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Planteamiento del problema  

     

La Diabetes Mellitus tipo 2 (DMT2) es una enfermedad crónica que surge a partir de 

dos defectos fisiopatológicos principales, que son la resistencia a la insulina y la pérdida 

progresiva no autoinmune de la secreción de insulina de las células 𝛽. Los defectos en la 

secreción de insulina involucran factores genéticos, inflamación y estrés metabólico, entre 

otros, y que afecta principalmente a las personas adultas.  (American Diabetes Association, 

2023). 

La DMT2 es una enfermedad de alta prevalencia en la población adulta de México. 

Según datos de la Encuesta Nacional de Salud y Nutrición (ENSANUT 2022), 

aproximadamente 14.6 millones de personas viven con diabetes en México, es decir 18.3 % de 

la población adulta mexicana (Basto-Abreu et al., 2023). 

En la práctica nutricional y clínica, el gasto energético en reposo (GER) es un indicador 

clave que se mide para determinar las necesidades calóricas diarias de las personas. El gasto 

energético en reposo se define como la energía que se utiliza para mantener las funciones 

homeostáticas del cuerpo y es el componente principal del gasto energético total (GET) 

(Fullmer et al., 2015). El estándar de oro para medir el GER es la calorimetría indirecta (CI), 

una técnica que consta de la medición del intercambio de gases espirados, específicamente el 

consumo de oxígeno (VO2) y la producción de dióxido de carbono (VCO2), este intercambio 

se conoce como cociente respiratorio (RQ) o tasa de intercambio respiratorio (REE por sus 

siglas en inglés)  (Tatucu-Babet & Ridley, 2019). Con estos dos parámetros, se calcula el GER 

mediante la fórmula simplificada de Weir:  

GER (Kcal)= 3.90 x VO2(L) +1.10 x VCO2(L) (Sanz, M. et al, 2013).  
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A pesar de los beneficios de la calorimetría indirecta (CI), su realización presenta 

algunas limitaciones, como el alto costo del equipo y los insumos necesarios para hacer las 

pruebas y su disponibilidad, por lo cual actualmente está restringido a centros de investigación, 

clínicas y hospitales especializados.  Para contrarrestar estas limitaciones, se han desarrollado 

fórmulas predictivas que estiman el gasto energético en reposo, brindando una alternativa más 

accesible para evaluar a los pacientes. Las ecuaciones predictivas de Harris-Benedict, Mifflin 

St. Jeor, OMS, Fórmula/ estimación rápida, Institute of Medicine (IOM) y de Valencia, entre 

otras, (Parra-Carriedo et al., 2013) se han desarrollado considerando variables como peso, talla, 

edad y género, con poblaciones específicas y un número limitado de muestra. Es importante 

destacar, que ninguna de las fórmulas mencionadas, considera la existencia de patologías como 

la Diabetes Mellitus tipo 2 en los pacientes. Estas fórmulas han sido sujetas de validaciones en 

algunas poblaciones, encontrándose que tienen poca precisión a nivel individual. 

La Diabetes Mellitus tipo 2 es una enfermedad compleja, que puede condicionar 

cambios en el metabolismo que repercutan en los componentes de la tasa metabólica total de 

energía, y esto no es contemplado en las ecuaciones predictivas del gasto de energía. Estas 

potenciales diferencias del metabolismo basal entre personas con y sin diabetes mellitus tipo 

2, puede condicionar que se subestime o se sobreestime el requerimiento calórico. Si bien, la 

calorimetría indirecta se destaca como una herramienta valiosa para evaluar el estado 

nutricional y el metabolismo basal de los pacientes, su aplicación puede estar limitada por el 

costo y la disponibilidad, por lo tanto, comparar la concordancia y correlación entre estas 

ecuaciones predictivas comúnmente utilizadas para la estimación del gasto calórico de sujetos 

que viven con DMT2, y las mediciones obtenidas mediante calorimetría indirecta en una 

muestra de personas con DMT2, podría contribuir en la planificación nutricional y mejora de 

la atención clínica. 
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Objetivos 

Objetivo General 

Determinar el rendimiento, en términos de concordancia y correlación, de las 

ecuaciones de Harris-Benedict y Mifflin-St. Jeor para la estimación del gasto energético en 

reposo (GER), comparado con las mediciones obtenidas mediante calorimetría indirecta en 

sujetos que viven con y sin diabetes mellitus tipo 2 (DMT2) que asisten a la unidad de 

investigación de enfermedades metabólicas del Instituto Nacional de Ciencias Médicas y 

Nutrición Salvador Zubirán (INCMNSZ). Además, identificar y describir los factores 

determinantes del GER en sujetos con DMT2. 

Objetivos específicos 

1) Evaluar el gasto energético de reposo en individuos que viven con DTM2 que asisten a 

la unidad de investigación de enfermedades metabólicas del INCMNSZ, durante el 

periodo 2021-2023, utilizando calorimetría indirecta y las ecuaciones de Harris-

Benedict y Mifflin St. Jeor 

2) Identificar y analizar los factores determinantes que influyen en el gasto energético en 

reposo en individuos con DMT2, considerando variables como edad, peso, altura 

composición corporal y grado de control glucémico  

3) Explicar la correlación y concordancia entre las estimaciones del GER obtenidas 

mediante ecuaciones predictivas (Harris-Benedict y Mifflin-St.Jeor) y las mediciones 

realizadas por calorimetría indirecta, en un grupo comparativo de individuos con y sin 

DMT2  
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Pregunta de investigación 

¿Cuál es el rendimiento de las ecuaciones de Harris-Benedict y Mifflin-St. Jeor en 

términos de concordancia y correlación, comparado con el gasto energético en reposo (GER) 

medido por calorimetría indirecta, en individuos con y sin diabetes mellitus tipo 2 que asisten 

a la unidad de investigación de enfermedades metabólicas del INCMNSZ? 

¿Cuáles son los principales determinantes de la GER en sujetos con DMT2 que asisten 

a la unidad de investigación de enfermedades metabólicas del INCMNSZ? 

 

            Hipótesis 

La estimación del gasto energético en reposo (GER) mediante ecuaciones predictivas 

(como las de Harris-Benedict y Mifflin St.Jeor) presenta una baja concordancia y correlación 

con las mediciones obtenidas por calorimetría indirecta en individuos con diabetes mellitus 

tipo 2 (DTM2), sugiriendo un rendimiento subóptimo de estas ecuaciones en esta población.  
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Justificación 

Determinar el gasto energético en reposo (GER) con ecuaciones predictoras es una 

práctica común para calcular el requerimiento de energía y prescribir un plan nutricio. Este 

cálculo puede estar sujeto a imprecisiones en personas con enfermedades crónicas como la 

diabetes mellitus tipo 2, ya que los cambios en el metabolismo que pueden condicionar esta 

enfermedad, no están considerados en las ecuaciones. Estos cambios pueden estar mediados 

por los años de evolución de la enfermedad, el grado de control de la enfermedad, su asociación 

con obesidad, la coexistencia de complicaciones crónicas y uso de algunos tratamientos, entre 

otros factores. 

Por tanto, consideramos relevante analizar la precisión, concordancia y correlación de 

estas ecuaciones con las mediciones de calorimetría indirecta en personas que viven con 

diabetes mellitus tipo 2 y en aquellas que sin esta condición. Esto permitirá establecer un 

tratamiento nutricional individualizado y ayudará a conocer qué factores influyen en el 

metabolismo basal de las personas que viven con diabetes. 
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Marco teórico 

Capítulo 1.  

1.1 Epidemiología de la diabetes mellitus tipo 2 en México  

La prevalencia de diabetes va cada vez más en aumento siendo esta una de las 

principales causas de mortalidad en el mundo. De acuerdo con el artículo sobre la prevalencia 

de prediabetes y diabetes en México: Ensanut 2022 se estima que el 10.5% de la población 

mundial (536 millones de personas) vive con diabetes. Además, se espera que para el año 2045, 

la prevalencia de diabetes en la población mexicana aumente significativamente un 12.2% 

(Basto-Abreu et al., 2023). 

En el 2022 la prevalencia de diabetes diagnosticada y no diagnosticada en México fue 

del 12.6% y 5.8%, respectivamente, lo que suma una prevalencia total del 18.3%. Esto equivale 

a aproximadamente 14.6 millones de personas viviendo con diabetes mellitus tipo 2 (DMT2). 

Además, se estimó que el 31.7% de los individuos menores de 40 años desconoce su 

diagnóstico, siendo esta la variable con mayor prevalencia, en contraste con los individuos de 

alrededor de 60 años. También se observó una mayor prevalencia en aquellos con un nivel 

socioeconómico bajo (Basto-Abreu et al., 2023). 

Los datos de la Encuesta Nacional sobre Salud y Envejecimiento en México 

(ENASEM), realizada por el Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI), revelan 

que la diabetes afecta al 26.6% de la población de 53 años en adelante. Se observaron 

diferencias significativas entre el 2001 y el 2021. En 2001, el 16.1% de la población tenía un 

diagnóstico de diabetes (14.1% hombres y 17.8% mujeres), mientras que en 2021 la cifra 

aumentó al 25.6% (22.5% hombres y 28.1% mujeres). La prevalencia de diabetes por grupo de 

edad también presentó un incremento notable, especialmente en mujeres (10.9%). Por ejemplo, 



 

15 

 

entre las mujeres de 50 años, la prevalencia aumentó del 15.1% en 2001 al 26.0% en 2021. En 

el grupo de mujeres de 60 años, el incremento fue del 10.6%. En comparación, entre los 

hombres de 50 años, el aumento fue del 9%, mientras que entre los hombres de 60 años fue del 

8% (INEGI,2023)  

En 2021, las defunciones por diabetes representaron el 13% del total de muertes en 

México, equivalentes a 140,729 personas, según datos del INEGI. La distribución por género 

fue similar, con un 51% de hombres y un 49% de mujeres. La tasa de mortalidad por diabetes 

disminuyó a 11.0 fallecimientos por cada 10,000 habitantes, en comparación con 2020, que 

registró 11.9 fallecimientos por cada 10,000 habitantes. Las entidades con la mayor tasa de 

mortalidad por diabetes fueron Puebla (15.7%), Veracruz (15.65%) y Tlaxcala (14.5%), 

mientras que Baja California Sur (5.1%), Sinaloa (5.8%) y Quintana Roo (5.9%) tuvieron las 

tasas más bajas (INEGI,2022) 

 Debido a las transiciones epidemiológicas y los factores de riesgo (sedentarismo, 

obesidad, sobrepeso, edad, tabaquismo y alcohol) que se presentan en la población mexicana 

es necesario una valoración periódica ante la prevalencia de prediabetes y diabetes ya que esto 

favorecerá en el pronóstico del desarrollo de otras patologías o bien complicaciones propias de 

la diabetes (Basto-Abreu et al., 2023). 

