle; Arginine and Proline Metabolism 0.47 
arabitol/xylitol Carbohydrate Pentose Metabolism 0.64 

Metabolitos diferenciales entre los dos grupos de respuesta, identificados mediante el predictor de 
clase. 
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Anexo V. Pacientes con tumores luminales B 

Actividades de los nodos del modelo gráfico  
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Gráficos de la actividad de los nodos funcionales del modelo gráfico probabilístico. 
 

Metabolitos diferenciales entre grupos de respuesta 

METABOLITE SUPER-PATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
decadienedioicacid(C10:2-DC)** Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 3.03 
5-dodecenoylcarnitine(C12:1) Lipid FAM (Acyl Carnitine, Monounsaturated) 2.30 
glycosylceramide(d18:2/24:1,d18:1/24:2)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 1.38 
1,2-dilinoleoyl-GPE(18:2/18:2)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 0.39 

Metabolitos diferenciales entre los dos grupos de respuesta de las pacientes con tumores luminales B, 
identificados mediante el análisis SAM. 

METABOLITE SUPERPATHWAY SUB-PATHWAY FOLD-CHANGE 
dimethylarginine(SDMA+ADMA) Amino Acid Urea cycle; Arginine and Proline Metabolism 0.85 
decadienedioicacid(C10:2-DC)** Lipid Fatty Acid, Dicarboxylate 0.3 
glycosylceramide(d18:2/24:1,d18:1/24:2)* Lipid Hexosylceramides (HCER) 0.72 
1,2-dilinoleoyl-GPE(18:2/18:2)* Lipid Phosphatidylethanolamine (PE) 4.36 
sphingomyelin(d18:1/24:1,d18:2/24:0)* Lipid Sphingomyelins 0.84 
sphingomyelin(d18:2/24:1,d18:1/24:2)* Lipid Sphingomyelins 0.82 

Metabolitos diferenciales entre los dos grupos, identificados mediante el predictor de clase. 
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ABSTRACT
Breast cancer is the most frequent tumor in women and its incidence is increasing. 

Neoadjuvant chemotherapy has become standard of care as a complement to surgery 
in locally advanced or poor-prognosis early stage disease. The achievement of a 
complete response to neoadjuvant chemotherapy correlates with prognosis but it is 
not possible to predict who will obtain an excellent response. The molecular analysis 
of the tumor offers a unique opportunity to unveil predictive factors. In this work, 
gene expression profiling in 279 tumor samples from patients receiving neoadjuvant 
chemotherapy was performed and probabilistic graphical models were used. This 
approach enables addressing biological and clinical questions from a Systems Biology 
perspective, allowing to deal with large gene expression data and their interactions. 
Tumors presenting complete response to neoadjuvant chemotherapy had a higher 
activity of immune related functions compared to resistant tumors. Similarly, 
samples from complete responders presented higher expression   of lymphocyte cell 
lineage markers, immune-activating and immune-suppressive markers, which may 
correlate with tumor infiltration by lymphocytes (TILs). These results suggest that 
the patient’s immune system plays a key role in tumor response to neoadjuvant 
treatment. However, future studies with larger cohorts are necessary to validate 
these hypotheses.

INTRODUCTION

Breast cancer is the most common neoplasm and 
the fifth cause of cancer-associated death among women 
[1]. Estrogen receptor (ER), progesterone receptor (PR), 
and human epidermal growth factor receptor 2 (HER2) 

provide a system of classification and clinical diagnosis. 
Seventy percent of the tumors are hormonal receptor 
positive, and HER2 overexpression is observed in 15% of 
cases. ER+ and PR+ tumors respond to endocrine therapy, 
whereas tumors overexpressing HER2 respond to targeted 
therapies such as trastuzumab [2, 3]. Tumors negative for 

           Research Paper: Immunology



Oncotarget27587www.oncotarget.com

ER, PR and HER2 are known as Triple Negative Breast 
Cancer (TNBC) and do not respond to the aforementioned 
therapies.

A molecular classification of breast cancer defined 
four intrinsic subtypes [4]. Luminal A disease, which 
accounts for 67% of all tumors, shows high expression 
of genes related to hormone receptors and low expression 
of genes related to cell proliferation. Luminal B, HER2-
enriched and Basal-like subtypes have a more aggressive 
phenotype [5] [6, 7].

