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1. Resumen

RESUMEN

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) ocupan el primer lugar a nivel mundial en causas de
mortalidad. Los cambios pertinentes en el estilo de vida como son la dieta y la actividad fisica
proporcionan beneficios a nivel metabdlico frente a factores de riesgo cardiovascular intermedio
como la obesidad y la diabetes. La aplicacidn de la metabolémica en estudios observacionales y
de intervencion en un estilo de vida saludable permite profundizar en el conocimiento de los
mecanismos moleculares subyacentes, asi como en la identificacion de biomarcadores que

describan estos mecanismos asociados de una forma mas global.

El objetivo principal de la presente tesis doctoral fue identificar biomarcadores relacionados con
factores de riesgo cardiovascular y el estudio de los perfiles metabolémicos asociados a un
patron de alimentacion mediterranea mediante el empleo una aproximacion metabolémica no
dirigida basada en resonancia magnética nuclear (RMN). Para la consecucién de este objetivo se
han analizado muestras biol6gicas y datos metaboldmicos de dos estudios clinicos. El primero
de estos estudios corresponde al ensayo clinico aleatorizado y multicéntrico de intervencion
“Prevencion con Dieta Mediterranea” (PREDIMED), del cual se han incluido muestras de orina
al inicio del estudio. El segundo es un estudio clinico de intervencién aleatorizado, paralelo y
simple ciego, basado en dieta y actividad fisica en un grupo de mujeres obesas metabdlicamente
sanas, con el objetivo de evaluar la pérdida de peso. De este ultimo estudio se han obtenido
muestras de plasma en el momento inicial y después de 3 y 12 meses de intervencion. La
plataforma y enfoque analitico en comun para el analisis de las muestras biolégicas en ambos

estudios fue una aproximacién metabolémica por RMN.

Para el estudio de los biomarcadores relacionados con un factor de riesgo cardiovascular, se
caracteriz la huella metabdlica asociada a la diabetes mellitus tipo 2 (DM2) mediante la
comparacion de la composicién del metaboloma urinario de individuos diabéticos y no
diabéticos dentro de la poblacion del estudio PREDIMED. Con este analisis se obtuvo un total
de 33 metabolitos discriminantes entre los dos grupos de individuos. Posteriormente, a partir de
esta caracterizacion se determinaron los metabolitos con mayor capacidad de discriminacion de
los grupos a través del célculo de un marcador multimetabolito que incluyd altos niveles de
acido metilsuccinico, alanina, dimetilglicina, &cido guanidinoacético, y niveles bajos de
glutamina, metilguanidina, acido 3-hidroximandélico y acido hipdrico. Este marcador mostréd
una alta capacidad discriminante de la diabetes (area bajo la curva [AUC] 96,4%), incluso con
una mayor capacidad para discriminar que la glucosa (AUC 89,8%). Adicionalmente, a partir de
la caracterizacion metabolica inicial se logro clasificar a la poblacién diabética en dos fenotipos

metabolicos (metabotipos). En concreto, los individuos diabéticos con niveles més altos de
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]
fenilalanina, fenilacetilglutamina, p-cresol y acido acetoacético se caracterizaron por presentar

también los niveles mas altos de glucosa plasmatica.

Referente a los perfiles metabolomicos asociados a un patrén de alimentacion mediterranea, se
han realizado dos aproximaciones. La primera aproximacién ha sido a partir del estudio
PREDIMED, estratificando a la poblacion disponible segun su nivel de adherencia a la dieta
Mediterranea (DietMed), y la segunda aproximacion a través de una intervencion en el estilo de
vida para la pérdida de peso.

En el estudio PREDIMED, se ha determinado un biomarcador de alta adherencia a la DietMed.
Se estratificé a la poblacion en alta (A-ADM) y baja (B-ADM) adherencia a la DietMed en
funcion de la puntuacion individual obtenida a través de un cuestionario de adherencia
compuesto por 14 items (escala total: 0-14 puntos). Individuos con puntuaciones de <7 se
incluyeron al grupo B-ADM e individuos con puntuaciones >10 fueron asignados al grupo A-
ADM. Posteriormente, se determinaron las diferencias en la composicién del metaboloma
urinario entre estos dos grupos, obteniendo asi un total de 34 metabolitos discriminantes. Entre
los metabolitos asociados a la A-ADM algunos se correlacionaron con la ingesta de alimentos
caracteristicos de la DietMed. Finalmente, el biomarcador de A-ADM estuvo compuesto por
tres metabolitos derivados del metabolismo de la microbiota: fenilacetilglutamina, p-cresol y
acido 4-hidroxifenilacético. Este biomarcador demostré tener una alta capacidad discriminante
entre B-ADM y A-ADM (AUC, 97,0%; especificidad, 94,7%; y sensibilidad, 95,2%). Por otra
parte, el biomarcador de A-ADM se correlacioné positiva y significativamente con la ingesta de

frutas, verduras, legumbres y pescado.

