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Antecedentes
El estrés prolongado representa un factor de riesgo sig-

nificativo para la salud, contribuyendo a varios trastornos 
físicos y mentales a través de su influencia en el eje microbio-
ta-intestino-cerebro (MGB). El estudio del eje MGB en un 
modelo porcino ofrece numerosas aplicaciones beneficiosas 
tanto para la producción animal como para la biomedicina. 
La identificación de biomarcadores de estrés no invasivos 
podría facilitar la detección temprana de alteraciones del 
bienestar animal (Clavell-Sansalvador et al., 2024) y ayu-
dar a desarrollar intervenciones para trastornos humanos 
relacionados con el estrés, incluido el trastorno depresivo 
mayor (Valles-Colomer et al., 2019). Los recientes avances 
en tecnologías ómicas, como la metagenómica y la metaboló-
mica, han proporcionado herramientas de alto rendimiento y 
elevada sensibilidad para investigar los efectos inducidos por 
el estrés en dicho eje. No obstante, aunque se ha establecido 
un vínculo entre el estrés, las alteraciones en la composición 

microbiana intestinal (Zhao et al., 2024; Clavell-Sansalvador 
et al., 2024) y el perfil de metabolitos en el plasma (Amin 
et al., 2023), actualmente existen muy pocos estudios que 
integren información del microbioma y el metaboloma fecal. 

El objetivo principal de este estudio es analizar el impacto 
del estrés social prolongado en el microbioma intestinal y sus 
productos metabólicos mediante un enfoque en dos etapas: 
1) identificar los metabolitos fecales que diferencian a los 
grupos control de los grupos sometidos a estrés, y 2) utilizar 
modelos basados en redes neuronales para inferir interaccio-
nes entre el microbioma y el metaboloma.

Metodología
Un total de 60 cerdos Duroc (30 machos inmunocastra-

dos y 30 hembras) de dos meses de edad, fueron asignados 
equitativa y aleatoriamente durante el periodo de engorde a 
grupos de estrés (n= 30) y control (n= 30) en la granja expe-
rimental del Instituto de Investigación y Tecnología Agroali-
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mentaria (IRTA) de Monells. El tratamiento de estrés implicó 
una reducción del 50% del espacio disponible respecto al 
grupo control y dos mezclas entre individuos de distintos 
corrales del grupo estrés durante la fase de engorde, evitando 
que los animales de un mismo corral coincidieran de nuevo. 
Durante el experimento los animales recibieron una dieta 
estándar acorde con las necesidades nutricionales de cada 
periodo (Nutrient Requirements of Swine, 2012). 

La ingesta individual (registrada mediante estaciones de 
alimentación electrónica) y el peso corporal se emplearon 
para calcular la ganancia media diaria, la eficiencia de con-
versión alimenticia y la ingesta de alimento residual. Al final 
del periodo de engorde (siete meses de edad), se tomaron 
muestras de pelo y heces y se almacenaron inmediatamente a 
–80°C para los correspondientes análisis de cortisol, secuen-
ciación del metagenoma completo (metaG) y análisis meta-
bolómico no dirigido.

El cortisol fue extraído de muestras de pelo siguiendo 
el método descrito por Davenport et al. (2006), utilizando 
isopropanol y metanol para la preparación y extracción. La 
cuantificación se realizó mediante un ensayo AlphaLISA® 
validado para pelo de cerdo. La secuenciación del metaG 
se realizó utilizando la plataforma Illumina NovaSeq 6000 
(150 bp PE) en el Centro de Regulación Genómica (CRG, 
Barcelona, España). El análisis computacional metagenómico 
incluyó la obtención del perfil taxonómico, ensamblaje de 
genomas a partir de metaG (MAGs), inferencia de genes 
microbianos y predicción funcional. Las herramientas sylph 
(Shaw & Yu, 2024) y nf-core/mag 3.3.0 (Krakau et al., 2022) 
se utilizaron para generar el perfil taxonómico y ensamblado 
de novo de genomas (MAGs) a partir de metaG, respecti-
vamente. En ambos casos se utilizó como base de datos de 
referencia GTDB-R220 (versión del 24 de abril de 2024). 
La anotación funcional se realizó con DRAM (Shaffer et 
al., 2020) utilizando las bases de datos PFAM-A y KOfam. 