1.2 Fisiología y fisiopatología de la Diabetes Mellitus tipo 2 

La Diabetes Mellitus tipo 2 es una enfermedad crónica que surge a partir de dos defectos 

fisiopatológicos principales, que son la resistencia a la insulina y la pérdida progresiva no 

autoinmune de la secreción de insulina de las células β. La diabetes tipo 2 se encuentra 

relacionada con defectos en la secreción de insulina, la cual involucra factores genéticos, 

inflamación y estrés metabólico que afecta principalmente a las personas adultas. (American 
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Diabetes Association,2023). Suponiendo alrededor del 90% de los casos que han sido 

diagnosticados de Diabetes. (Mahan & Raymond)   

La respuesta inflamatoria y la insuficiencia en las células β se presenta 

aproximadamente entre 5 y 10 años antes de la elevación de la glucosa plasmática y cuando 

llega el diagnóstico de DMT2 la persona ya ha perdido alrededor del 50% de la funcionalidad 

de las células β, mientras que la resistencia a la insulina se presenta de manera primaria en los 

tejidos de diana (hígado, músculo y tejido adiposo) llevando así a un estado de compensación 

en la secreción de insulina para mantener las concentraciones de glucosa plasmática en la 

normalidad, así mismo la resistencia a la insulina hace presencia en el tejido adiposo 

conduciendo a un estado de lipólisis y aumentando los ácidos grasos libres (Mahan & 

Raymond,2017) 

Por otra parte el hecho de que las personas que viven con DMT2 muestran un exceso 

de grasa visceral (acumulación de tejido adiposo en órganos de la cavidad abdominal) da lugar 

a que los ácidos grasos libres tengan un mayor flujo hacia el hígado provocando de esta manera 

que exista un incremento en la resistencia a la insulina, además de provocar otras alteraciones 

en el metabolismo como la disminución en la sensibilidad de insulina a nivel celular, 

alteraciones en la secreción de la hormona a nivel pancreático, y un aumento en la producción 

de glucosa en hígado, estos defectos en el metabolismo conllevan a la progresión y desarrollo 

de la DMT2 (Mahan & Raymond, 2017) 

1.2.1 Utilización de la glucosa  

La glucosa es la principal fuente de energía para el organismo. La dinámica entre la 

captación y la producción es fundamental ya que estas dos acciones ayudan a mantener las 

concentraciones normales de glucosa en sangre, ayudando así a satisfacer las demandas 

energéticas de ciertos órganos y tejidos del cuerpo (Hatting et al., 2018). 
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 El hígado es un órgano crucial en la regulación de la producción de glucosa ya que este 

produce glucosa en un estado de ayuno y puede almacenarla en un estado postprandial es decir 

después de haber ingerido alimentos. Esta regulación puede verse modificada en enfermedades 

como la diabetes contribuyendo así a la aparición de hiperglucemia (Petersen et al., 2017) 

La producción hepática de glucosa representa alrededor del 90% de la síntesis de 

glucosa siendo la suma de la glucólisis, glucogenolisis, síntesis de glucógeno y 

gluconeogénesis. En condiciones de ayuno, el hígado es quien se encarga de proveer de glucosa 

al organismo para mantener las condiciones de normalidad y poder ser utilizada por aquellas 

células que requieren de esta. Cuando existe un periodo postprandial el hígado contribuye a la 

tolerancia de glucosa, mediante la supresión de glucosa, generando un cambio de producción 

por uno de captación de glucosa. Esta producción de glucosa se encuentra regulada por diversos 

mecanismos como el suministro de sustratos (glucosa o glicerol),  control alostérico por 

metabolitos  (acetil-coA, glucosa-6-fosfato) o por el equilibrio de hormonas (Insulina, 

glucagón, corticoides, etc.) (Petersen et al., 2017). 

En personas que viven con DMT2, la tasa en producción de glucosa tiende a aumentar 

en condiciones basales, y la supresión se verá principalmente influenciada por la insulina 

(Petersen et al., 2017). Esto se debe a que estos pacientes utilizan la gluconeogénesis como la 

principal fuente para producir glucosa. Por lo tanto, es importante entender que el papel de la 

insulina como hormona reguladora en este proceso metabólico es fundamental, ya que ayuda a 

comprender las causas subyacentes y posibles tratamientos para la Diabetes (Hatting et al., 

2018) 

1.2.2 Resistencia a la insulina  

La insulina es la hormona que se sintetiza en las células β del páncreas y la glucosa es 

su principal regulador en la secreción de esta. La resistencia a la insulina (RI) es una condición 
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patológica prevalente generalmente asociada a un estilo de vida no saludable,  se asocia a 

DMT2, así como con un mayor riesgo de enfermedades cardiovasculares, hígado graso no 

alcohólico, síndrome de ovario poliquístico (SOP), entre otras enfermedades (Soledispa-Toala 

& Chele-Villacreses, 2023).  

El concepto de resistencia a la insulina se utilizó inicialmente para reflejar la 

variabilidad de la dosis de insulina que se requiere para reducir los niveles elevados de glucosa 

en personas que viven con DMT2 y posteriormente fue utilizada para explicar el grado en el 

cambio de glucosa en sangre (Santos Lozano, 2022). 

 La RI se encuentra caracterizada por una alteración en la actividad de insulina a nivel 

celular, lo que impide el transporte de glucosa, afectando diferentes vías metabólicas y tiene 

un impacto significativo en órganos clave como el hígado, el músculo y tejido adiposo que es 

donde se almacena principalmente la glucosa. Esta condición es considerada el factor de riesgo 

principal para el desarrollo de DMT2 (Santos Lozano, 2022). Resulta en un estado de 

hiperglucemia que finalmente termina en DMT2. Debido a que la insulina tiene un aumento 

compensatorio por ser utilizada como hormona anabolizante genera aumento en el peso, ya que 

se promueve la síntesis y el almacenamiento de tejido adiposo, que si continúa a la larga habrá 

más resistencia y desencadenará un ciclo de retroalimentación donde las células β pancreáticas 

no logran cumplir con la demanda de insulina (Santos Lozano, 2022). 

El aumento compensatorio de la insulina provoca un conjunto de reacciones 

metabólicas adversas. Por ejemplo, en el hígado los niveles elevados de insulina aumentan la 

producción de glucosa, lo que agrava la hiperglucemia. En el tejido adiposo y en el músculo, 

la sensibilidad a la insulina disminuye, reduciendo así su capacidad para absorber la glucosa 

del plasma. 
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1.3 Criterios para el diagnóstico de la Diabetes Mellitus tipo 2 

Los criterios establecidos por la Asociación Americana de Diabetes (ADA) para el 

diagnóstico de diabetes incluyen los siguientes: una hemoglobina glucosilada (HbA1c) 

superior al 6.5%, que refleja el promedio de glucosa en los últimos tres meses; una glucosa en 

ayuno superior a 130 mg/d; y una glucosa plasmática superior a 200 mg/dL dos horas después 

de un test de tolerancia con 75 g de glucosa (González, R, et al. 2014). 
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Capítulo 2.  Componentes del Gasto Energético  

2.1   Gasto Energético Total 

El organismo requiere de energía para realizar todas sus funciones. El gasto energético 

total GET, es la cantidad de energía total utilizada por el cuerpo en un periodo de 24 hrs para 

mantener las funciones vitales, es el valor base para establecer las necesidades energéticas de 

individuos y poblaciones (Suverza & Haua., 2011). La Organización Mundial de la Salud 

(OMS) definió el GET como “el nivel de energía que un individuo necesita para mantener el 

equilibrio entre el consumo y el gasto, cuando el individuo presenta un peso, composición 

corporal y actividad física compatibles con un buen estado de salud, debiéndose hacer ajustes 

para individuos con estados fisiológicos diferentes como la edad, la gestación y la lactancia” 

(Vargas et al, 2011).  

El GET se encuentra fraccionado por tres principales componentes que son el gasto 

energético basal (GEB) (60-80%), efecto termogénico de los alimentos (ETA) (5 -10%), la 

actividad física (AF) (10-30%) y en ocasiones por estrés fisiológico. (Gráfica 1).   
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Gráfica 1. Componentes del gasto energético total 

 

GEB. Gasto energético basal: energía utilizada para realizar las funciones vitales (homeostasis), 

ETA. Termogénesis inducida por la dieta; energía utilizada durante el metabolismo, A.F. Factor de 

actividad física: Energía gastada durante actividades diarias. (Moreira Da Rocha et al., 2006). 

 

2.2 Gasto energético basal (GEB) 

 

El gasto energético basal (GEB) o también denominado como tasa metabólica basal 

(TMB) se encuentra definido como la energía mínima que requiere el cuerpo humano para 

llevar a cabo las funciones vitales, representando, por lo tanto, la actividad metabólica básica 

de todos los tejidos del cuerpo en condiciones de homeostasis. Se expresa como la producción 

de calor o consumo de oxígeno por unidad de tamaño corporal (MET) (Blasco Redondo, 2015). 

Pero también puede estar definido como un estado posabsortivo, después de un periodo de 

ayuno de 12 a 18 hrs (Suverza & Haua, 2011).  
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Un MET se conoce como la energía consumida por un individuo en estado de reposo, 

lo que equivaldría aproximadamente a 1 kcal por kg de peso corporal y hora. (Blasco Redondo, 

2015).  

El GEB en individuos que llevan un estilo de vida activo es proporcional al 50% del 

GET, aunque este porcentaje puede ser variable ya que depende también de la composición 

corporal, específicamente de la masa libre de grasa (MLG) (Vargas et al, 2011). 

La medición del GEB despertó interés en diversos investigadores, llevando los primeros 

estudios al diagnóstico de patologías como el hipo e hipertiroidismo, y posteriormente la 

medición del GEB se utilizó para estimar el requerimiento de energía de  niños y niñas de entre 

7 y 18 años por Bedale alrededor de la segunda década del siglo XX, logrando que su trabajo 

tuviera un gran impacto y su método se haya retomado en 1985 , por las Organizaciones como 

la Organización de  Agricultura y la Alimentación (FAO), la OMS y la Organización de las 

Naciones Unidas (ONU). (Vargas et al, 2011). 

El GEB se determina mediante mediciones realizadas en individuos que se encuentren 

en estado de completo descanso antes y durante de la medición. Esto implica que el individuo 

esté acostado, en un ayuno de 10 - 12 horas, sin algún tipo de infección y controlando la 

temperatura. (Blasco Redondo, 2015) 

2.3 Gasto energético en reposo (GER) 

El gasto energético en reposo (GER), conocido de igual manera como tasa metabólica 

de reposo (TMR) representa la energía mínima gastada por el cuerpo en actividades necesarias 

para mantener la homeostasis y las funciones normales del cuerpo; es una aproximación del 

GEB, presentando una diferencia aproximada del 10 al 20%, siendo así que el GER sea mayor 

(Suverza & Haua, 2011). 
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La medición del GER se realiza bajo las mismas condiciones del GEB, pero con 

cambios en el estado de ayuno y la hora del día en la que se realiza, pues el sujeto puede estar 

o no en ayuno; si es el caso de presentar ayuno este debe ser de 3 a 4 horas y puede realizarse 

en cualquier momento del día. El GER corresponde del 65 al 75% del GET de una persona en 

24 horas, siendo así el mayor representante del gasto energético total (Suverza & Haua, 2011). 

2.4 Actividad física  

La actividad física (AF) es el segundo contribuyente del GET y representa al 

componente con mayor variabilidad del GET, debido a que puede ir desde 100 kcal/día hasta 

3000 kcal/día, ya que incrementa de acuerdo a la duración, intensidad y constancia de la AF. 

Para determinar la AF el sujeto debe de estar dentro de alguna de las categorías establecidas, 

las cuales permiten describir el nivel de actividad física para posteriormente agregarlo al GER 

(Suverza & Haua, 2011). 