La identificacion de biomarcadores de efecto y asociados a una intervencion en el estilo de vida
saludable se logré mediante el analisis comparativo de los cambios en la composicion del
metaboloma plasmatico de dos grupos de mujeres obesas y definidas como metabolicamente
sanas, asignadas a un grupo control (recomendaciones generales de dieta saludable y actividad
fisica) o tratamiento (DietMed hipocaldrica y actividad fisica regular) para la pérdida de peso.
Después de tres meses de estudio y comparadas con el grupo control, las participantes en el
grupo tratamiento tuvieron una mayor pérdida de peso (kg) (3,04 + 3,62 vs 9,10 + 3,50
p<0,001). Los cambios en la composicion del metaboloma en el grupo intervencion incluyeron
niveles més altos de fosfocreatina, acido 3-hidroxibutirico, metilguanidina, mio-inositol y acido
férmico, asi como niveles més bajos de trimetilamina, prolina y fragmentos de colesterol
LDL/VLDL. La pérdida de peso en los dos grupos se asocio positivamente con niveles méas
altos también de fosfocreatina, &cido formico, asparagina y &cido hipdrico; asi como con niveles
mas bajos de creatina, trimetilamina, fragmentos de colesterol LDL/VLDL y acido 2-

hidroxibutirico.
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Los resultados derivados de los presentes estudios que componen esta Tesis Doctoral refuerzan
la importancia de la metabolémica para la identificacion y desarrollo de biomarcadores
metabolicos que permitan profundizar en los mecanismos moleculares subyacentes a
enfermedades cronicas y estilos de vida saludable, asi como en la relacién de estos

biomarcadores con la prevencion, prevalencia y mejora de estas enfermedades.






1. Abstract

ABSTRACT

Cardiovascular diseases (CVD) rank first in the world in causes of mortality. The timely
changes in lifestyle such as diet and physical activity provide benefits at metabolic level against
intermediate cardiovascular risk factors including obesity and diabetes. The application of
metabolomics in observational and interventional studies through a healthy lifestyle allows a
deeper understanding of the underlying molecular mechanisms, as well as the identification of

biomarkers that describe these mechanisms in a more global way.

The main objective of this Doctoral Thesis was to identify biomarkers related to cardiovascular
risk factors and to study the metabolic profiles associated with a Mediterranean dietary pattern
by using an untargeted metabolomic approach based on nuclear magnetic resonance (NMR). To
achieve this objective, biological samples and metabolomic data from two clinical studies have
been used. The first of these studies corresponds to the randomized and multicenter clinical trial
of "Prevencion con Dieta Mediterranea" (PREDIMED), from which urine samples were used at
the baseline of the study. The study belongs to a randomized, parallel and single blind
intervention in lifestyle (consistent in diet and physical activity) for weight loss in metabolically
healthy obese women (MHO). From this last study, plasma samples were collected at baseline
and after 3 and 12 months of intervention. The common analytical platform and approach for

analyzing the biological samples from both studies was a metabolomic approach by NMR.

For the study of biomarkers related to a cardiovascular risk factor, the metabolic footprint
associated with type 2 diabetes mellitus (DM2) was characterized by comparing the
composition of the urinary metabolome of diabetic and non-diabetic individuals within the
population of PREDIMED study. From this analysis, a total of 33 discriminant metabolites were
obtained between the two groups (DM2 and non-DM2). Subsequently, from this
characterization, the metabolites with the greatest discrimination capacity of the groups were
determined by calculating a multimetabolite biomarker, which included high urine levels of
methylsuccinic acid, alanine, dimethylglycine, guanidinoacetic acid, and low levels of
glutamine, methylguanidine, 3-hydroxymandelic acid and hippuric acid. This marker showed a
high discriminant capacity for diabetes (area under the curve [AUC] 96.4%), even with a greater
ability to discriminate than glucose (AUC 89.8%). Additionally, from the initial metabolic
characterization, the diabetic population was classified into two metabolic phenotypes
(metabotypes). Specifically, diabetic subjects with higher levels of phenylalaning,
phenylacetylglutamine, p-cresol and acetoacetic acid were also characterized by higher plasma

glucose levels.

With respect to the metabolic profiles associated with a Mediterranean dietary pattern, two
approaches were conducted. The first approach was made from the PREDIMED study,
5



1. Abstract

stratifying the available population according to their level of adherence to the Mediterranean
diet (MedDiet). Meanwhile, the second approach was based on the intervention study of
lifestyle for weight loss in MHO women.

In the PREDIMED study, a biomarker of high adherence to MedDiet has been determined. The
population was stratified in high (H-MDA) and low (L-MDA) adherence to MedDiet according
to the individual score obtained through an adherence questionnaire composed of 14 items (total
scale: 0-14 points). Individuals with scores of <7 were included in the L-MDA group and
individuals with scores > 10 were assigned to the H-MDA group. Subsequently, the differences
in the composition of the urinary metabolome between these two groups were determined,
obtaining a total of 34 discriminant metabolites. Among the metabolites associated with H-
MDA some were correlated with intake of characteristic foods of MedDiet. Finally, the
biomarker of H-MDA was composed of three metabolites derived from the metabolism of the
microbiota: phenylacetylglutamine, p-cresol and 4-hydroxyphenylacetic acid. This biomarker
demonstrated a high discriminant capacity between L-MDA and H-MDA (AUC, 97.0%,
specificity, 94.7%, and sensitivity, 95.2%). On the other hand, the biomarker of H-MDA

correlated positively and significantly with the intake of fruits, vegetables, legumes and fish.

The identification of biomarkers of effect and associated with a healthy lifestyle intervention
was achieved through the comparative analysis of changes in the composition of the plasma
metabolome of two groups of MHO women assigned to either a control group ( General dietary
and physical activity recommendations) or treatment group (MedDiet hypocaloric and regular
physical activity). After three months of study and compared with the control group,
participants in the treatment group had greater weight loss (kg) (3.04 + 3.62 vs 9.10 £ 3.50 p
<0.001). Changes in metabolome composition in the intervention group included higher levels
of phosphocreatine, 3-hydroxybutyric acid, methylguanidine, myo-inositol and formic acid, as
well as lower levels of trimethylamine, proline and LDL/VLDL cholesterol signals. Weight loss
in the two groups was positively associated with higher levels of phosphocreatine, formic acid,
asparagine and hippuric acid; as well as with lower levels of creatine, trimethylamine,

LDL/VLDL cholesterol signals and 2-hydroxybutyric acid.