El análisis metabolómico se realizó en el Instituto de 
Investigación en Ciencias de la Alimentación (CIAL-CSIC, 
Madrid). Se exploró el perfil metabolómico empleando cro-
matografía líquida de alta eficacia en fase reversa (RP-HPLC) 
acoplada a espectrofotometría de masas de alta resolución en 
tándem (HR-MS/MS). Para garantizar la precisión y la repro-
ducibilidad de los análisis, se incluyó un control de calidad 
basado en una mezcla “pool” de todas las muestras, que se 
analizó cada 10 muestras reales. El procesamiento de los datos 
se llevó a cabo utilizando el programa MS-DIAL, en combi-
nación con las bases de datos NIST20, MoNA y LipidBlast 
para la identificación de los metabolitos. Todos los metabolitos 
fueron anotados siguiendo las pautas de la Iniciativa Estándar 
de Metabolómica (MSI; Sumner et al., 2007) como nivel MSI 
2a (metabolitos con precursor m/z y coincidencia de biblio-
teca espectral MS/MS). La intensidad de los metabolitos se 
normalizó aplicando el método SERRF (Fan et al., 2019) y 
utilizando los análisis de las muestras “pool” como referencia.

Los perfiles resultantes de los metabolitos tentativamente 
identificados se transformaron utilizando additive log ratio 
(ALR):

                           
xjALR(j|ref ) = log (xref ) = log(xj ) – log(xref )

donde el número total de ALR es j-1, j es el número total de 
metabolitos tentativos (n= 114), 𝑥𝑟𝑒𝑓 es la variable de refe-
rencia (C8H9NO4) con la varianza más baja (0,0187) y la 
correlación de Procrustes más alta (0,997). Una vez los datos 
fueron transformados, se empleó el análisis discriminante de 
mínimos cuadrados parciales (PLS-DA) para determinar los 
metabolitos capaces de clasificar los grupos experimentales, 
mientras que la herramienta bioinformática MetaboAnalyst 
6.0 permitió el análisis funcional de los mismos.

Análisis de interacciones metagenoma-
metaboloma

La predicción de perfiles metabólicos a partir de la abun-
dancia microbiana se llevó a cabo utilizando la metodolo-
gía mNODE (Metabolomic profile predictor using Neural 
Ordinary Differential Equations), desarrollado por Wang et 
al. (2023). Este modelo incorpora ecuaciones diferenciales 
ordinarias neuronales (NODE) dentro de una red neuronal. 
El modelo utiliza las abundancias relativas de los microor-
ganismos para predecir los perfiles metabólicos correspon-
dientes. Para entrenar el modelo, se dividió el conjunto de 
datos en dos partes: 80% para el entrenamiento y 20% para 
la validación. La validación del modelo se realizó mediante 
una estrategia de validación cruzada (5-fold). Después de 
entrenar y optimizar el modelo, este se utilizó para predecir 
los perfiles metabólicos en el conjunto de datos de validación, 
es decir, en el 20% de los datos que no se usaron para entre-
nar el modelo. La correlación de Spearman se utilizó para 
evaluar el rendimiento del modelo comparando la similitud 
entre los valores predichos y los observados. Este enfoque 
fue aplicado para predecir los metabolitos discriminantes 
utilizando cuatro tablas de abundancia microbiana derivadas 
de datos metagenómicos: 1) abundancia a nivel de género, 
2) a nivel de especie, obtenidos en ambos casos a partir del 
perfil taxonómico, 3) perfil de abundancia de MAGs, y 4) 
perfil abundancia de genes microbianos, obtenidos mediante 
el enfoque de ensamblaje de novo de metagenomas. Dado el 
elevado número de genes microbianos, se realizó un análisis 
exploratorio previo para identificar los genes más informa-
tivos, basándose en su asociación con las condiciones expe-
rimentales (control frente a estrés).

El enfoque mNODE también permitió la inferencia de 
interacciones entre el microbioma y los metabolitos, para 
ello el estudio original propone la métrica susceptibilidad de 
los metabolitos a los cambios en la abundancia microbiana. 
Este análisis se basa en la perturbación de la abundancia 
relativa de los microorganismos, lo que permite inferir la 
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respuesta en el perfil de metabolitos para cada interacción 
entre microorganismo-metabolito. La susceptibilidad de un 
metabolito a una especie microbiana se cuantifica mediante 
la fórmula: sai = (Δya)/(Δxi), donde Δya es la desviación en 
la predicción de la concentración del metabolito y Δxi es 
la perturbación en la abundancia de la especie microbiana. 
Un valor negativo indica que una mayor abundancia micro-
biana reduce la concentración del metabolito, lo que sugiere 
consumo de este o de sus precursores, mientras que un valor 
positivo sugiere que el metabolito podría ser potencialmente 
producido por la especie microbiana.