La FAO-WHO-UNU consideran dos tipos de actividad física:  

1. Actividades obligatorias que se encuentran relacionadas con el trabajo, el 

estudio y actividades domésticas.  

2. Actividades voluntarias tales como actividades regulares que tiene que ver con 

interacciones sociales y de recreación debido a que mantienen un estado de 

salud óptimo y proporcionan bienestar mejorando la calidad de vida (Vargas et 

al, 2011).  

2.5 Efecto termogénico de los alimentos  

El estado termogénico de los alimentos (ETA) se refiere al aumento del gasto energético 

producido tras el consumo de alimentos, ya sea por vía enteral o parenteral. Este efecto se 

incrementa una hora después de las comidas y desaparece aproximadamente cuatro horas 

después (Suverza & Haua, 2011). 
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El incremento dependerá de los nutrientes que se consuman, teniendo una variabilidad 

entre hidratos de carbono (5-10%), proteínas (20-30%) y lípidos (0-5%), pero de manera 

estandarizada se agrega el 10% sobre el GER (Suverza & Haua, 2011). 

En el efecto termogénico de los alimentos (ETA) se distinguen dos componentes 

principales:  la termogénesis obligatoria y la termogénesis facultativa. La termogénesis 

obligatoria representa la cantidad de energía necesaria para la digestión, absorción y 

metabolismo de los nutrientes, incluyendo en la síntesis y almacenamiento de proteínas, lípidos 

e hidratos de carbono. Por otro lado, la termogénesis facultativa representa el gasto energético 

“en exceso” y está modulada por el sistema nervioso simpático. Este componente se asocia con 

las fases cefálica y postprandial de la alimentación y tiende a presentar mayor actividad en 

tejidos como el músculo esquelético debido a la activación del sistema nervioso y de los 

receptores β-adrenérgicos, los cuales contribuyen al metabolismo basal (Suverza & Haua, 

2011;Vargas et al, 2011).  
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Capítulo 3  

3.1 Determinantes del gasto energético en Diabetes Mellitus tipo 2 

Existen diferentes factores y características fisiológicas que determinan el gasto 

energético entre individuos, dentro de los principales determinantes podemos encontrar: el peso 

corporal, la edad, el género, la composición corporal específicamente la masa grasa y la masa 

libre de grasa, el origen étnico, factores genéticos, el estilo de vida y los hábitos de 

alimentación, el clima, estados patológicos como la obesidad y la diabetes, la producción de 

hormonas, la energía inducida por los alimentos, el consumo de alcohol y nicotina, la actividad 

física, entre otros (Blasco Redondo, 2015). 

3.1.1 Edad 

Se considera la edad como uno de los principales factores del GER debido a que está 

sujeta a cambios. Además, diversos estudios han demostrado que el GER disminuye de manera 

paralela al envejecimiento (Hagedorn, 2012). Otros estudios mencionan que a partir de los 20 

hacia la vejez existe una pérdida progresiva de aproximadamente 1- 2% del GET por cada año 

(Buch et al., 2021). Esta disminución se encuentra relacionada significativamente con una 

reducción en la masa libre de grasa (MLG) (Buch et al., 2021). 

3.1.2 Composición corporal  

La composición corporal y la masa corporal tienen un gran impacto en el gasto 

energético, es por ende que estos componentes son considerados los principales predictores del 

gasto energético. Así mismo la masa libre de grasa se encuentra estrechamente relacionada con 

el GER y según los autores Hagedorn et al., en un estudio que realizaron encontraron que el 

agua corporal total (TBW por sus siglas en inglés) tenía una relación positiva con el GER, 

mientras que la MLG y la Masa grasa (MG) no presentaron relación alguna (Hagedorn, 2012). 
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3.1.3 Género 

Las diferencias entre géneros suelen atribuirse al tamaño y composición corporal de los 

individuos. En las mujeres el gasto energético suele ser aproximadamente de 5-10% menor que 

en hombres debido a que las mujeres presentan una proporción mayor de tejido graso a 

diferencia de la masa muscular, siendo así que tanto el gasto energético como la masa muscular 

sea mayor en hombres (Mahan & Raymond, 2017). 

3.1.4 Clima  

La temperatura es otro de los factores que pueden influir en el gasto energético de 

reposo , ya que los cambios extremos de temperatura pueden aumentar el GER, es por esta 

razón que las personas que viven en climas tropicales tienden a tener un aumento en GER del 

5 al 20% a diferencia de individuos que viven en zonas templadas (Mahan & Raymond, 2017). 

El GER también puede aumentar un 5% si se realiza actividad física en temperaturas 

mayores a los 30 ºC, debido al aumento de la actividad de las glándulas sudoríparas, mientras 

que el aumento del GER en zonas frías suele depender por el tejido graso y la ropa (Mahan & 

Raymond, 2017). 

3.1.5 Hábitos de alimentación  

Los alimentos son la principal fuente de energía, y según la composición de la dieta que 

se lleve, puede influir en la producción de energía en el cuerpo, aumentando los valores basales 

entre el 5 y 10% (Blasco Redondo, 2015). Para que pueda existir un equilibrio en el gasto 

energético, es necesario que se encuentre en buenas condiciones, tanto de salud como de 

nutrición. Si es el caso contrario de que exista un desequilibrio entre el consumo de alimentos 

y el requerimiento energético, ya sea por exceso o déficit, presenta cambios en el GER (Vargas 

et al, 2011).  
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3.1.6 Actividad Física  

La actividad física (AF) varía entre el 25 y el 75% del gasto energético total y suele 

verse disminuido de manera significativa en la etapa de la adolescencia y en adultos jóvenes 

siendo la disminución de hasta 31% en hombres y 83% en mujeres. Es muy variable en el día 

a día y tiene también una amplia variación interindividual. Puede aumentar hasta el doble del 

gasto energético de reposo en atletas y personas muy activas físicamente, como aquellas que 

hacen trabajos extenuantes. Suele medirse como el nivel de actividad física, que es la 

proporción entre el gasto energético total y el gasto energético en reposo (Vargas et al, 2011). 

3.1.7 Factores Hormonales 

Las hormonas tienen un papel importante en el gasto GER ya que estas ejercen la gran 

mayoría de los determinantes en la composición corporal. Algunos estudios demuestran que 

las hormonas sexuales como los estrógenos y la testosterona tienden a tener una mayor 

influencia en el GER y en la composición corporal  ya que son los principales contribuyentes 

del tejido graso durante la adolescencia, siendo los estrógenos quienes ejercen la mayor  acción 

en la distribución de grasa corporal, mientras que la testosterona, contribuye al crecimiento, el 

aumento de la masa muscular (en mayor proporción para los hombres que para las mujeres) y 

aumento en  la densidad de la masa ósea (Vargas et al, 2011). 

La hormona tiroidea cumple un papel fundamental en este aspecto debido a que existe 

evidencia su participación en los mecanismos de regulación del gasto energético total y en el 

gasto energético de reposo ya que esta puede aumentar o disminuir hasta tres veces el gasto de 

energía de los valores iniciales. (Gupta et al.,2017) 
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Hagedorn et al observaron que concentraciones elevadas de tiroxina (T4), se asociaban 

con un aumento en el GER, aun si esta se encuentra en rangos de normalidad la hormona T4 

presentaba un efecto significativo en el GER. (Hagedorn, 2012). 

3.1.8 Enfermedad 

Diversos estudios han encontrado que el gasto energético en reposo disminuye en 

condiciones patológicas tempranas entre un 20-30%, pero puede aumentar significativamente, 

entre un 65 y 75 %,  cuando la enfermedad ya está establecida (Gupta et al., 2017) 

En el caso de la DMT2 existen diferentes estudios que muestran un aumento del GER 

en personas que viven con diabetes, ya que hay diversos mecanismos que pueden explicar el 

aumento del GER y del GER, como la activación de procesos metabólicos que utilizan energía 

como la gluconeogénesis. Pero la tendencia hacia un GER significativamente elevado puede 

estar relacionado mayormente a la resistencia a la insulina (Hagedorn, 2012). 

3.1.9 Otros factores 

El GER se ve influenciado de igual manera por otros factores como el embarazo, la 

lactancia, hormonas como el glucagón, periodos prolongados de ayuno, el consumo de 

medicamentos como sedantes o beta bloqueadores, que son factores que disminuyen el GER.  

Mientras que condiciones de estrés, el ciclo menstrual, el consumo de alcohol,  cafeína y 

nicotina son factores que suelen aumentar el gasto energético entre un 10 y 20%. (Gupta et al., 

2017) 

Las diferencias que se manifiestan en la composición corporal y por ende en el GER 

debido al ciclo menstrual en las mujeres es muy común, varios estudios han informado que el 

ciclo puede aumentar hasta un 10% el GER y en aquellas mujeres que utilizaban 

anticonceptivos orales lo puede aumentar hasta un 5%. (Wahrlich & Anjos, 2001) 
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Los cambios producidos en el metabolismo debido a la nicotina aún siguen siendo 

objeto de estudio, aunque existen algunos otros que han demostrado que sus efectos pueden 

aumentar el GER del 3 al 4 % en hombres y en mujeres hasta un 9% (Mahan & Raymond, 

2017). Hagedorn y colaboradores respaldan este hallazgo debido a que en su investigación 

realizada en personas con obesidad y fumadoras encontraron que el GER aumentaba hasta 10% 

aproximadamente. Este descubrimiento lo confirmaron al observar una correlación positiva 

entre fumar y el GER, incluso después de solicitar a los pacientes abstenerse de fumar durante 

2 hrs antes del estudio (Hagedorn, 2012). 

La ingesta de cafeína de aproximadamente 200 a 350 mg en hombres o de 240 mg en 

mujeres puede aumentar el gasto energético de reposo un 7 a 11% y un 8 a 15% 

respectivamente. Mientras que el consumo de alcohol puede incrementar un 9% en mujeres 

(Mahan & Raymond, 2017).  

3.1.10 Genes del reloj circadiano  

El gasto y la ingesta de energía deben equilibrarse para mantener una homeostasis energética 

adecuada. Esta homeostasis está estrechamente regulada por el sistema nervioso central, con el 

hipotálamo como centro principal para la regulación del equilibrio energético. El hipotálamo 

ejerce su efecto a través de mecanismos humorales y neurales, y cada área hipotalámica 

desempeña un papel distinto en la regulación del gasto energético. Estudios recientes han 

avanzado en la comprensión de la regulación molecular del gasto energético y la termogénesis 

en el hipotálamo, mostrando que el hipotálamo afecta el metabolismo basal, modula la 

actividad física y se adapta a los cambios en la temperatura ambiental y la ingesta de alimentos 

(Mirzababaei, et al., 2021; Tran et al., 2022).  

El ritmo circadiano regula el metabolismo vinculando el núcleo supraquiasmático (SCN) con 

los centros energéticos del hipotálamo y el tronco del encéfalo. Por el contrario, el metabolismo 
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también regula el sistema circadiano, ya que las hormonas metabólicas pueden influir y alterar 

los ritmos circadianos. El reloj circadiano humano coordina la ingesta de energía y el 

metabolismo en respuesta a factores externos como el atardecer/amanecer, la actividad física y 

la ingesta dietética. Hallazgos recientes indican que esta regulación es recíproca. A nivel 

molecular, el reloj circadiano central consta de genes como Clock (ciclos de producción 

locomotora circadiana kaput), Bmal1 (proteína similar a Arnt cerebral y muscular-1), Per 

(período) 1, 2, 3, y Cry1, 2 (criptocromo). La expresión de Bmal1, Per2 y Cry1 en la grasa 

visceral y subcutánea humana puede causar resistencia a la insulina, respuestas inflamatorias, 

un gasto energético en reposo reducido y un mayor peso corporal. Estudios experimentales han 

demostrado que el gen Cry1 desempeña un papel crucial en el metabolismo de los lípidos 

(Mirzababaei, et al., 2021).  