Neoadjuvant chemotherapy has been increasingly 
administered to reduce the size of primary tumor, thus 
increasing the likelihood of breast conservation and 
enhancing survival [8]. Currently, there is no clinically 
useful molecular predictor of response to cytotoxic drugs 
in the neoadjuvant setting. Clinical parameters or the 
expression of single molecular markers (ie, Bcl-2, p53, 
MDR-1, and so on) show weak association with response 
and are not regimen-specific. Molecular subtyping may 
offer some help, as Luminal B and Basal-like tumors 
respond better than Luminal A tumors [9], but this is 
not accurate enough to make clinical decisions. As a 
consequence, many patients suffer the toxicity of useless 
neoadjuvant chemotherapy.

This study has been carried out using probabilistic 
graphical models, providing insights into the molecular 
biology of tumor response, allowing its use as a predictive 
model for response. These statistically inferred networks 
provide a deeper level of biological understanding in two 
main directions: giving support to previously identified 

biological observations, and giving new insights regarding 
novel biological interactions. Moreover, the transcriptional 
network approach has proven to be useful to unveil 
transcriptional regulation in breast cancer [10, 11]. The 
objective of this study was to evaluate differences in gene 
expression patterns of breast cancer tumors from patients 
who had undergone neoadjuvant chemotherapy through a 
Systems Biology perspective.

RESULTS

Patient’s characteristics

279 patients with histologically-confirmed primary 
non-metastatic breast adenocarcinoma from phase II 
trial (NCT00455533) [12] were included. They all had 
untreated tumors of at least 2 cm in size (T2-3, N0-3) 
regardless of hormone receptor or HER2 expression 
status. Clinical data were obtained from phase II trial 
(NCT00455533). Patient’s clinical characteristics are 
provided in Table 1. On the basis of ER, PR and HER2 
status, 111 tumors patients (39.78%) were ER+ or PR+ 
and Her2- (ER+ for now on), 28 (10.04%) were HER2+ 
and 140 (50.18%) were classified as TNBC. Patients 
received sequential neoadjuvant therapy starting with 4 
cycles of doxorubicin/cyclophosphamide (AC), followed 
by 1:1 randomization to either ixabepilone or paclitaxel. 
All patients underwent definitive breast surgery 4 to 6 

Figure 1: Breast cancer network. Probabilistic graphical model from 279 tumors gene expression data divided in eighteen functional 
nodes harboring one or two predominant biological functions. Each node (box) represents one gene and each grey line (edges) connects 
genes with correlated expression.
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weeks after the last dose of ixabepilone or paclitaxel, 
consisting of either a lumpectomy with axillary dissection 
or modified radical mastectomy. Regarding pathological 
response, 40 (14.34%) patients achieved a complete 
response (CR), 161 (57.71%) achieved a partial response 
(PR), 64 (22.94%) had stable disease (SD) and 5 (1.79%) 
had progressive disease (PD).

Molecular stratification of tumors

Molecular subtypes were defined by PAM50 
assignment [13]. Of the initial 279 patients, 116 (41.58%) 
patients were classified as Basal-like subtype, 15 patients 
(5.38%) as HER2+, 66 (23.66%) as Luminal A, 62 
(22.22%) as Luminal B, and 15 (5.38%) as Normal-like. 
Five patients could not be assigned due to Spearmn’s rank 
correlation were not statistically significant for neither of 
the molecular subgroup centroids. A sub-classification of 
TNBCs was performed based on Lehmann’s classification 
as previously described [14]; 25 (8.96%) TNBC tumors 
were Basal-like 1, 83 (29.75%) Basal-like 2 subgroup, 
6 (2.15%) Luminal Androgen Receptor, and 26 (9.32%) 
Mesenchymal.

Breast cancer systems biology

Gene expression data from all tumor samples 
were used to build a probabilistic graphical model, with 
no other a priori information. The resulting graph was 
divided in eighteen branches (functional nodes) and a 
main function was assigned to each node by gene ontology 
analysis. The structure of the probabilistic graphical model 
clearly reflected different biological functions (Figure 
1) Functional node activities were then calculated as 

previously showed [10, 15].

Functional structure of response to neoadjuvant 
chemotherapy

Patients were classified according to pathological 
response regardless of their tumor molecular subtype 
to study the response to neoadjuvant chemotherapy. 
Significant differences between functional node activities 
were observed in “Immune response (MHCII)” (node 
9), “Immune response (B cell)” (node 11) and “Immune 
response (Interferon)” (node 12) nodes, in which, tumors 
attaining a complete response had higher activation 
(Figure 2). Blown up pictures of the genes in the red boxes 
are provided in Supplementary Figures 1-5. A progressive 
decrease in the activity of immune functional nodes was 
seen depending on the response, being higher in tumors 
obtaining a CR and absent in those having a progression. 
Additionally, the relationship of immune nodes activities 
with the pathological response was evaluated using an 
ordinal logistic regression analysis. This analysis revealed 
that an increment of one unit in node 9, 11 and 12 activities 
increased the probability of a favorable response 1.739, 
1.435 and 1.629 times respectively. By contrast, one unit 
increase in the activity of node 10 increased 0.519 times 
the probability of having an unfavorable response. On the 
other hand, PD tumors showed higher functional activity 
in “Cell cycle 1” (node 17) and “Cell cycle 2” (node18), 
followed by CR tumors.