The findings derived from the present studies that compose this Doctoral Thesis reinforce the
importance of the metabolomics for the identification and development of metabolic biomarkers
that allow to deep in the molecular mechanisms underlying chronic diseases and healthy
lifestyles, as well as in the relation of these biomarkers with the prevention, prevalence and

improvement of these diseases.
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1. Interés

La obesidad y la diabetes son dos de los principales factores de riesgo cardiovascular con altas
tasas de morbilidad y mortalidad a nivel mundial (Organizacion Mundial de la Salud (OMS)
2017). En su prevencion y tratamiento, se reconoce que la adopcién de estilos de vida que
incluyan patrones alimentarios saludables o con baja ingesta cal6rica, asi como una regular
actividad fisica, contribuye significativamente en una disminucion del riesgo cardiovascular
(Calder et al. 2011; Verheggen et al. 2016). En este sentido, se ha demostrado que el
seguimiento de un patron alimentario de tipo mediterraneo es un componente del estilo de vida
altamente recomendable debido a su relacién inversa con la incidencia y mortalidad por ECV
(Estruch et al. 2013; Trichopoulou et al. 2003; Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo 2016;
Grosso et al. 2017). Algunos de los principales mecanismos que explican esta relacion incluyen
una reduccién en la incidencia y prevalencia del sindrome metabdlico (MetS) y sus
componentes (Perez-Martinez et al. 2017), la mejora de los indices antropométricos (Schroder
et al. 2004; Shai et al. 2008; Esposito et al. 2003) y una disminucion del riesgo de desarrollar
diabetes mellitus (Jannasch et al. 2017), entre otros. Sumado a estos mecanismos, en los ultimos
afios se demostrado que la pérdida de peso a través de intervenciones en el estilo de vida
(basadas por ejemplo en patrones alimentarios con restriccion caldrica y/o actividad fisica)
impacta positivamente en distintos marcadores clinicos, lo que se traduce en un menor riesgo
cardiovascular (Abbenhardt et al. 2013; Petelin et al. 2014). Ante tales evidencias, sin embargo,
existe todavia un desconocimiento en torno a los procesos bioquimicos que subyacen a las
alteraciones producidas por los factores de riesgo cardiovascular y su relaciéon con el
seguimiento o adopcién de estilos de vida cardiosaludable. Desentrafiar estos procesos a través
de la identificacion de moléculas y rutas metabdlicas asociadas, resulta de especial importancia
en areas como la epidemiologia nutricional, no sélo para una mejor comprension del
funcionamiento y evolucion de las patologias, sino también para el establecimiento de
estrategias terapéuticas o de intervencién en el estilo de vida necesarias para su control. En los
Gltimos afios con el desarrollo de las Ilamadas ciencias émicas, y entre estas particularmente la
metabolomica, se han logrado numerosos avances en la identificacion de moléculas

caracteristicas de procesos biolégicos normales o patoldgicos.

La metabolémica se define como una disciplina que estudia globalmente las moléculas de bajo
peso molecular (<1500 Da), conocidas también como metabolitos, dentro de un sistema
bioldgico (p.e., célula, tejido u organismo) en un momento determinado (Johnson et al. 2016;
Monteiro et al. 2013; Gibbons et al. 2015). Al conjunto de metabolitos que constituyen el
sistema bioldgico se les conoce como metaboloma y su estudio a través de la metabolémica
permite conocer de manera directa las relaciones bioquimicas y los procesos bioldgicos que en

el sistema se llevan a cabo. El anélisis del metaboloma requiere de la aplicacion de un flujo de
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trabajo multidisciplinario en el que se incluye la obtencion de los datos a través de técnicas
analiticas avanzadas, como la espectroscopia por resonancia magnética nuclear (RMN), y su
andlisis mediante técnicas estadisticas multivariantes. El uso mas frecuente de la RMN en la
metabolémica es en estudios con aproximaciones no dirigidas o untargeted, que consisten en el
analisis de los cambios en metaboloma por efecto de condiciones especificas, pero sin previo
conocimiento de los metabolitos que se han de determinar. Estas aproximaciones untargeted
ademas tienen la potencialidad de generar un marcado aumento en la identificacion de
potenciales biomarcadores de procesos bioldgicos en condiciones normales o patologicas
(Bujak et al. 2015).