3.1.11 Genes del ADN mitocondrial 

La gran mayoría de las necesidades energéticas del cuerpo humano se satisfacen 

mediante la fosforilación oxidativa mitocondrial (OXPHOS). OXPHOS tiene lugar 

completamente en las mitocondrias y es un sistema altamente eficiente que depende de la 

expresión e interacción coordinadas de genes codificados en los genomas nuclear y 

mitocondrial. Los genes del ADNmt son fundamentales para la producción de energía, tanto 

para generar ATP como para generar calor para mantener la temperatura corporal. Se ha 

estudiado que la función mitocondrial deteriorada resultante de la variación del ADN 

mitocondrial (ADNmt) y/o del ADN nuclear puede contribuir a un desequilibrio en la 

homeostasis de la energía celular, aumentando la vulnerabilidad al estrés oxidativo,  la tasa de 

senescencia y el envejecimiento celular. La identificación de variantes genéticas que influyen 

en la tasa metabólica y el gasto energético en reposo como las variantes en mt-RNR2 y ND5 
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puede tener amplias implicaciones para las investigaciones sobre el deterioro funcional y el 

riesgo de enfermedad (Tranah, et al., 2011). 

 

 

Capítulo 4 

4.1 Medición del gasto energético en reposo 

El Gasto energético en reposo se puede medir con diferentes métodos como lo son 

ecuaciones de predicción que nos brindan una estimación acerca del GER, la cantidad de calor 

producido (calorimetría directa) o bien a partir de la producción de dióxido de carbono (VCO2) 

y el consumo de oxígeno (VO2) (calorimetría indirecta) (Wahrlich & Anjos, 2001). La cantidad 

de oxígeno y dióxido de carbono que se utilice durante el proceso de la CI dependerá del 

sustrato que se está oxidando, dando de esta manera el coeficiente de respiración (QR) el cual 

varía de entre 0.7 a 1, el valor mínimo (0.7) corresponde a la oxidación de grasa y el valor de 

1 corresponde a la oxidación de hidratos de carbono este valor se obtiene mediante la fórmula 

de Weir simplificada (1.106 x VCO2 + 3.941 x VO2) x 1.44 (Schadewaldt et al., 2013). 

Existen diferentes factores que pueden alterar los resultados del GER, y los cuales se 

deberán tener en consideración a la hora de las medición debido a que pueden ser posibles 

causas del aumento o disminución del gasto de energía. La medición del GER por medio de 

calorimetría indirecta debe realizarse en condiciones estandarizadas donde exista un proceso 

de descanso previo de aproximadamente 20 a 30 minutos y con algunas condiciones específicas 

como un ayuno de 4 - 7 horas, mantener un ambiente controlado en temperatura (22 - 26∘ 𝐶), 

estímulos visuales, olfativos y auditivos. Adicionalmente, que no se haya realizado ejercicio 

físico extenuante (12-48 hrs) o consumido algún tipo de estimulante como el café (4 hrs) o la 

nicotina (2.5 hrs) antes del estudio (Fullmer et al., 2015).  
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4.2 Calorimetría Indirecta (CI) 

La calorimetría indirecta es un método no invasivo que determina el gasto energético 

de reposo y el coeficiente de respiración (RQ) mediante el intercambio de gases respiratorios 

es decir la producción de dióxido de carbono (CO²) y el consumo de oxígeno (O²). Brinda la 

posibilidad de estimar la cantidad de macronutrientes (Proteínas, grasas e hidratos de carbono) 

oxidados, estimando de una manera más precisa el requerimiento calórico (Schadewaldt et al., 

2013).  

En 1780 mediante estudios que realizó el químico Antonie Lavoisier junto con el 

astrónomo Pierre-Simón Laplace crearon el primer calorímetro directo para animales, el cual 

daría paso para el desarrollo de los principios de la calorimetría indirecta, el cual se mediría a 

través del consumo de oxígeno y la producción de dióxido de carbono ya que Lavoisier 

descubriría que al combinar el oxígeno con otros combustibles como azúcares, proteínas  y 

lípidos se liberaba calor, agua y dióxido de carbono dando así qué la oxidación de sustratos en 

animales era la fuente principal de calor/energía, después de haber realizado este experimento 

en animales. (Wahrlich & Anjos, 2001). 

Cuando Antonie Lavoisier extendió el experimento de la calorimetría en humanos 

estudió únicamente el intercambio respiratorio observando que la exposición al frío, la 

digestión y la actividad física eran factores que influyen en el aumento del consumo de oxígeno 

y en consecuencia aumentaba la producción de energía. Para el siglo XIX al establecerse las 

leyes de la termodinámica se lograron establecer varios calorímetros directos y cámaras de 

respiración que produjeron grandes aportes para medir el metabolismo, como la identificación 

de sustratos oxidados por el organismo o la cantidad de oxígeno requerida para poder oxidarlos. 

A finales de este siglo se comenzaron a utilizar las cámaras de respiración en personas que 

presentaban diabetes, anemia o malaria. (Wahrlich & Anjos, 2001) 
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En 1907 Benedict, desarrolló un calorímetro respiratorio donde se dedicó a medir y 

estudiar el cambio respiratorio en personas con DM, pero su interés fue centrado en la medición 

del gasto energético basal en sujetos sanos continuando así hasta poder construir uno adecuado 

para uso hospitalario (Wahrlich & Anjos, 2001). 

El autor Schadewaldt y sus colaboradores mencionan que la calorimetría indirecta fue 

utilizada por primera vez en el área clínica para el diagnóstico de disfunción tiroidea y hoy en 

día es utilizada para la evaluación del gasto energético en las áreas de cuidados intensivos, 

estudios de la oxidación de macronutrientes, evaluación de la termogénesis y mediciones de 

del gasto energético durante el ejercicio (Schadewaldt et al., 2013). 

La calorimetría indirecta se puede realizar con diferentes herramientas una de estas 

inicialmente fue la bolsa de Douglas que es una técnica que implica la recolección de aire 

exhalado mediante una bolsa especial, cámaras de respiración, el sistema de recolección total 

y la técnica del circuito abierto. Actualmente, esta técnica es la más utilizada, e implica el uso 

de mascarillas, boquillas o pinzas nasales (Fullmer, et al. 2015). Estos componentes facilitan 

la recolección de los gases espirados, lo que permite medir con facilidad el volumen o el flujo 

de gas y analizar las concentraciones de oxígeno (O2) y dióxido de carbono (CO2) (Moreira Da 

Rocha et al., 2006). 

 En 1980 fue que se comenzó a implementar la calorimetría indirecta para la 

determinación de los requerimientos calóricos en pacientes críticos con una nutrición enteral 

y/o parenteral (Wahrlich & Anjos, 2001). 

La CI comprende un papel importante en la medición y comprensión de la patogénesis 

de la diabetes mellitus y la obesidad ya que se han desarrollado conocimientos sobre el gasto 

energético y sus componentes en personas con obesidad mientras que en personas que viven 

con DM es útil para comprobar las alteraciones de resistencia a la insulina (Gupta et al., 2017). 
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4.2.1 Bases fisicoquímicas de la calorimetría 

La principal finalidad que tiene el metabolismo de los nutrientes es la producción de 

energía, la cual se produce mediante la oxidación de proteínas, lípidos e hidratos de carbono. 

La calorimetría indirecta se basa en los principios de la termodinámica propuestos por el 

químico Antoine Lavoisier donde relaciona el consumo de oxígeno con la producción de CO2 

y el calor generado, reflejando la oxidación de nutrientes.  

Las dos primeras leyes de la termodinámica son fundamentales para entender la 

calorimetría indirecta y el metabolismo energético de los seres vivos. La primera ley postula 

que la energía no se crea ni se destruye, sino que se transforma o se intercambia entre un cuerpo 

y su entorno. Por otro lado, la segunda ley de la termodinámica se enfoca en los cambios de la 

energía total de un sistema y cómo estos cambios resultan en modificaciones de la energía libre 

y la entropía (desorden) del sistema (Gupta et al., 2017). 

En este contexto, podemos explicar que la energía química liberada durante la 

oxidación de los nutrimentos puede convertirse en dos formas: calor y energía utilizable en 

forma de adenosín trifosfato (ATP). Este proceso, al igual que otros procesos metabólicos, 

contribuyen al aumento de la entropía (desorden) en nuestro organismo puesto que tiende a 

incrementar a medida que los seres vivos realizan sus funciones metabólicas, lo que, a su vez, 

mantiene un equilibrio fundamental al utilizar y transformar dicha energía. 

 

4.2.2 Cociente respiratorio / tasa de intercambio respiratorio (RQ) 

La tasa de intercambio respiratorio (por sus siglas en inglés RQ) es la medición de gases 

a nivel celular, siendo la relación entre el volumen de dióxido de carbono (CO2) producido y 

el volumen de oxígeno (O2) consumido (Tabla 1). De manera fisiológica el RQ tiende a variar 

entre 0.67 y 1.3, (Tabla 2) entre la utilización/oxidación de carbohidratos, lípidos y proteínas, 
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puede variar por diferentes condiciones como la presencia de acidosis metabólica, 

hiperventilación, ejercicio físico, composición corporal, edad, dieta, etc. (Tatucu-Babet & 

Ridley, 2019). Es entonces que presentar valores entre 0.67 o inferiores a este corresponde al 

metabolismo de cuerpos cetónicos que se presentan en condiciones de ayunos prolongados o 

por una ingesta nutricional inadecuada,  el valor máximo de 1.3 es reflejado por lipogénesis 

derivada de la glucosa, la ingesta excesiva de carbohidratos (Moreira Da Rocha et al., 2006). 

Tabla 1. Relación del cociente respiratorio o tasa de intercambio respiratorio 

RQ= VCO2 / VO2 
 

Donde: RQ: Cociente respiratorio o tasa de intercambio respiratorio, VCO2: 

volumen de dióxido de carbono producido, VO2: volumen de oxígeno 

consumido (Mahan & Raymond, 2017) 

 

 

Tabla 2. Valores del cociente respiratorio o tasa de intercambio respiratorio 

Carbohidratos 1 

Dieta mixta 0.85 

Proteínas 0.82 

Lípidos 0.7 

Producción de cetonas < 0.67 

 (Mahan & Raymond, 2017) 

 

En condiciones de normalidad el RQ se encuentra en un rango de 0.8, esto debido a que 

los gases se comportan como lo presentado en la tabla 3. En condiciones donde se utilicen los 

hidratos de carbono (estado postprandial o mínimas horas de ayuno) el valor reflejado será 

igual 1 debido a que es el número de moléculas de dióxido de carbono que se producen y las 

cuales coinciden con el número de moléculas de oxígeno que consumen (Mahan & Raymond, 
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2017). Mientras que en la presencia de oxidación de lípidos (horas prolongadas de ayuno) el 

valor del RQ será de 0.67 a 0.7, debido a que hay un mayor consumo de oxígeno y no se están 

produciendo moléculas de CO2.  