Functional characterization of molecular subtypes 

Patients in the network were further classified 
according to their molecular subtype (Basal-like, Luminal 

Table 1: Patient’s clinical characteristics
Characteristic Patients (n) Patients (%) Characteristics Patients (n) Patients (%)

Age Pathological response
Mean age 48.63 CR 40 14.34%
≤50 166 59.50% PR 161 57.71%
>50 113 40.50% PD 5 1.79%
Tumor size (T) SD 64 22.94%
< 2 cm 3 1.08% Unassigned 9 3.23%
2 - 5 cm 174 62.37% ER status
> 5 cm 99 35.48% ER+ 108 38.71%
Unassigned 3 1.08% ER- 171 61.29%
Nodal classification (N) PR status
N0 122 41.40% PR+ 99 35.48%
N1 136 46.10% PR- 179 64.16%
N2 30 10.20% Unknown 1 0.36%
N3 7 2.40% HER2 status
Neoadjuvant treatment HER2+ 28 10.04%
Ixabepilone 138 49.46% HER2- 251 89.96%
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Figure 2: Breast cancer network by pathological response groups. A. Detail of nodes with the highest activity in each of the 
subgroups. Genes with an expression below 0 were represented in green; genes with an expression around 0 were represented in grey and 
genes with an expression above zero were represented in red. B. Functional node activities differences between pathological response 
groups: Box-and-whisker plots are Tukey boxplots. All p-values were two-sided and p < 0.05 was considered statistically significant. 
P-value < 0.05 (*); p-value < 0.01(**). A.U: arbitrary units.
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A, Luminal B, HER2+ and Normal-like). Basal-like 
tumors were also classified according to Lehmann’s 
subtypes. “Immune response (MHCII)” (node 9) node 
activity was higher in Luminal A and Normal-like subtypes 
while Basal-like tumors showed higher functional node 
activity in “Immune response (chemotaxis)” (node 10), 
“Immune response (B cell)” (node 11) and “Immune 
response (Interferon)” (node 12), as well as in “Cell cycle 
1 and 2” (nodes 17 and 18) nodes (Figure 3). 

Concerning TNBCs sub-classification, BL2 subtype 
showed a higher functional activity in “Immune response” 
(nodes 9, 10, 11 and 12) nodes whereas it was observed 
higher “Cell cycle 1 and 2” (nodes 17 and 18) nodes 

activities in BL1 tumors.
In order to evaluate the functional implications 

between molecular subtypes and response to neoadjuvant 
therapy, data from patients of the same molecular subtype 
were mean centred and analysed independently. Luminal 
A group included no PD, whereas only one PD was found 
in Luminal B group, and was excluded from this analysis. 
Normal-like and HER2+ tumors were insufficient to 
perform subsequent analyses.

Concerning Luminal A and Luminal B subtypes, 
“Immune response (MHCII)” (node 9), “Immune 
response (chemotaxis)” (node 10), “Immune response 
(B cell)” (node 11) and “Immune response (Interferon)” 

Figure 3: Breast cancer network by breast cancer molecular subtypes. A. Detail of nodes with the highest activity in each of 
the subgroups. Genes with an expression below 0 were represented in green; genes with an expression around 0 were represented in grey 
and genes with an expression above zero were represented in red. B. Functional node activities differences between molecular subtypes: 
Box-and-whisker plots are Tukey boxplots. All p-values were two-sided and p < 0.05 was considered statistically significant. P-value < 0.05 
(*); p-value < 0.01(**); P-value< 0.001 (***); P-value <0.0001 (****). A.U: arbitrary units.
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(node 12) functional nodes activities were higher in 
tumors attaining a CR, although differences were not 
statistically significant. As in the case of Basal-like 
tumors, a progressive decrease of activity in these nodes 
was observed from CR to SD. 