De este modo, una de las aplicaciones mas comunes de la metaboldmica es la identificacion de
biomarcadores de enfermedades, como la DM2. Concretamente, en la investigacion sobre la
DM2 la metabolémica se ha aplicado exitosamente en el descubrimiento de biomarcadores de
diagnostico, prondstico, alteraciones metabolicas y de mecanismos de accion de medicamentos
(Urpi-Sarda et al. 2015). La mayoria de estos biomarcadores, sin embargo, suelen estar
compuestos por un solo metabolito, lo que dificulta a veces su replicacion en diferentes
estudios. Algunos modelos, en cambio, emplean la combinacion de metabolitos y la
informacién de otras variables como la edad, género y estilos de vida, para la construccion de
biomarcadores, principalmente de prediccion de DM2 (Herder et al. 2014). Es importante tomar
en cuenta que la mayoria de estos modelos se han construido y probado a partir de muestras de
plasma sanguineo, lo que en cierto modo dificulta su aplicacién en estudios observacionales o
clinicos de gran escala. En este sentido, el desarrollo de biomarcadores a partir de muestras
biolégicas menos invasivas, como la orina, constituye un campo de oportunidad en la
investigacion de las alteraciones metabolicas producidas por la DM2. Por otra parte, la
aplicacién de la metaboldmica en el estudio de la DM2 resulta esencial hoy en dia para entender
mejor la intervariabilidad metabdlica que existe dentro de esta enfermedad. Por lo tanto, el
estudio de fenotipos metabdlicos (metabotipos) relacionados con la DM2 a través de la
metabolomica representa un punto de partida en la nueva “medicina estratificada” (Pearson
2016) para la identificacion de individuos con mayor riesgo o el establecimiento de programas
de intervencion en el estilo de vida focalizados en cada uno de estos metabotipos (Heinzmann et
al. 2012).

Por otra parte, y como ya se ha mencionado anteriormente, los estilos de vida que incluyan el
seguimiento o adopcion de patrones alimentarios saludables como la DietMed constituyen un
componente esencial en la prevencion y disminucion del riesgo de ECV. La valoracion del
cumplimiento o adherencia a este patrén, sin embargo, supone un reto en estudios

observacionales o de intervencion, en los que hasta la fecha se utilizan principalmente
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cuestionarios autoinformados de frecuencia de consumo de alimentos para tal valoracion (Hu
2002). Algunos de estos cuestionarios se presentan en forma de indices o scores de adherencia,
y son construidos en base a recomendaciones dietéticas como resultado de un consenso
cientifico o como propuesta de investigadores que emplean un enfoque basado en la evidencia
cientifica (Scientific Report of the 2015 Dietary Guidelines Advisory Committee (DGAC)
2015). Hasta la fecha, la adherencia a la DietMed se ha evaluado mediante el uso de distintos
scores descritos en la bibliografia, entre los que destacan los cuestionarios de 9 items, propuesto
por Tricopoluus (Trichopoulou et al. 2003), y el de 14 items, propuesto por el estudio
PREDIMED (Schroder et al. 2011). Estos scores se han empleado ademas en distintos estudios
para estudiar la asociacion de la adherencia a la MeDiet con la composicion de la microbiota
intestinal (Gutierrez-Diaz et al. 2017), factores de riesgo cardiovascular (Martinez-Gonzélez et
al. 2012), enfermedades relacionadas con el envejecimiento (Talegawkar et al. 2012) y la
mortalidad total, entre otros (Trichopoulou et al. 2003). Sin embargo, debido a la complejidad
de la DietMed, en términos de la cantidad y frecuencia con la que se consumen los alimentos
que lo componen, la evaluacién de su adherencia a través de los métodos tradicionales puede
resultar inexacta, por lo que se condisera que el empleo de biomarcadores de exposicion a los
alimentos (food metabolome) podria ser de gran complementariedad (Andersen et al. 2014). En
este sentido durante los Ultimos afios la metabolémica ha jugado un papel importante en el
descubrimiento de nuevos biomarcadores dietéticos, ya sean de consumo de alimentos
individuales (Garcia-Aloy et al. 2014; Heinzmann et al. 2010) o de patrones alimentarios
(Gibbons et al. 2017; Playdon et al. 2017). Ejemplos de patrones alimentarios descritos a través
de biomarcadores metabolémicos incluyen la nueva dieta nérdica (Lankinen et al. 2016;
Andersen et al. 2014) y la dieta occidental (Bouchard-Mercier et al. 2013). Sin embargo,
biomarcadores de adherencia a la DietMed han sido poco estudiados (Gutierrez-Diaz et al.
2017). Se reconoce por lo tanto que el uso de biomarcadores metabolémicos podria no solo
complementar la informacion de los scores tradicionales de adherencia a la DietMed, sino
mejorar la precision en su evaluacion y establecer relaciones de su efecto en el organismo
(Bondia-Pons et al. 2015). De esta manera, la caracterizacion de la adherencia a un patron
alimentario mediterraneo mediante un enfoque metabolémico resulta de especial interés en la
investigacion nutricional ya que permitiria comprender mejor la relacion entre la dieta, teniendo
en cuenta la biodisponibilidad de los compuestos bioactivos de la DietMed, y el riesgo de

enfermedades crénicas asociadas a la ECV.

Por otra parte, en estudios de intervencion en el estilo de vida dirigidos a disminuir el riesgo de
ECV o de factores de riesgo intermedios, la informacion de la evaluacion del seguimiento de un