Tabla 3. Valores del cociente respiratorio o tasa de intercambio respiratorio en condiciones 

normales 

Volumen de dióxido de 

carbono VCO2= 200 mL / min 

Volumen de oxígeno VO2= 250 mL / min 

Donde: VCO2: volumen de dióxido de carbono producido, VO2: volumen de oxígeno consumido, 

mL: mililitros, min: minutos 

 

4.2.3 Proceso de medición  

Para la medición del GER, la calorimetría indirecta debe realizarse con un reposo previo 

de aproximadamente 20 a 30 minutos, y con algunas condiciones específicas como un ayuno 

de 4-7 horas, mantener un ambiente controlado en temperatura, estímulos visuales, olfativos y 

auditivos. Adicionalmente, que no se haya realizado ejercicio físico extenuante (12-48 hrs) o 

consumido algún tipo de estimulante como el café (4hrs) o la nicotina (2.5hrs) antes del estudio 

(Fullmer, et at. 2015). 

4.3 Ecuaciones predictivas 

La estimación del gasto energético en reposo se ha realizado mediante ecuaciones de 

predicción. Estas ecuaciones, se destacan por la conveniencia que presentan durante la práctica 

clínica, han sido de utilidad para la comprensión de las necesidades energéticas. Existen 

numerosas ecuaciones desarrolladas para este propósito, como Harris-Benedict, Mifflin-St. 

Jeor, FAO/WHO/ONU, Institute of medicine, Valencia, Oxford, entre otras.  
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Estas ecuaciones fueron diseñadas principalmente para poblaciones sanas, consideran 

variables como la edad, el género, el peso y la talla factores que influyen de manera 

significativa en la estimación del GER. El origen de las ecuaciones se remonta a los primeros 

estudios realizados por Harris-Benedict en 1919. (Wahrlich & Anjos, 2001) 

A pesar de su amplio uso, estas ecuaciones no quedan exentas de presentar ciertas 

limitaciones. Se ha observado que pueden ser inexactas en sujetos que presentan una mayor 

proporción de tejido adiposo. Diversos estudios han demostrado que en poblaciones que 

residen en zonas tropicales, las ecuaciones pueden exhibir una sobreestimación en la GER. 

(Gupta et al., 2017)  

En la actualidad, dos de las ecuaciones más empleadas son las de Harris Benedict y 

Mifflin St. Jeor. Sin embargo, diversos estudios han evidenciado posibles inconsistencias en la 

precisión de estas ecuaciones. Se ha demostrado que Harris-Benedict tiende a sobreestimar el 

requerimiento calórico en personas sanas alcanzando hasta un 15% más en comparación con la 

CI. Además, en investigaciones donde incorporaron a sujetos sanos, con sobrepeso y obesidad, 

se evidencio una sobreestimación entre el 5 y el 13 %.  

Estos hallazgos demuestran la importancia de la evaluación constante de las ecuaciones 

para garantizar su aplicabilidad precisa en diversas condiciones fisiológicas y geográficas.  

4.3.1 Ecuación predictiva del GER (Harris-Benedict) 

Harris y Benedict en 1919 realizaron avances significativos al publicar información 

sobre el gasto energético basal, implementando un análisis estadístico innovador que permitiría 

el desarrollo de las primeras ecuaciones predictivas en hombres, mujeres y niños, que 

funcionan como controles en situaciones de dieta y/o enfermedades, siendo estas las primeras 

ecuaciones publicadas (Wahrlich & Anjos, 2001). 
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La ecuación se describió en el laboratorio de nutrición en Carnegie Boston donde las 

mediciones se basaron en 239 personas, 136 fueron hombres de edades entre 16 y 63 años y 

103 fueron mujeres de entre 15 y 74 años de edad, de raza blanca y con peso normal (Suverza 

& Haua., 2011). 

Estas ecuaciones fueron desarrolladas a través de los primeros estudios por CI, 

consideraron como variables independientes, el sexo, la edad, la talla y el peso. Su 

implementación fue orientada específicamente en poblaciones con normopeso y su utilidad se 

extendió como un estándar de normalidad, proporcionando un marco de referencia para 

comparar el GEB en sujetos afectados por estados patológicos, como la diabetes. aunque se ha 

demostrado que en individuos con obesidad hay una sobreestimación del 7 a 27%  (Mahan & 

Raymond, 2017) 

Existe literatura que describe que la ecuación estima generalmente el GEB, pero en 

realidad estas ecuaciones fueron diseñadas a partir de mediciones en estado de reposo y no en 

estado basal. Al ser esta una de las ecuaciones más antiguas, es la que más estudios de 

validación presenta; de los cuales se ha podido observar que la ecuación puede predecir 

adecuadamente un 45 a 80% del GER y está más sujeta a sobreestimar que subestimar (Suverza 

& Haua., 2011). 

Hoy en día, estas ecuaciones siguen siendo empleadas en la práctica clínica. Su 

perdurabilidad y uso continuo trazaron su relevancia y eficacia como una herramienta 

fundamental para la evaluación y comparación del GER en diversas condiciones fisiológicas y 

patológicas, pero cabe mencionar que es más recomendable utilizarla para estimar el GER en 

personas adultas sanas (Tabla 4). 
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Tabla 4. Ecuación de predicción Harris-Benedict 

Mujeres GER = 655.09 + (9.56 * Peso) + (1.85 * Talla en cm) - (4.67 * Edad) 

Hombres GER = 66.47 (13.75 * Peso) + (5 * Talla en cm) - (6.77 * Edad) 

(Suverza & Hua, 2011). 

4.3.2 Ecuación predictiva del GER (Mifflin St. Jeor)   

La ecuación de Mifflin. St. Jeor ha sido utilizada con frecuencia para estimar el gasto 

energético de reposo en adultos. Se desarrolló en 1990, basándose en la edad, el peso, la talla 

y la edad, utilizando un total de 498 sujetos, de los cuales presentaban edades entre los 19 y los 

78 años de ambos sexos, considerando el estado nutricional normal, con sobrepeso u obesidad 

(Suverza & Haua., 2011). 

Los estudios de validación que han surgido a lo largo de los años muestran una 

predicción de error inferior a +10% el 705 de los casos de obesidad mientras que en los casos 

sin obesidad se presentó un 82%, mostrando así que esta ecuación presenta una mejor 

capacidad predictiva a diferencia de otras como Harris-Benedit, FAO/OMS y Owen para los 

casos de obesidad,  sobrepeso e incluso normopeso (Suverza & Haua, 2011) 

La ecuación suele subestimar un promedio de 18% y en cuanto a la sobreestimación el 

promedio es del 15 %. En sujetos con sobrepeso y obesidad se reporta un promedio de 15%. 

mientras que en sujetos que presentan normopeso es del 20%  (Suverza & Haua, 2011) 

Esta ecuación ha sido recomendada por la Asociación Americana de Dietistas debido a 

su exactitud.   (Tabla. 5) 
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Tabla 5. Ecuación de predicción Mifflin St. Jeor 

Mujeres GER = (9.99 * Peso) + (6.25 * Talla en cm) - (4.92 * Edad) - 161 

Hombres GER = (9.99 * Peso) + (6.25 * Talla en cm) - (4.92 * Edad) + 5 

(Suverza & Hua, 2011). 

 

 

Capítulo 5. Correlación y Concordancia  

5.1 Correlación  

La correlación es una prueba estadística que permite analizar la relación entre dos 

variables y conocer si tienden a cambiar en la misma dirección. Esta prueba también ayuda a 

conocer la medida de fuerza y dirección ante la asociación entre estas variables ya sean 

cuantitativas u ordinales (Roy-García et al., 2019). 

 5.1.1 Correlación de Pearson 

La correlación de Pearson es un indicador que se utiliza para explicar de manera 

cuantitativa la fuerza y dirección de relación que están tomando las dos variables cuantitativas 

de distribución normal, ayudando también a determinar la tendencia de estas dos variables air 

juntas (Roy-García et al., 2019).  

 5.1.2 Correlación de Spearman 

La correlación de Spearman es una no paramétrica que se utiliza para variables 

cuantitativas de datos que son ordinales o de libre distribución que son útiles cuando no se 

logra conocer con seguridad los parámetros poblacionales o cuando los datos utilizados no 

muestran una distribución específica.   
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5.1.3 Coeficiente de correlación 

El coeficiente de correlación, es el resultado entre las dos variables utilizadas en esta 

prueba, brinda una medida numérica que indica el grado de asociación entre las variables. Se 

representa mediante una “r’’ y toma valores entre -1 y 1, esto quiere decir que si el coeficiente 

es cercano a 1 esto indicaría una correlación positiva fuerte, lo que tiende a significar que ambas 

variables aumentarán o disminuirán simultáneamente, es entonces que entre más cercano está 

a 1 el coeficiente de correlación, mayor será la fuerza de asociación. Por otro lado, si el 

coeficiente muestra un valor cercano a -1 esto significa que existirá una correlación negativa 

fuerte, donde alguna de las dos variables aumentará mientras que la otra disminuirá. Esto se 

conoce también como una correlación perfecta y un coeficiente de correlación cercano a cero 

indicaría una correlación débil o nula lo que implicaría que no existe asociación entre las 

variables (Tabla 6) (Roy-García et al., 2019). 
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Tabla 6. Interpretación del coeficiente de correlación 

Sin correlación 

 

0 

 

Correlación baja o débil 

 

0.2 

 

Correlación moderada 

 

0.20 - 0.80 

 

Correlación buena 

 

0.80 - 1 

 

Correlación perfecta 

 

> 1 

 

Estos parámetros son generales y muestran una idea de cómo se puede 

interpretar el coeficiente de correlación. No deben tomarse como puntos 

de corte específicos, ya que estos pueden ser modificados dependiendo 

el tamaño de la muestra que se esté utilizando. Fuente (Roy-García et 

al., 2019). 

 

 

 5.1.4 Diagrama de dispersión   

El diagrama de dispersión es una herramienta que ayuda a observar de manera gráfica 

el comportamiento de dos variables, además permite visualizar la fuerza y dirección de relación 

de las variables.  
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5.2 Concordancia 

La concordancia expresa el nivel de acuerdo que existe entre una o más variables, es 

decir, en qué punto hubo una coincidencia o acuerdo entre las variables que tienen diferentes 

métodos de medición, teniendo como objetivo el determinar si ambos métodos son 

intercambiables entre sí, de forma que se quedan utilizar de manera indistinta (Lluís Carrasco 

& Jover, 2004)  

 Existen diferentes métodos para evaluar la concordancia, los cuales se implementan y 

clasifican de acuerdo a los datos que se presentan, ya sea que estos son cualitativos o 

cuantitativos. Además, podemos encontrar dos enfoques para su evaluación: Técnicas 

agregadas (valoran la falta de concordancia en general sin distinguir algún tipo de error) y 

desagregadas (evalúan por separado de la falta de concordancia entre distintos componentes, 

mostrando las posibles fuentes de error) (Lluís Carrasco & Jover, 2004). 

Entre los métodos utilizados para la evaluación de la concordancia, hay una variedad 

de opciones como lo son el índice de Kappa el cual se utiliza para variables categóricas o como 

el coeficiente de correlación intraclase (CCI), el método de Bland-Altman y el coeficiente de 

Lin que son utilizados en variables de tipo continuo (Cortés-Reyes et al., 2010). 