In Basal-like subtype, tumors attaining a CR showed 
significant differences in “Immune response (B cell)” 
(node 11) and “Immune response (Interferon)” (node 
12) nodes activities while “Immune response (MHCII)” 
(node 9) node activity was higher in tumors showing a 
PR. PD tumors showed a higher functional node activity 
in Cell cycle 1” (node 17) and Cell cycle 2” (node 18). 
Regarding TNBC, in the BL1 subtype, the activity of 
nodes “Immune response (B cell)” (node 11) and “Immune 
response (Interferon)” (node 12) was higher in CR than in 
PR. “Immune response (MHCII)” (9), “Immune response 
(chemotaxis)” (node 10) node activities also were higher 
in CR tumors but without statistics differences. In the BL2 
subtype, CR tumors showed a significant higher activity 
in “Immune response (MHCII)” (node 9) and “Immune 
response (B cell)” (node 11). However, SD tumors showed 
a higher activity in “Immune response (chemotaxis)” 
(node 10). In Mesenchymal subtype, CR tumors showed 
higher activity in “Immune response (MHCII)” (node 
9) and “Immune response (B cell)” (node 11) nodes but 

without being statistically significant. 
Three separate probabilistic graphical models were 

built for Basal-like, Luminal-A and Luminal-B subtypes. 
As in the global network, tumors experiencing a CR had 
an increased activity of immune response-related nodes, 
although differences were not statistically significant. 

Immunological markers

Markers of tumor-infiltrating lymphocytes were 
analysed to further characterize response according to the 
immune status. For that, patients were separated according 
to their pathological response and marker gene expression 
levels were compared between groups. Tumors obtaining 
a CR showed significantly higher expression levels of 
cell lineage markers (CD4, CD8 and CD20) as well as 
immune-activating (IGKC, CXCL9, CCL5, CXCL13) 
and immunosuppressive markers (IDO1, PD1) compared 
to the rest of tumors (Figure 4). 

DISCUSSION

In this work, a gene expression-based probabilistic 
graphical model analysis of breast cancer showed that 

Figure 4: Immunological markers expression. Immune-activating, immunosuppressive and cell lineage markers gene expression 
between pathological response groups. Box-and-whisker plots are Tukey boxplots. All p-values were two-sided and p < 0.05 was considered 
statistically significant. P-value < 0.05 (*); p-value < 0.01(**); p-value < 0.001 (***); p-value <0.0001 (****). A.U: arbitrary units.
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immune functional nodes were related to pathological 
response to neoadjuvant chemotherapy. This correlation 
did not depend on the molecular subtype, indicating that 
a Systems Biology approach complements knowledge 
obtained from other research methods. Non-directed 
probabilistic graphical models allow managing large gene 
datasets and underscoring lots of gene interactions, many 
of which have not been previously described.

The activity of immune nodes was higher in 
tumors attaining a CR and decreased with the intensity 
of response. Tumors progressing on chemotherapy also 
showed increased activity in the nodes “Cell division 
1” (node 17) and “Cell division 2” (node 18). These 
results suggest that the patient’s immune system plays a 
crucial role in the response to neoadjuvant chemotherapy. 
Previous studies suggest that conventional therapies are 
effective in patients exhibiting some degree of immune 
activation in the tumor [16], supporting our findings. 
Chemotherapy may mediate the “immunogenic” death of 
tumor cells, thus facilitating an immune response against 
the disease [17].

As expected, all tumors attaining a CR- regardless 
of molecular subtype- showed significantly higher levels 
of cell lineage markers (CD4, CD8 and CD20) as well as 
immune-activating (IGKC, CXCL9, CCL5, CXCL13) and 
immunosuppressive markers (IDO1, PD1), suggesting a 
greater infiltration of immune cells High tumor-infiltrating 
lymphocytes (TILs) levels have been associated with 
increased CR rates in ER+ HER2+/- tumors [18] and also 
in TNBC [19]. However, high levels of PD-1+ TILs or 
Foxp3+ TILs have been related with poor prognosis [18]. 
Therefore, immune cell subpopulation profiles could help 
to predict response to neoadjuvant chemotherapy.