patron alimentario saludable seria insuficiente si no se consideran también los efectos
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beneficiosos de tales intervenciones. Con respecto a esto Gltimo, existen numerosas evidencias
en torno a los maltiples beneficios que proporcionan intervenciones en el estilo de vida, basadas
por ejemplo en dietas hipocaléricas y actividad fisica regular, dirigidas a la pérdida de peso en
poblaciones obesas (Petelin et al. 2014; Abbenhardt et al. 2013). Sin embargo, la mayoria de
los estudios de intervencion conducidos hasta ahora con esta aproximacién han focalizado su
interés en la obesidad en general, descartando, por ejemplo, la variabilidad metabdlica que
existe dentro de este fenotipo. En este sentido, estudios recientes han demostrado la existencia
de un fenotipo discordante dentro de los individuos obesos caracterizado por presentar un menor
riesgo de ECV o mortalidad total (Calori et al. 2011; Hamer & Stamatakis 2012). A los
individuos con este fenotipo se les conoce como obesos metabdlicamente sanos (del inglés,
metabolically healthy obese, MHO) y recientemente han comenzado a ganar interés en la
epidemiologia nutricional. No obstante, aunque la dieta y la actividad fisica son factores de
riesgo cardiovascular modificables bien conocidos, su potencial impacto beneficioso en
condiciones controladas sobre el fenotipo la MHO recién esta ganando interés (Dalzill et al.
2014; Arsenault et al. 2009). La metabolémica aplicada en estudios de intervencion para la
pérdida de peso en el fenotipo MHO ofrece por tanto la oportunidad de profundizar en el
conocimiento de los mecanismos moleculares a través de los cuales la intervencion y la pérdida
de peso modulan, por separado o conjuntamente, los beneficios metabdlicos que se traducen en
una mejora del riesgo cardiovascular. Por lo tanto, el estudio de biomarcadores metabolémicos
relacionados con intervenciones en el estilo de vida que combinan patrones alimentarios
saludables y actividad fisica, resulta de especial interés en el fenotipo MHO, no por estos
biomarcadores contribuyen a confirmar los efectos beneficiosos de dichas intervenciones sino
también porque permiten entender de qué manera este fenotipo se acerca hacia un estado mas

saludable o de menor riesgo cardiovascular.

Por todo lo anteriormente expuesto, se presenta una Tesis Doctoral que integra la aplicacion de
la metabolémica mediante una aproximacion no dirigida por RMN en el estudio de
biomarcadores y patrones metabdlicos asociados a un factor de riesgo cardiovascular, como es
la DM2, y de un patrén alimentario saludable, compuesto por una DietMed y su efecto tras una

intervencion para la pérdida de peso en el fenotipo MHO.
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THESIS RATIONALE

Obesity and diabetes are two of the major cardiovascular risk factors with high worldwide
morbidity and mortality rates (WHO 2017). In their prevention and treatment, it is recognized
that the adoption of lifestyles that include healthy dietary patterns or dietary patterns with low
caloric intake, as well as practice of regular physical activity, contributes significantly to
decrease cardiovascular risk (Calder et al., 2011; Verheggen et al. Al. 2016). In this sense, it has
been demonstrated that the adherence to a Mediterranean-type food pattern is a highly
recommended lifestyle component due to its inverse relationship with CVD incidence and
mortality (Estruch et al., 2013; Trichopoulou et al., 2003; Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo
2016; Grosso et al, 2017). Some of the main mechanisms explaining this relationship include a
reduction in the incidence and prevalence of Metabolic Syndrome (MetS) and its components
(Perez-Martinez et al., 2017), improvement of anthropometric indices (Schroder et al., 2004;
and a reduced risk of developing diabetes mellitus (Jannasch et al., 2017), among others. In
addition to these mechanisms, in recent years it has been demonstrated that weight loss through
lifestyle interventions (based, for example, on calorie restricted dietary patterns and /or physical
activity) has a positive impact on different clinical markers that results in a lower cardiovascular
risk (Abbenhardt et al., 2013, Petelin et al., 2014). In the face of such evidence, however, there
is still a lack of knowledge about the biochemical processes that underlie the alterations
produced by cardiovascular risk factors and their relation with the compliance or adoption of
healthy lifestyles. To unravel these processes through the identification of molecules and
associated metabolic pathways, is of particular importance in areas such as nutritional
epidemiology, not only because this could provide a better understanding of the functioning and
evolution of pathologies, but also for the establishment of therapeutic or intervention strategies
for their control. In recent years, with the development of the called omics, and among them,
metabolomics, many advances have been made in the identification of molecules characteristic

of normal and pathological biological processes.

Metabolomics is defined as the discipline that studies globally low molecular weight molecules
(<1500 Da), also known as metabolites, within a biological system (e.g., cells, tissues or
organisms) at a given time (Johnson et al. 2016; Monteiro et al., 2013; Gibbons et al., 2015). To
the set of metabolites that make up the biological system are known as metabolome and its
study through metabolomics allows directly to know the biochemical relationships and
biological processes that are carried out in the system. Metabolomic analysis requires the
application of a multidisciplinary workflow that includes obtaining the data through advanced

analytical techniques such as nuclear magnetic resonance (NMR) spectroscopy and its analysis
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by multivariate statistical techniques. The most frequent use of NMR in metabolomics is in
studies with untargeted approaches, which consist in the analysis of changes in metabolome by
effect of specific conditions, but without previous knowledge of the metabolites to be
determined. These untargeted approaches also have the potential to generate a marked increase
in the identification of potential biomarkers of biological processes under normal or

pathological conditions (Bujak et al., 2015).

One of the most common applications of metabolomics is the identification of disease
biomarkers, such as DM2. Specifically, in DM2 research metabolomics has successfully been
applied in the discovery of diagnostic, prognosis, metabolic alterations biomarkers and drug
action mechanisms (Urpi-Sarda et al., 2015). Most of these biomarkers, however, are usually
composed of a single metabolite, which sometimes makes it difficult to replicate in different
studies. Some models, however, use the combination of metabolites and information from other
variables such as age, gender and lifestyles, for the construction of biomarkers, mainly for
predicting DM2 (Herder et al., 2014). It is important to take into account that most of these
models have been constructed and tested from blood plasma samples, which in some ways
makes it difficult to apply them in observational or large-scale clinical studies. In this sense, the
development of biomarkers from less invasive biological samples, such as urine, constitutes a
field of opportunity in the investigation of the metabolic alterations produced by DM2. On the
other hand, the application of metabolomics in the study of DM2 is essential today to better
understand the metabolic intervariability that exists within this disease. Therefore, the study of
metabolic phenotypes (metabotypes) related to DM2 through metabolomics represents a starting
point in the new "stratified medicine" (Pearson 2016) for the identification of individuals at
greater risk and to establish programs of intervention in lifestyle focused on each of these

metabotypes (Heinzmann et al., 2012).