Resultados
Se observaron diferencias a varios niveles entre los grupos 

experimentales. A nivel fenotípico, los cerdos estresados, en 
comparación con el grupo control, presentaron un menor 
peso corporal (127 kg frente a 136 kg, p< 0,0001) y un menor 
rendimiento productivo con una menor ganancia media diaria 
(0,95 kg frente a 1,01 kg, p= 0,0001). Por otra parte, los cerdos 
del grupo estrés mostraron mayores niveles de cortisol en el 
pelo [3,42 log(pg/mg) frente a 3,29 log(pg/mg), p< 0,0001] y 
cambios en el comportamiento alimenticio, realizando menos 
visitas al comedero en comparación a los del grupo no estre-
sado.

La secuenciación del metagenoma generó un promedio de 
10 Gbp por muestra, lo que permitió cuantificar mediante el 
enfoque taxonómico la abundancia de 513 géneros y 1.316 
especies procariotas. Por otra parte, el ensamblaje de novo 
produjo 168 MAGs no redundantes que representaron 157 
especies con un umbral ANI del 95%. El tamaño promedio 
de los MAGs fue de 2,05 Mbp, con un máximo de 4,69 
Mbp y un mínimo de 0,62 Mbp. El 96% de los MAGs mos-
tró una completitud superior al 70% y una contaminación 
inferior al 10%, así mismo. el 46,87% de ellos fue de alta 
calidad, representando genomas casi completos (completitud 
> 90% y contaminación < 5%). La predicción génica resultó 
en 310.192 genes microbianos, de los cuales el 48,86% se 
logró recuperar información funcional en las bases de datos 
PFAM-A y KOfam.

En el metaboloma, el procesamiento de los datos permitió 
identificar tentativamente 114 metabolitos, de los cuales 11 
demostraron capacidad para discriminar entre los grupos 
experimentales con una precisión del 79,72%. Cuatro de 
ellos (serotonina, sinapina, ácido elaídico y 2-acetamidofe-
nol) fueron indicadores del grupo control, mientras que los 
siete restantes (xantosina, timina, N-α-acetil-L-lisina, ácido 
hexanoico, L-β-homolisina y n-octadecilamina) se asociaron 
con el grupo de estrés. Observamos una correlación inversa 
entre el nivel de cortisol en el pelo y la cantidad de serotonina 
en las heces (r= –0,32; p= 0,01). Por el contrario, se observó 
una correlación positiva entre el cortisol y el metabolito n-oc-
tadecilamina (r= 0,37; p= 5,25×10⁻³), sugiriendo una posible 
asociación de este último con estados de estrés. 

Las predicciones del perfil metabólico basadas en la abun-
dancia de géneros bacterianos mostraron valores de correla-
ción entre los valores observados y los predichos que oscilaron 
entre 0,05 y 0,91 (media= 0,69). En este nivel taxonómico, 
los metabolitos mejor predichos fueron el 2-acetamidofenol 
(r= 0,90) y el ácido elaídico (r= 0,91). Estos dos metabolitos 
mostraron de manera consistente la mayor precisión predic-
tiva en los cuatro perfiles utilizados. Las predicciones basa-
das en la taxonomía a nivel de especie exhibieron un patrón 
similar, pero con una capacidad de predicción media menor 
(media= 0,47). El rendimiento de predicción utilizando 
la abundancia de MAGs varió de 0,18 a 0,86 (predicción 
media= 0,43), lo que resultó en la mejora de la predicción de 
los niveles de serotonina y uracilo. Finalmente, los 64 genes 
microbianos mostraron una capacidad de predicción media 
de 0,51. Cabe destacar, que el perfil genético mejoró signifi-
cativamente la predicción de la serotonina (r= 0,73), lo que 
resalta la relevancia de que las especies posean un repertorio 
genético adecuado para la biosíntesis de este metabolito. Un 
ejemplo claro de esto son los géneros Gemmiger y Eubacterium 
Q, ambos fueron identificados por mNODE como potenciales 
productores de serotonina y la predicción génica confirma 
que ambos genomas contienen el gen de la subunidad A de 
la triptófano sintasa, una enzima esencial en la síntesis del 
triptófano, precursor directo de la serotonina. La L-β-homo-
lisina (r= 0,51) y la xantosina (r= 0,65) fueron también mejor 
predichas por los genes microbianos. Los valores de suscep-
tibilidad obtenidos mostraron patrones divergentes respecto 
a la serotonina y la xantosina, lo cual sugiere una relación 
inversa entre las interacciones microbioma-metabolismo de 
estos dos metabolitos. Este fenómeno es intrigante y podría 
indicar que los genes con alta capacidad predictiva para la 
xantosina podrían influir indirectamente en los niveles de 
serotonina. Un patrón similar se observó entre genes micro-
bianos que interactuaban negativamente con la abundancia de 
xantosina, pero positivamente con el 2-acetamidofenol, otro 
metabolito marcador del grupo control. Estos genes inclu-
yen principalmente transposasas y subunidades ribosómicas, que 
parecen jugar un papel clave en la modulación de los niveles 
de xantosina y el 2-acetamidofenol en el intestino, ejerciendo 
efectos opuestos sobre estos metabolitos. Las transposasas, que 
facilitan la movilidad genética, podrían influir indirectamente 
en las vías metabólicas relacionadas con estos compuestos. 
Asimismo, las proteínas ribosómicas, cruciales para la sínte-
sis de proteínas, podrían indicar cambios más amplios en la 
actividad microbiana que afectan el equilibrio de estos dos 
metabolitos. Es relevante destacar que la integración en los 
modelos discriminantes de los 64 genes microbianos con los 
11 metabolitos discriminantes aumentó la precisión de clasi-
ficación de los grupos experimentales del 79,72% al 91,06%.