5.2.1 Índice de Kappa de Cohen 

El índice de Kappa fue diseñado para variables categóricas, donde se ajusta el efecto 

del azar en la proporción de la concordancia observada, siguiendo la siguiente ecuación (Tabla 

7). 
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Tabla 7. Índice de Kappa 

Kappa= P0 - Pe / 1 - Pe 

Donde: 

P0: Proporción de concordancia que se observa. 

Pe: Concordancia esperada por azar, 1 - Pe: Acuerdo o concordancia máxima posible no dada al azar 

(Cortés-Reyes et al., 2010) 

 

Siendo así que el índice de Kappa corrige por azar el nivel de acuerdo que se presente 

entre variables, si el valor es igual a 1, se refiere que la hay una concordancia perfecta, dando 

por hecho que la proporción al azar será igual a cero; mientras que cuando el valor es 0, 

podemos decir que hay un total desacuerdo o  bien que no existe concordancia entre las 

variables estudiadas, dando como resultado que la  proporción esperada al azar y la proporción 

observada sea igual (Cortés-Reyes et al., 2010). 

5.2.2 Coeficiente de correlación intraclase (CCI) 

Es una formulación especial del coeficiente de correlación de Pearson el cual se utiliza 

para evaluar la concordancia general entre diferentes métodos de medición de una variable 

numérica, los valores del CCI pueden oscilar entre 0 y 1 (Martínez et al., 2016). 

Se considera que valores por debajo de 0.4 indican baja fiabilidad o concordancia baja; 

cuando nos encontramos entre los valores de o.4 y 0.75 hay una concordancia regular y buena 

y cuando nos encontramos en los valores entre a 0.75 y 1 tenemos una concordancia perfecta. 

(Cortés-Reyes et al., 2010) 

El CCI ha sido muy usado para medir la concordancia, aunque es considerado un 

método poco ideal debido a que presenta tres supuestos que son difíciles de seguir:  (Cortés-

Reyes et al., 2010) 



 

45 

 

1) Los métodos evaluados provienen de una muestra al azar de una población de métodos. 

2) El error de medición es similar para cada uno de los métodos a evaluar. 

3) Al igual que el coeficiente de Pearson, este depende de los valores a estudiar.  

5.2.3 Coeficiente de concordancia de Lin 

Este coeficiente fue definido a través de métodos de medida que adaptan valores entre 

-1 y 1. Este coeficiente tomará el valor de 1 cuando la concordancia sea perfecta y el valor de 

0 en caso de diferencia entre dos variables y/o métodos. Siendo este coeficiente una medida 

agregada, debido a que evalúa mediante un único método la concordancia  (Lluís Carrasco & 

Jover, 2004). 

5.2.4 Método de Bland-Altman 

El método de Bland-Altman, es un método gráfico que presenta la diferencia medida 

entre dos procedimientos (X,Y). Este método es aplicable en situaciones donde se necesita 

determinar la diferencia entre un nuevo método y uno ya establecido con el fin de validar la 

fiabilidad y si son lo suficientemente similares como para poder ser intercambiables entre sí. A 

pesar de ser ampliamente usado, este método presenta algunas limitaciones, ya que no 

proporciona una medida numérica única para la evaluación del acuerdo entre los métodos 

utilizados, dejando de este modo la interpretación del grado de concordancia a criterio del 

evaluador  (Martínez et al., 2016). 

 

 



 

46 

 

Metodología  

   8.1 Tipo de estudio 

Es un estudio transversal.  

 8.2 Lugar y Tiempo  

Instituto Nacional de Ciencias Médicas y Nutrición Salvador Zubirán. Unidad de Investigación 

de Enfermedades Metabólicas. Periodo 2021 - 2023 

8.3 Tamaño de muestra  

Se estudió un total de 150 sujetos, 99 con DMT2 y 51 con DMT2 que acudieron en una 

sola ocasión a la Unidad de Enfermedades Metabólicas del INCMNSZ, con un ayuno de 4 

horas.  

8.4 Criterios de inclusión, exclusión y eliminación 

8.4.1 Criterios de inclusión  

Casos 

● Sujetos que viven con DMT2  

● Hombres y Mujeres  

● Edad entre 30 a 65 años  

● Hemoglobina glucosilada HbA1c > 6.5 % 

● IMC > 20 kg/m2 a 45 kg/m2 

 Controles  

● Sujetos sin DMT2  
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● Edad 30 a 65 años sin diabetes  

● Hemoglobina glucosilada HbA1c < 6.5 % 

● IMC entre 20 kg/m2 y 45 kg/m2 

8.4.2 Criterios de exclusión  

Casos y controles  

● Hombres y mujeres  

● Edad > 65 años 

● Otro tipo de diabetes (DT1, LADA, MODY) 

● Ayuno de más de 10 hrs 

8.4.3 Criterios de eliminación  

● Incapacidad para realizar alguno de los procedimientos 

● Que no se cuente con medidas antropométricas 

● Que no se cuente con algún dato necesario para la prueba 

8.5 Materiales 

● Consentimiento informado 

● Interrogatorios de actividad física (IPAQ-9 y consumo de alimentos (R24) 

● Báscula de bioimpedancia (SECA mBCA-514). 

● Analizador de Gases (SCHILLER) 

8.6 Variables de estudio  

Variable dependiente: Gasto energético en reposo por Calorimetría indirecta, REE kcal/día,  



 

48 

 

Variables independientes: Edad, peso, talla, género, IMC, composición corporal, valores 

bioquímicos, nivel actividad física, ayuno (covariables).  Ecuación Harris-Benedict y Ecuación 

Mifflin St.Jeor 

Tabla 8. Definición de Variables de estudio 

Variable Definición conceptual Definición operacional 

Gasto energético Relación entre la energía consumida y 

la energía utilizada por el cuerpo para 

mantener las funciones vitales del 

cuerpo en un estado de equilibrio 

(Vargas et al, 2011) 

Kilocalorías (Kcal) Kilojoules 

(Kjoules) 

Calorimetría 

Indirecta 

Método de medición no invasivo que 

mide el gasto energético de reposo a 

partir del intercambio de gases, es 

decir, la producción de dióxido de 

carbono (VCO2) y el consumo de 

oxígeno (O2) (Schadewaldt et al., 

2013) 

Kilocalorías (Kcal) Kilojoules 

(Kjoules) 

Coeficiente de 

respiración/Tasa de 

intercambio 

respiratorio 

Medición del intercambio de gases a 

nivel celular (dióxido de carbono y 

oxígeno) 

Producción de dióxido de carbono / 

Consumo de oxígeno (VCO2/VO2) 

Ecuación Harris-

Benedict 

Ecuación desarrollada para obtener el 

gasto energético, abatir de un grupo 

de personas de raza blanca y con peso 

corporal normal (Suverza & Haua., 

2011). 

Kilocalorías (Kcal) 

Ecuación Mifflin St. 

Jeor 

Ecuación diseñada para estimar y 

gasto energético, esta ecuación fue 

desarrollada a partir de un total de 480 

sujetos con pesos corporales distintos 

(peso normal, sobrepeso y obesidad) 

(Suverza & Haua., 2011). 

Kilocalorías (Kcal) 

Edad Tiempo que ha vivido una persona Años 
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Género Características genéticas, 

morfológicas y funcionales que 

diferencian a hombres de mujeres. 

Femenino / Mujer 

 Masculino / Hombre 

Peso corporal Es un parámetro que refleja la 

adecuación en la ingesta de energía, 

proporcionando una estimación de las 

reservas corporales totales de grasa y 

músculo (Mahan & Raymond, 2017). 

Kilogramos (kg) 

Talla Distancia perpendicular que existe 

entre los planos transversales del 

Vértex (punto más alto del cráneo) y 

el inferior de los pies. 

Centímetros (cm) 

 Metros (m) 

Índice de masa 

corporal (IMC) 

El índice de masa corporal es un 

procedimiento de evaluación que 

clasifica el estado nutricio mediante 

el peso corporal y la talla 

Kilogramo/Metro2 (kg/m2) 

Circunferencia de 

Cintura 

Perímetro del abdomen en el punto 

más estrecho de entre la cresta ilíaca 

y la última costilla. Es un parámetro 

que se utiliza para medir la grasa 

abdominal. 

Centímetros (cm) 

Masa libre de grasa Representa el peso del organismo, 

incluye huesos, músculo esquelético, 

viseras y agua intra y extracelular 

(Suverza & Haua., 2011) 

Porcentaje (%) 

Masa grasa Expresa la reserva energética del 

organismo. compuesta únicamente 

por grasa (Suverza & Haua., 2011) 

Porcentaje (%) 

Grasa visceral Tejido adiposo que se encuentra 

principalmente en la región 

abdominal y cubre únicamente a los 

órganos. 

Litros (L) 

Glucosa plasmática 

en ayunas 

Análisis de sangre que mide la 

cantidad de glucosa en la sangre 

después de un periodo de ayuno 

Miligramos/decilitro (mg/dl) 

Hemoglobina 

glucosilada (HbA1c) 

Tipo de hemoglobina que se 

encuentra unida a la glucosa, es 

derivada de la hemoglobina A1 y su 

mecanismo de síntesis está 

Porcentaje (%) 
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relacionado con el metabolismo del 

eritrocito.  La fracción de HbA1c es 

de alrededor del 5%, lo que es 

proporcional a la concentración de 

glucosa en sangre y dado que la vida 

media de un eritrocito es de 60 días 

aproximadamente, la concentración 

de HbA1c refleja la concentración 

media de glucosa en sangre durante 6 

a 8 semanas, de modo que su 

medición proporciona información 

fundamental para el diagnóstico, 

manejo y control de la diabetes (DM) 

(Orellana, 2014). 

Ayuno Es la restricción de la ingesta de 

alimentos sólidos, que puede verse 

practicado por motivos tradicionales, 

culturales y religiosos. En la 

actualidad se utiliza como un método 

de autocuidado para prevención y 

promoción de la salud (Saz-Peiró & 

Saz-Tejero, 2015) 

Horas 
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8.7 Recolección de datos  

Un día antes del estudio los participantes debían mantener su dieta habitual y abstenerse de 

realizar ejercicio físico extenuante, así como no consumir cafeína y nicotina 6 horas previas al 

estudio. Su estancia duró aproximadamente dos horas en las cuales se firmó el consentimiento 

informado, se realizaron interrogatorios de actividad física (IPAQ-9), consumo de alimentos 

(R24), estudio de composición corporal con bioimpedancia (SECA mBCA-514), glucosa 

capilar, presión arterial, y después de reposar 30 minutos, se sometieron a una calorimetría 

indirecta durante 25 minutos. 

Para llevar a cabo el procedimiento de calorimetría indirecta y medir GEB, el 

participante debía presentar un ayuno de 4 horas y máximo de 10 horas, ropa cómoda y haber 

descansado en posición supina durante 30 min antes de iniciar el estudio estando libre de 

estímulos visuales, olfativos y auditivos. Posterior a este periodo se inició la medición de gases 

espirados con un analizador de gases (SCHILLER) que mide el consumo de oxígeno (VO2) y 

producción de dióxido de carbono (VCO2), siendo calibrado una vez al día antes de las pruebas. 