On the other hand, and as mentioned above, a lifestyle that include compliance or adoption to
healthy dietary patterns such as MedDiet is an essential component in the prevention and
reduction of CVD risk. The evaluation of compliance or adherence to a dietary pattern,
however, is a challenge in observational or intervention studies, on which to date self-reported
food consumption frequency questionnaires are mainly used for their assessment (Hu 2002).
Some of these questionnaires are presented in the form of indexes or scores of adherence, and
are constructed based on dietary recommendations as a result of a scientific consensus or as
proposed by researchers using a scientific evidence approach (Scientific Report of the 2015
Dietary Guidelines Advisory Committee [DGAC] 2015). To date, adherence to MedDiet has
been evaluated using different scores described in the literature, including the 9-item

questionnaires, proposed by Tricopoulus (Trichopoulou et al., 2003), and the 14-item
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guestionnaire, proposed by the PREDIMED study (Schroder et al., 2011). These scores have
also been used in different studies to study the association of MeDiet adherence with the
composition of the intestinal microbiota (Gutierrez-Diaz et al., 2017), cardiovascular risk factors
(Martinez-Gonzélez et al. Age-related diseases (Talegawkar et al., 2012) and total mortality,
among others (Trichopoulou et al., 2003). However, because of the complexity of MedDiet, in
terms of the amount and frequency with which the foods that comprise it are consumed,
evaluation of its adherence through traditional methods may be inaccurate. Therefore, the use of
biomarkers of food exposure could be of great complementarity (Andersen et al., 2014). In
recent years, metabolomics has played an important role in the discovery of new dietary
biomarkers, either of individual food consumption (Garcia-Aloy et al., 2010) or dietary patterns
(Gibbons Et al., 2017; Playdon et al., 2017). Examples of dietary patterns described through
metabolomic biomarkers include the new Nordic diet (Lankinen et al., 2016; Andersen et al.,
2014) and the western diet (Bouchard-Mercier et al., 2013). However, biomarkers of adherence
to MedDiet have been poorly studied (Gutierrez-Diaz et al., 2017). Therefore, it is recognized
that the use of metabolomic biomarkers could not only supplement the information of the
traditional MedDiet adherence scores, but also improve the accuracy of its evaluation and help
to establish relationships of its effect on the organism (Bondia-Pons et al. 2015). Thus, the
characterization of adherence to a Mediterranean dietary pattern through a metabolic approach
is of special interest in nutritional research since it would allow a better understanding of the
relationship between diet, taking into account the bioavailability of the bioactive compounds of

MedDiet and the risk of chronic diseases associated with CVD.

On the other hand, in lifestyle intervention studies aimed to reduce the risk of CVD or
intermediate risk factors, the information from the evaluation of the compliance of a healthy
dietary pattern would be incomplete if the beneficial effects of such interventions are not also
measured. With respect to the latter, there is a great deal of evidence regarding the multiple
benefits of lifestyle interventions based, for example, on low-calorie diets and regular physical
activity, aimed to loss weight in obese populations (Petelin et al., 2004 Abbenhardt et al., 2013).
However, most of the intervention studies conducted so far with this approach have focused
their interest in obesity in general, ruling out, for example, the metabolic variability that exists
within this phenotype. In this sense, recent studies have demonstrated the existence of a
discordant phenotype within obese individuals characterized by a lower risk of CVD or total
mortality (Calori et al., 2011; Hamer & Stamatakis 2012). Individuals with this phenotype are
referred to as MHO and have recently begun to gain interest in nutritional epidemiology.
However, although diet and physical activity are well-known modifiable cardiovascular risk

factors, their potential beneficial impact under controlled conditions on the MHO phenotype is
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only gaining interest (Dalzill et al., 2004; Arsenault et al., 2009). Metabolomics applied in
interventional studies for weight loss in the MHO phenotype thus offers the opportunity to deep
in the knowledge of the molecular mechanisms through which intervention and weight loss
modulate, separately or together, the metabolic benefits that can be translated into improved
cardiovascular risk. Therefore, the study of metabolomic biomarkers related to lifestyle
interventions that combine healthy dietary patterns and physical activity, is of particular interest
for the study of the MHO phenotype, not only because these biomarkers contribute to confirm
the beneficial effects of such interventions but also because they allow us to understand how

this phenotype changes towards a healthier state or lower cardiovascular risk.

For all of the above, it is presented a Doctoral Thesis that integrates the application of the
metabolomics by an untargeted approach with NMR in the study of biomarkers and metabolic
profiles of one cardiovascular risk factor, such as DM2, and a healthy dietary pattern composed
of a Mediterranean diet and its effect on the MHO phenotype after an intervention for weight
loss.
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2. Introduccién

2.1 METABOLOMICA
2.1.1 Introduccién

De acuerdo a la Metabolomics Society, el término metabolémica se refiere a la caracterizacién
global de moléculas de bajo peso molecular (<1500 Da), llamadas metabolitos, dentro de un
sistema biologico (p.e., célula, tejido u organismo) en un momento determinado. El conjunto de
metabolitos que componen un sistema biol6gico recibe el nombre de metaboloma y su estudio a
través de la metabolémica permite conocer mas acerca de las vias metabdlicas o procesos

bioldgicos que en ese sistema se llevan a cabo.