En lo que concierne al análisis predictivo, este mostró que 
en el grupo control, géneros como Eubacterium, Gemmiger y 
Anaerobutyricum, promueven la producción de metabolitos 
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beneficiosos (como la serotonina, la sinapina y el 2-aceta-
midofenol, respectivamente), lo que podría contribuir a la 
homeostasis. El potencial consumo de sinapina disponible 
por parte de algunas bacterias como Bifidobacterium, supone 
una fuente de colina para el individuo (Chen et al., 2019), 
este compuesto exhibe además propiedades antioxidantes (Li 
et al., 2022). El 2-acetamidofenol, en cambio, actúa como 
antiinflamatorio (Siddiqui et al., 2019). Finalmente, la sero-
tonina, como neurotransmisor, envía señales a través del ner-
vio vago y favorece la comunicación del eje MGB (Jiang et 
al., 2023). Contrariamente, en el grupo estresado se detecta-
ron mayores niveles de bases pirimidínicas (como el uracilo y 
la timina), capaces de activar la oxidasa dual de los enterocitos 
(DUOX), que a su vez genera especies reactivas de oxígeno 
(ROS; Lee et al., 2013). Además, se observó un desequilibrio 
en las abundancias bacterianas intestinales orientado a un 
aumento de géneros como Dorea, Blautia, Holdemanella y 
Prevotella, correlacionados con mayores niveles de xanto-
sina. Altos niveles de xantosina podrían implicar una mayor 
capacidad para la producción de ácido úrico y, por lo tanto, 
un mayor potencial para la generación de ROS, induciendo 
estrés oxidativo e inflamación en el intestino (Bortolotti et 
al., 2021). Finalmente, el análisis funcional mostró que el 
estrés prolongado afecta a rutas metabólicas relacionadas con 
el transporte de neurotransmisores (FDR= 0,045). Teniendo 
en cuenta lo antes expuesto, los metabolitos y genes micro-
bianos identificados en nuestro estudio podrían ser utilizados 
como biomarcadores no invasivos indicativos de disrupciones 
metabólicas asociadas al estrés prolongado en porcino.

Conclusiones
El estrés prolongado en los cerdos conlleva cambios en 

la composición del metagenoma y el metaboloma fecal, 
reflejando potenciales biomarcadores de depresión. Estos 
hallazgos subrayan el potencial de los enfoques multi-ómi-
cos para una mejor comprensión de las interacciones entre 
el microbioma y sus productos metabólicos en el contexto 
del estrés social. Por otra parte, las notables similitudes entre 
los resultados expuestos en el presente trabajo, y las altera-
ciones en el microbioma intestinal y en el metaboloma de 
humanos sometidos a estrés prolongado, destacan el valor del 
modelo porcino para contribuir en una mejor comprensión 
de los mecanismos involucrados en el eje MGB, así como su 
potencial para mejorar el bienestar animal y la salud humana. 
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