La medición de los gases se realizó durante un periodo de 25 min cada 10 segundos, durante el 

cual los participantes estuvieron despiertos, sin realizar ningún movimiento que involucró 

esfuerzo y permaneciendo lo más relajados posibles.  Para garantizar la medición de los gases 

se descartaron los primeros 10 minutos del estudio. Con los promedios obtenidos de estas dos 

mediciones se calculó el requerimiento energético en reposo (REE) el cual se reportó en 

kcal/día y KJoules/día, mediante la fórmula de Weir: (1.106 x VCO2 + 3.941 x VO2) x 1.44, 

también se reportó la tasa de oxidación de hidratos de carbohidratos (HCO-ox), proteínas 

(PROT-ox) y lípidos (LIP-ox).  
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La estimación del GER por ecuaciones predictivas se llevó a cabo mediante las 

ecuaciones de Harris-Benedict y Mifflin St. Jeor, debido a que estas son comúnmente utilizadas 

tanto en poblaciones sanas como en poblaciones que viven con sobrepeso y obesidad. 
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8.8 Análisis Estadístico   

Se colectó la información en una base de datos general en EXCEL. Para el análisis estadístico 

se exportó al programa STATA 13 donde se llevaron a cabo todos los análisis, excepto el de 

Bland Altman, donde se usó el programa Jamovi. 

Estadística descriptiva. Para variables continuas se aplicaron pruebas de sesgo y normalidad. 

Se describieron la totalidad de variables como no paramétricas, con mediana y percentiles 25-

75). Las variables categóricas se describieron como frecuencia y porcentaje. 

Análisis Bivariado. Para variables dimensionales se usó la prueba de rangos sumados de 

Wilcoxon (U de Mann-Whitney) para buscar diferencias entre los grupos de diabetes y no 

diabetes. Para variables no dimensionales se usó la X cuadrada de Pearson. Se tomó como 

significativo un valor de p < a 0.05 

Se llevó a cabo un análisis multivariado de regresión lineal para buscar los determinantes de 

GER. En el modelo, la variable dependiente fue el GER medido por calorimetría indirecta y 

las independientes aquellas que tuvieran un valor de p <0.05 en el análisis bivariado y que 

tuvieran sentido biológico con el GER. Se fueron descartando las variables del modelo cuando 

no tenían significancia estadística o no modificaban la R cuadrada del modelo Se seleccionó el 

modelo con la mayor R cuadrada, donde todas las variables independientes tuvieran un valor 

de p en el modelo menor de 0.05 y con una p del modelo < 0.05. 

El análisis de correlación entre el GER y las ecuaciones se llevó a cabo con la correlación de 

Spearman y se hicieron gráficos de dispersión para observar la relación entre el GER y cada 

ecuación. Se tomó como una correlación significativa, aquellas con p < 0.05 



 

54 

 

La concordancia para las ecuaciones con el GER en el grupo de sujetos con DMT2, se hizo con 

el abordaje de Bland-Altman, para observar la conducta de intercambiabilidad entre las 

variables dependientes (calorimetría indirecta y las ecuaciones predictivas).  
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8.9 Aspectos éticos 

● Los riesgos mínimos que se pudieron presentar en el estudio son relacionados a el uso 

de mascarilla herméticas (sensación de falta de aire), medición de glucosa capilar con 

punción en el dedo y presentar un ayuno de mínimo de 4 horas. 

●  Los principales beneficios del estudio son la generación de nuevos conocimientos ante 

las ecuaciones predictivas del gasto energético en reposo para personas que viven con 

diabetes mellitus tipo 2 en México y que eventualmente puedan ayudar a implementar 

tratamientos nutricionales más específicos y el desarrollo de nuevas fórmulas para esta 

población en específico. 

● El consentimiento informado por escrito y los propósitos del estudio en general fueron 

presentados a los sujetos de estudio el día que asistieron al estudio y se aclaró cualquier 

duda que expresaran al respecto. Se obtuvo el consentimiento informado de todos los 

participantes. El protocolo de estudio está aprobado por el comité de ética del Instituto 

Nacional de Ciencias Médicas y Nutrición Salvador Zubirán (INCMNSZ). 
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Resultados  

Se incluyeron en el estudio 150 sujetos, 51 con DM 2 y 99 sin DM. La mediana de edad 

para los sujetos sin diabetes fue 44 (37-52) años, mientras que para sujetos con diabetes fue 51 

(49-59) años, p < 0.01 

Los datos demográficos, clínicos, de composición corporal y bioquímicos de los sujetos 

de estudio, se presentan en la tabla 9. 

El gasto energético en reposo por CI fue de 1561 kcal (1364 -1818) del grupo sin 

diabetes y de 1855 kcal (1525 kcal -2123 kcal) en el grupo con diabetes.  El GER estimado por 

Mifflin St. Jeor fue de 1387 kcal (1247 kcal - 1590 kcal) para el grupo sin diabetes y de 1400 

kcal (1252 kcal - 1651 kcal) para el grupo con diabetes (p =NS). El gasto energético en reposo 

estimado por Harris-Benedict fue de 1475 kcal (1392 kcal - 1713 kcal), para el grupo con 

diabetes y 1468 kcal (1363 kcal - 1653 kcal) para el grupo sin diabetes (p= NS). (tabla 10). 

La diferencia en Kcalorias entre las ecuaciones y el GER medida por CI se muestra en 

la tabla 11. 
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Tabla 9. Datos demográficos, clínicos, composición corporal y bioquímicos 

VARIABLES DMT2 SIN DMT2 P 

Edad (años) 54.0 [49.0-59.0] 44.0 [37.0-52.0] < 0.001 

Sexo (% mujeres) 66.0 76.0 0.18 

IMC (kg/m2) 30.7 [26.7-32.6] 29.0 [26.8-31.4] 0.10 

C. cintura (cm) 100.0 [93.7-111.0] 91.0 [86.0-96.5] < 0.001 

Talla (cm) 159.7 [153.1-166.9] 159.7 [155.0-167.0] 0.99 

ICA (cm) 0.61 [0.56-0.70] 0.57 [0.53-0.59] < 0.001 

TA sistólica (mmHg) 117.0 [111.0-124.0] 113.0 [105.5-123.0] 0.36 

TA diastólica (mmHg) 74.0 [71.0-79.0] 74.5 [68.5-80.0] 0.89 

VAT (l) 3.4 [2.6-4.4] 2.5 [2.1-3.1] < 0.001 

Masa libre de grasa (%) 58.6 [52.7-66.0] 59.5 [56.1-64.6] 0.38 

Masa grasa (%) 41.1 [33.9-47.3] 40.5 [35.4-43.9] 0.51 

Músculo esquelético (kg) 29.1 [17.2-23.9] 19.7 [16.9-23.1] 0.38 

Glucosa (mg/dl) 103.0 [88.0-124.0] 86.0 [80.0-89.0] < 0.001 

HbA1c (%) 7.1 [6.4-7.9] 5.5 [5.2-5.7] < 0.001 

Colesterol total (mg/dl) 165.0 [121.0-196.0] 201.0 [168.0-225.0] 0.003 

Colesterol HDL (mg/dl) 40.0 [33.0-49.0] 46.0 [40.0-54.0] 0.002 

Triglicéridos (mg/dl) 154.0 [114.0-253.0] 123.0 [82.0-177.0] 0.006 

PCR 0.16 [0.10-0.39] 0.23 [0.12-0.45] 0.41 

Ácido úrico 5.0 [4.0-5.8] 5.1 [4.1-6.0] 0.59 

Apolipoproteína B 87.0 [64.5-107.2] 107.2 [91.2-127.6] 0.001 

Valores expresados como medianas (rango intercuartil)                                             IMC: índice de 

masa corporal, C.cintura: circunferencia de cintura, ICA: índice cintura altura, VAT: grasa visceral, 

HbA1c: hemoglobina glucosilada 
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Tabla 10. Calorimetría indirecta y ecuaciones predictivas (Harris-Benedict y Mifflin St. Jeor) 

VARIABLES DMT2 SIN DMT2 P 

GER (kcal/d) 1855.6 [1525.3-2123.5] 1561.7 [1364.3-1818.8] < 0.001 

Frecuencia cardiaca 66.5 [62.2-73.1] 60.8 [56.1-68.3] 0.002 

RQ 0.80 [0.77-0.83] 0.81 [0.78-0.83] 0.34 

Ox-Gluco (kcal/d) 523.4 [421.2-735.9] 579.2 [409.3-707.4] 0.99 

Ox-Lip (kcal/d) 1117.6 [928.6-1438.5] 1033.3 [788.5-1213.6] 0.009 

Estimación por ecuaciones 

Ecuación Harris-Benedict 

(kcal/d) 

1475.1 [1392.3-1713.5] 1468.0 [1363.0-1653.0] 0.69 

Ecuación Mifflin St. Jeor (kcal/d) 1400.9 [1252.8-1651.3] 1387.8 [1247.5-1590.6] 0.56 

Valores expresados como medianas (rango intercuartil)                                                                

RQ: cociente respiratorio o tasa de intercambio respiratorio, Ox-Gluco: oxidación de glucosa, Ox-

Lip: oxidación de lípidos 

 

 

Tabla 11. Diferencia de kcal entre calorimetría indirecta (CI) y ecuaciones predictivas 

(Harris-Benedict y Mifflin St. Jeor) 

 

VARIABLES DMT2 SIN DMT2 P 

Calorimetría Indirecta - Harris-

Benedict 

330.5 [-22.6-638.0] 100.4 [-71.6-296.4] < 0.001 

Calorimetría Indirecta - Mifflin St. 

Jeor 

412.8 [95.0-731.1] 202.6 [25.2-391.4] < 0.001 
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9.1 Objetivo específico 2. Identificar y analizar los factores determinantes que 

influyen en el gasto energético en reposo en individuos con DMT2 

Se realizó un análisis de regresión lineal para, identificar los determinantes del GER, 

por calorimetría indirecta. Se incluyeron al modelo las variables con p menor a 0.05 en el 

análisis bivariado. Entre ellas, edad, peso, porcentaje de masa grasa, masa libre de grasa, grasa 

visceral, glucosa, hemoglobina glucosilada, triglicéridos, colesterol total y colesterol HDL. Se 

fueron descartando de acuerdo al porcentaje de R cuadrada que aportaron al modelo y a su 

nivel de significancia estadística. Las variables que quedaron en el modelo final fueron la 

glucosa plasmática que por cada mg/dL aportó 8.23 kcal y la grasa visceral, que por cada unidad 

aporta 99.64 kcal. (R2 de 0.41 p< 0.001) (Tabla 12) 

Tabla 12. Determinantes del GER (kcal/día) en DMT2 

REE (kcal/d) Coef. P>t 

Glucosa 8.23 < 0.001 

VAT(l) 99.64 0.002 

Análisis de regresión lineal ajustado por glucosa y grasa visceral (l) para el grupo de sujetos con 

DMT2 

 

9.2 Objetivo específico 3.  Explicar la correlación y concordancia entre las 

estimaciones del GER obtenidas mediante ecuaciones predictivas y las mediciones 

realizadas por calorimetría indirecta. 