Actualmente puede considerarse a la metabolomica como el ultimo eslabén en la cadena o
cascada de las ciencias “Omicas”. En esta cascada suelen producirse numerosas interacciones
entre los distintos niveles conocidos como genoma, transcriptoma, proteoma y metaboloma
(Figura 2.1). De este modo los cambios observados en el metaboloma suelen representar las
perturbaciones dindmicas de los distintos niveles 6micos (Bujak et al. 2015). A diferencia de los
genes y proteinas, cuyas funciones estan sujetas a regulacion epigenética y modificaciones
postraduccionales, respectivamente, los metabolitos estan directamente relacionados con la
actividad bioquimica y por lo tanto son mas faciles de correlacionar con el fenotipo (Patti et al.
2012). En otras palabras, podria considerarse al metaboloma como una firma de la actividad
bioquimica de un sistema biol6gico en momento especifico y bajo unas condiciones fisioldgicas

y/o perturbaciones determinadas (Patti et al. 2012; Kell et al. 2005).
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Figura 2.1. La cascada de las 6micas en un enfoque de biologia de sistemas. Bujak et al., 2015.
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En este sentido, la valiosa informacidn que proporciona el estudio del metaboloma justifica en
parte las ventajas que ofrece el empleo de la metabolémica en la biologia de sistemas y en
particular en la investigacion de areas como la biomedicina, toxicologia, farmacologia y de la

alimentacion y nutricién.

De acuerdo a Scalbert et al, el metaboloma humano se ve influenciado por otros dos subtipos de
metaboloma: i) metaboloma enddgeno, que incluye todos los metabolitos intrinsecos
relacionados con el metabolismo primario e intermedio del organismo, y ii) metaboloma
exdgeno, compuesto por todos los metabolitos derivados de factores extrinsecos como la
medicacion (drug metabolome), contaminacion (pollulatn metabolome) y la dieta (food
metabolome) (Figura 2.2) (Scalbert et al. 2014). Especificamente, el food metabolome consiste
en el conjunto de metabolitos derivados de la digestion de los compuestos nutricionales
esenciales y no esenciales, del metabolismo derivado del individuo (o huésped) y de su
microbiota intestinal (Scalbert et al. 2014). Debido a que el metaboloma enddgeno y el food
metabolome se encuentran fuertemente influenciados por la dieta, ambos recibirdn especial

atencion a lo largo de la presente tesis doctoral.

4 EXPOSURES \
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Figure 2.2. The human metabolomes. Sp., species. Scalbert et al., 2014.

El anélisis del metaboloma requiere de la aplicacion de un flujo de trabajo multi-disciplinario en
el que se incluye la obtencion de los datos a través de técnicas analiticas avanzadas. Una de las

técnicas analiticas m&s comunmente empleadas en la metabolémica es la espectroscopia por
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resonancia magnética nuclear (RMN) (Beckonert et al. 2007; Beisken et al. 2015; Brennan
2014). Entre las ventajas que ofrece esta técnica se encuentran la de ser altamente reproducible,
no destructiva, requiere poco o ningln tratamiento previo de la muestra, permite la deteccién de
metabolitos presentes en concentraciones relativamente altas (uM-mM) en varias muestras
bioldgicas (p.e., orina, sangre, saliva, heces y tejidos), ademas de proveer informacion
estructural para la identificacion de metabolitos no identificados (unknowns) (Beckonert et al.
2007). El uso mas frecuente de la RMN en la metabolémica es en estudios con aproximaciones
no dirigidas o untargeted, que consisten en el andlisis de los cambios en metaboloma por
efecto de condiciones especificas, pero sin previo conocimiento de los metabolitos que se han
de determinar. Estas aproximaciones untargeted ademas tienen la potencialidad de generar un
marcado aumento en la identificacion de potenciales biomarcadores de procesos biol6gicos en
condiciones normales o patolégicos (Bujak et al. 2015).

Un biomarcador se define como aquella sustancia medida objetivamente y evaluada como
indicador de un proceso bioldgico normal, estado patogénico o de respuesta a un tratamiento
farmacoldgico (Strimbu & Tavel 2010). En metabolémica se reconocen tres tipos de
biomarcadores: i) biomarcadores de exposicion, definidos como agquellos compuestos exdgenos,
0 alguno de sus metabolitos, que pueden ser medidos en alguna muestra bioldgica del
organismo; ii) biomarcadores de efecto, aquellos relacionados con alguna alteracién bioguimica
o fisiologica en el organismo que, dependiendo de la magnitud, se pueden asociar con el
deterioro en la salud o enfermedad; v iii) biomarcadores de susceptibilidad, aquellas sustancias
indicadoras de la capacidad del organismo para responder a una determinada exposicién
(Schulte 2005).

2.1.2 Flujo de trabajo de la metabolémica

Con un previo planteamiento de la pregunta de investigacion, la hipdtesis y el disefio
experimental, los estudios de metaboldmica se llevan a cabo en cinco etapas que se describen a

continuacion.
1) Recoleccién y preparacion de las muestras biologicas.