Basal-like and HER2+ subgroups have been 
associated with highest CR rates as opposed to Luminal 
and Normal-like tumors. However, the genes that were 
associated with CR in Basal-like subgroup were not 
associated with CR in the HER2+ subgroup, suggesting 
that different sets of genes are associated with CR in 
the different molecular subtypes [20, 21]. In the present 
cohort, Basal-like tumors had the highest CR rate, as 
expected. However, the CR rate was poor in HER2+ 
tumors, probably because these patients did not receive 
anti-HER2 targeted therapy. On the other hand, BL1 
tumors achieved a CR more commonly than other TNBC 
subtypes, as previously described [22]. Although node 
“Immune response (MHCII)” (node 9) had higher activity 
in Luminal A and Normal subtypes, the remaining nodes 
related to immune response showed increased activity 
in Basal-like tumors. This agrees with the fact that, in 
general, there are far fewer TILs in luminal disease 
than in HER2 or TNBC subtypes [23]. In fact, even 
though increased TILs concentrations are associated 
with increased frequency of response to neoadjuvant 
chemotherapy in all breast cancer subtypes, there is a 
different effect of TILs on survival in TNBC and luminal 

breast cancer. Increased TILs concentrations are associated 
with longer survival in TNBC and HER2+ disease, but not 
in luminal-HER2-negative tumours [24], suggesting again 
a differences in the biology of the immunological infiltrate 
across molecular subtypes. 

One possible explanation of the higher “Immune 
response (MHCII)” (node 9) activity in Luminal A subtype 
could be the contribution of different immune cell types. 
Most types of immune cells were increased in TNBC 
compared with luminal-HER2- negative breast cancer. 
In TNBC, the presence of many immune cell subtypes, 
including B cells, T cells, and macrophages, were linked 
to improved survival [24]. By contrast, in luminal-HER2-
negative breast cancer, the presence of T cells was not 
prognostic for survival and the only cell types linked to 
improved prognosis were B and myeloid dendritic cells 
[24], which are MHCII presenting cells. Taking this into 
account, it would be interesting to perform further studies 
about MHCII presenting cells infiltration in luminal 
subtypes. 

On the other hand, Basal-like tumors also had the 
highest activity in the node “Cell cycle” (nodes 17 and 
18), which is in accordance with the fact proliferation 
renders tumor cells more sensitive to chemotherapy [6]. 

The neoadjuvant setting is appealing in the field 
of drug development because it allows early evaluation 
of efficacy. However, not all patients benefit from this 
approach, so markers predicting response to neoadjuvant 
chemotherapy are clearly necessary, as neoadjuvant 
therapy may have some drawbacks, such as promoting 
metastasis in some cases [25]. Our results suggest that 
immune activation in the tumor may identify responders. 
Although validation is needed, the use of these markers 
can help to determine the future use of neoadjuvant 
chemotherapy in breast cancer.

MATERIALS AND METHODS

Patient’s and samples origin and characteristics

A breast cancer tumor dataset, including gene 
expression and clinical data, was obtained from the Gene 
Expression Omnibus (GSE41998) and from a phase II 
trial (NCT00455533). Gene expression profiling was 
measured using an Affymetrix GeneChip, normalized and 
log2 transformed. Surgical specimens were evaluated by 
a pathologist at each study site. The pathological response 
was evaluated as the primary endpoint. A pathological 
complete response (CR) was defined by no histologic 
evidence of residual invasive adenocarcinoma in the breast 
and axillary lymph nodes, with or without the presence of 
ductal carcinoma in situ [12]. Responses were categorized 
as complete, partial, stabilization or progression.
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Gene expression data preprocessing

The PAM50 method was used as previously 
described to assign a molecular subtype to each sample 
[13]. Lehmann subtypes for TNBC were assigned in two 
steps [14]. First, samples were assigned to Lehmann’s 
seven subtypes using centroids constructed from 77 
previously assigned tumors in GSE31519 dataset. Then, 
the IM and MSL groups were redefined as previously 
described [14]. 

Probabilistic graphical models construction

A functional structure was developed using 
undirected probabilistic graphical models (PGMs) as 
previously described [10]. Briefly, PGMs compatible 
with high-dimensionality were chosen. The result is an 
undirected graphical model with local minimum Bayesian 
Information Criterion. DAVID 6.8 was used to assign a 
biological function to each node in the networks, using 
“homo sapiens” as background list and selecting only 
GOTERM-FAT and Biocarta and KEGG pathways 
categories. Functional activity of each node was calculated 
by the mean expression of the genes in each node. To 
visualize node activities, data from all tumors used to 
construct the network were mean centred prior to its 
inclusion into the network.

Statistics and software suites

Differences between groups were assessed using 
Kruskal-Wallis test, Mann-Whitney test and Dunn`s 
multiple comparisons test using GraphPad Prism 6. 
Box-and-whisker plots are Tukey boxplots. All p-values 
were two-sided and p<0.05 was considered statistically 
significant. Ordinal logistic regression analysis was 
performed in SAS using logistic procedure. Network 
analyses were performed in MeV and Cytoscape 3.2.1 
software suites.
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