 Al evaluarse las mediciones obtenidas por calorimetría indirecta y las mediciones 

calculadas por las ecuaciones de Mifflin St. Jeor y Harris-Benedict en los grupos de individuos 

con y sin DMT2, se observaron diferencias en las correlaciones. 
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En el grupo de individuos con DMT2, se encontró que la ecuación de Mifflin St. Jeor 

tuvo una correlación moderada de acuerdo con el coeficiente de Spearman de 0.50 (p<0.001) 

aunque esta no sea una correlación fuerte si es estadísticamente significativa. Por otro lado, la 

ecuación de Harris-Benedict en el mismo grupo presentó una correlación ligeramente inferior, 

con un coeficiente de Spearman de 0.49 (p<0.001)  

En contraste, para los individuos que no presentaban DMT2 se observaron 

correlaciones más altas para ambas ecuaciones. La ecuación de Mifflin St. Jeor presentó un 

coeficiente de Spearman de 0.61 (p<0.001), indicando que existe una asociación más fuerte y 

estadísticamente significativa entre las mediciones calculadas por ecuaciones y las obtenidas 

por calorimetría indirecta. Respecto a la ecuación de Harris-Benedict se observó una 

correlación de 0.59 (p<0.001). 

Al analizar los datos de manera gráfica mediante un diagrama de dispersión, se puede 

observar una relación positiva entre las mediciones por calorimetría indirecta y las mediciones 

por las ecuaciones de Mifflin St. Jeor y Harris-Benedict. Al examinar los datos por grupo de 

individuos con y sin DMT2, se identificaron diferencias en la fuerza de correlación. 

  Para los individuos sin DMT2 (Gráfica 2) se puede ver una correlación entre las 

variables ligeramente más fuerte en comparación con el grupo de individuos que presentan 

DMT2 (Gráfica 3). Lo que sugiere una mejor alineación entre las mediciones por ecuaciones y 

las mediciones por calorimetría indirecta en individuos sin DMT2. 

Es entonces que, la correlación moderada en el grupo de individuos con DMT2 muestra 

que las ecuaciones proporcionan una estimación razonable del GER, pero pueden no ser 

totalmente precisas para este grupo de individuos. La correlación ligeramente más fuerte que 

se presentó en el grupo de individuos sin DMT2 indica que las ecuaciones son más confiables 

en individuos sin el diagnóstico de DMT2. 
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Gráfica 2. Correlación entre CI y ecuaciones de Mifflin St. Jeor y Harris-Benedict sin DMT2  

 

Gráfica 3. Correlación entre CI y ecuaciones de Mifflin St. Jeor y Harris-Benedict en DMT2 

 

Los gráficos de Bland-Altman, empleados para evaluar la concordancia del GER entre 

las mediciones obtenidas por calorimetría indirecta y las calculadas por las ecuaciones 

predictoras en individuos que viven con DMT2, mostraron concordancias deficientes para 

ambas ecuaciones. 

En sujetos con DMT2, se encontró que la concordancia entre la calorimetría indirecta 

y la ecuación de Mifflin St. Jeor fue de 0.345. Con respecto, a la concordancia observada para 
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la ecuación de Harris-Benedict en el mismo grupo de individuos esta fue ligeramente mayor, 

alcanzando 0.399 (Gráfica 4). 

Estos resultados sugieren que ambos métodos no concuerdan completamente entre sí. 

Es decir, que al utilizar cualquiera de estos dos métodos, se obtendrán valores totalmente 

diferentes. 

Gráfica 4. Concordancia entre CI y ecuaciones de Mifflin St. Jeor y Harris-Benedict en DMT2 
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Discusión 

Los hallazgos de este estudio complementan la información existente sobre la 

calorimetría indirecta y la eficacia de las ecuaciones predictivas comúnmente utilizadas en la 

práctica clínica para estimar el gasto energético en reposo (GER) en personas con diabetes 

mellitus tipo 2 (DMT2). 

El primer objetivo del estudio fue evaluar el GER en individuos con DMT2 utilizando 

calorimetría indirecta y las ecuaciones de Harris-Benedict y Mifflin St. Jeor. Los resultados 

mostraron una diferencia estadísticamente significativa en el GER medido por calorimetría 

indirecta entre individuos con DMT2 (mediana: 1855 kcal, rango intercuartil: 1525-2123 kcal) 

y aquellos sin DMT2 (mediana: 1561 kcal, rango intercuartil: 1364-1818 kcal) (p < 0.001). En 

contraste, las ecuaciones de Harris-Benedict calcularon un GER de 1475 kcal (1392-1713 kcal) 

para individuos con DMT2 y de 1468 kcal (1363-1653 kcal) para aquellos sin DMT2 (p = NS), 

mientras que las ecuaciones de Mifflin St. Jeor estimaron un GER de 1400 kcal (1252-1651 

kcal) frente a 1387 kcal (1247-1590 kcal) respectivamente (p = NS). Estas ecuaciones 

subestimaron el GER en hasta 400 kcal en personas con DMT2, lo que resalta la necesidad de 

ajustes en su aplicación clínica. 

La calorimetría indirecta y las ecuaciones predictivas son herramientas ampliamente 

utilizadas para estimar el GER en investigación y en la práctica clínica. Sin embargo, cada 

método presenta fortalezas y limitaciones. La calorimetría indirecta ofrece mediciones 

precisas, pero implica altos costos, equipos especializados y personal capacitado, mientras que 

las ecuaciones predictivas, aunque prácticas y accesibles, tienden a subestimar o sobreestimar 

el GER debido a su diseño basado en poblaciones generales sin alteraciones metabólicas 

significativas, como la DMT2. Esto refuerza la importancia de adaptar las ecuaciones a las 

características específicas de esta población. 
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El segundo objetivo fue identificar los factores determinantes que influyen en el GER 

en individuos con DMT2. Se encontró que la grasa visceral contribuye con 120.66 kcal, el 

porcentaje de masa libre de grasa con 21.38 kcal, y la glucosa con 5.81 kcal adicionales al GER 

medido por calorimetría indirecta. Estos hallazgos coinciden parcialmente con los de Buch et 

al. (2021), quienes señalaron que la masa libre de grasa es un determinante clave del GER en 

individuos con y sin DMT2. Sin embargo, mientras que este estudio no encontró un efecto 

significativo de los niveles de glucosa sobre el GER, nuestros resultados sugieren que niveles 

elevados de glucosa podrían influir en el aumento del GER en personas con DMT2. 

El tercer objetivo fue analizar la correlación y concordancia entre las estimaciones del 

GER obtenidas mediante las ecuaciones predictivas y las mediciones por calorimetría indirecta. 

Los coeficientes de Spearman mostraron correlaciones moderadas en individuos con DMT2 

(0.50 para Mifflin St. Jeor y 0.49 para Harris-Benedict; p < 0.001). En individuos sin DMT2, 

las correlaciones fueron más altas: 0.61 para Mifflin St. Jeor y 0.59 para Harris-Benedict (p < 

0.001). Aunque las ecuaciones mostraron una relación positiva con la calorimetría indirecta, 

son menos fiables en personas con DMT2 debido a factores fisiológicos específicos de esta 

condición. Esto sugiere la necesidad de ajustes personalizados en las ecuaciones para esta 

población. 

En términos de concordancia, los análisis de Bland-Altman revelaron discrepancias 

significativas entre las estimaciones obtenidas mediante ecuaciones y calorimetría indirecta en 

individuos con DMT2. Los valores para Mifflin St. Jeor (0.345) y Harris-Benedict (0.399) 

indican que estos métodos no son intercambiables, lo que refuerza la necesidad de enfoques 

más precisos en esta población. 

Estudios previos respaldan estos hallazgos. Por ejemplo, Schoenardie Poli et al. (2016) 

encontraron que las ecuaciones de Harris-Benedict y FAO/OMS eran más precisas en mujeres 
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brasileñas con obesidad, mientras que Grassi et al. (2020) observaron que la ecuación de 

Bernstein tenía menor variabilidad en individuos con DMT2. Sin embargo, ambos estudios 

concluyen que las ecuaciones predictivas tienden a subestimar el GER en ciertas poblaciones. 

En nuestro estudio, las ecuaciones de Harris-Benedict y Mifflin St. Jeor subestimaron 

sistemáticamente el GER en personas con DMT2. Esto destaca la importancia de incorporar 

variables como grasa visceral, glucosa y masa libre de grasa en las ecuaciones para mejorar su 

precisión en la población mexicana. Sin embargo, investigaciones previas, como las de 

Schoenardie Poli et al. (2016) y Grassi et al. (2020), sugieren que estas adiciones no siempre 

mejoran la precisión de las ecuaciones. Es necesario realizar estudios con muestras más grandes 

y diseños robustos para validar la incorporación de estas variables en ecuaciones predictivas 

ajustadas a alteraciones metabólicas como la DMT2. 

Finalmente, las limitaciones del estudio incluyeron la necesidad de garantizar el 

cumplimiento de condiciones específicas, como el ayuno, el uso de mascarillas herméticas y la 

permanencia en reposo durante el procedimiento. A pesar de estos desafíos, los resultados 

subrayan la necesidad de avanzar en métodos más personalizados para la estimación del GER 

en personas con DMT2. 
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Conclusión  

Los resultados obtenidos en este estudio, se destaca que las ecuaciones predictivas de 

Harris-Benedict y Mifflin St. Jeor presentan una tendencia a subestimar el gasto energético en 

reposo en individuos con diabetes mellitus tipo 2, llegando a subestimar hasta por 400 kcal. Es 

evidente que la grasa visceral, la masa libre de grasa y los niveles de glucosa en sangre tienen 

un papel importante como determinantes principales del GER en la población mexicana 

diagnosticada con DMT2. 

La correlación de Spearman analizada en el estudio muestra una relación positiva entre 

las estimaciones del GER calculadas mediante las ecuaciones predictivas y las obtenidas por 

calorimetría indirecta. Sin embargo, en esta relación se pudo observar como son más eficaces 

en los individuos que no presentan DMT2 en comparación con aquellos individuos que 

presentan el diagnóstico, lo que sugeriría que las ecuaciones podrían no ser tan adecuadas para 

estimar el GER en personas con DMT2. 

Estos datos muestran la necesidad de formular ecuaciones específicas para la población 

que vive con diabetes mellitus tipo 2, en las cuales se incorporen las medidas de glucosa, masa 

libre de grasa y grasa visceral para poder calcular de manera más precisa el GER en individuos 

mexicanos con DMT2. 

La calorimetría indirecta como las ecuaciones predictivas del GER son herramientas 

importantes en la evaluación del GER. Sin embargo, se necesitan realizar más estudios para 

abordar de manera más precisa el requerimiento calórico, la calorimetría indirecta favorece un 

nuevo enfoque con bases científicas para personalizar las necesidades, aunque es limitado 

debido a su costo y el poco conocimiento que se tiene ante la CI en México es parte fundamental 

para realizar alternativas más accesibles para la población. 
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Nuestros hallazgos y conocimientos adquiridos en este estudio, aunque son limitados 

representan un impacto positivo ante el desarrollo de nuevas técnicas para la estimación del 

gasto energético, perfeccionará la práctica clínica, destacando la importancia de explorar 

enfoques más personalizados o ecuaciones ajustadas para estimar el GER en personas con 

DMT2, debido a que existiría una nueva forma de asegurar la calidad de vida de las personas 

que viven con DM2 y proporcionar nueva información ante esta patología.   
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Anexos 

Anexo 1. Formato del consentimiento informado  
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Anexo 2.  Interrogatorios de actividad física (IPAQ-9) 
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Anexo 3. Consumo de alimentos (R24) 

 
Anexo 4. Formato para obtener las mediciones por calorimetría indirecta  
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