La recoleccion incluye un control riguroso de la toma, almacenamiento y distribucion de las
muestras. Mientras que la preparacion incluye una serie de operaciones (opcionalmente) como
la homogenizacion, extraccion, purificacién, concentracion, fraccionamiento, etc., de las
muestras antes de ser analizadas. Debido a la practicidad en su coleccién (poco o nada invasiva)

y manejo, asi como a la informacion que de ellas puede obtenerse, el plasma, suero y orina
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suelen ser las muestras biolégicas mas comunmente empleadas en estudios metabol6mica
(Alvarez-Sanchez et al. 2010; Claus & Swann 2013). El plasma, por ejemplo, proporciona una
“lectura instantdnea” de los procesos anabolicos y catabdlicos (normales o anormales) que
ocurren en el organismo entero en el momento del muestreo (Alvarez-Sanchez et al. 2010).
Mientras tanto, la orina al contener productos metabdlicos finales de reacciones bioquimicas,
provee al investigador una vision global de lo que ha ocurrido en el organismo por efecto de la
interaccion entre los metabolomas enddgeno y exdgeno (p.e., dieta y microbiota) (Claus &
Swann 2013).

2) Adquisicion y procesamiento de los datos.

La adquisicion de los datos consiste en la generacion de los datos a partir del analisis de las
muestras bioldgicas a través de una plataforma analitica. En el caso de la RMN, los datos
obtenidos son compuestos por espectros que a su vez incluyen las sefiales de resonancia y
desplazamiento quimico de los distintos compuestos encontrados en las muestras. Mientras
tanto, el procesamiento de los datos incluye una serie de acciones que contribuyen a reducir la
variabilidad de tipo “ruido” dentro y entre las muestras para la obtencion de variables (sefiales,

picos, etc.) bioldgicamente relevantes al momento de realizar los analisis estadisticos.
3) Analisis de los datos.

El andlisis de los datos en metabolémica suele ser un proceso “multipaso” que comienza con un
pretratamiento de los mismos y que a su vez incluye operaciones de normalizacion,
transformacion y escalado (Beisken et al. 2015). Estas operaciones, al igual que los posteriores
analisis estadisticos, son llevadas a cabo mediante el empleo de métodos quimiométricos y
bioinformaticos en la matriz de datos que contiene por un lado las muestras (o individuos, en
filas) y por otro las variables (p.e., sefiales de RMN) obtenidas de la adquisicion de los datos.
Las principales técnicas de andlisis estadistico empleadas en metabolémica suelen incluir
analisis de regresion, correlacion, clasificacion y agrupamiento de variables, entre otros. La
finalidad de estas técnicas es la de reducir significativamente el volumen de datos procedentes
de la etapa anterior, seleccionando las variables con la informacion mas relevante o relacionada

con los fenémenos estudiados.
4) Identificacion de metabolitos.

La identificacién de metabolitos es sin duda una de los mayores retos en los experimentos de
metabolomica, principalmente en aquellos que se realizan con una aproximaciéon no dirigida.
Esta etapa consiste en asignar la identidad (nomenclatura y estructura quimica) de las
sefiales/variables que fueron significativamente relevantes del analisis estadistico previo. Para la

identificacion de metabolitos se suele recurrir a la comparacion de los espectros en bases de

22



2. Introduccién

datos de uso comercial o publico, a la busqueda minuciosa en literatura cientifica y en algunos

casos a la realizacidn de experimentos adicionales para confirmar su identidad.
5) Interpretacién bioldgica.

Mediante la interpretacién bioldgica se busca dar sentido a los resultados obtenidos y
relacionarlos con el objetivo principal del estudio, dando a su vez respuesta a la pregunta de
investigacion inicialmente planteada. Para lograr esto, se recurre al uso de bases de datos que
contienen informacion acerca de los metabolitos identificados, asi como a la busqueda
bibliografica de investigaciones similares o relacionadas con el tema. La construccion de redes
metabolicas o el situar a los metabolitos dentro de rutas metabdlicas conocidas, son
herramientas otro tipo de herramientas que permiten conocer o profundizar en los mecanismos o

procesos bioldgicos que subyacen al fenémeno estudiado (p.e., enfermedad y dieta).
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2.2 RIESGO CARDIOVASCULAR

2.2.1 Generalidades

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) son un conjunto de trastornos del corazon y los vasos
sanguineos, entre los que se incluyen las cardiopatias coronarias, las enfermedades
cerebrovasculares, el aumento de la tension arterial, las vasculopatias periféricas, las

cardiopatias reumaticas y congénitas, y la insuficiencia cardiaca.

Durante los altimos 15 las ECV han ocupado el primer lugar en las causas de mortalidad a nivel
mundial, afectando principalmente a los paises de ingresos bajos y medios: mas del 80% de las
defunciones por esta causa se producen en esos paises y afectan casi por igual a hombres y
mujeres. De aqui a 2030, se estime que 23,6 millones de personas moriran por alguna
enfermedad cardiovascular, principalmente por cardiopatias y accidentes cerebrovasculares. Se
preve que estas enfermedades sigan siendo la principal causa de muerte (Organizacion Mundial
de la Salud (OMS) 2017).

2.2.1 Factores de riesgo

La mayoria de las ECV son causadas por factores de riesgo que pueden ser controlados, tratados

0 modificables. Los principales factores de riesgo se resumen en la tabla 2.1

Tabla 2.1 Principales factores de riesgo de las ECV

Conductuales (modificables) Metabdlicos (controlables) Otros (no modificables)
Consumo de tabaco Hipertensién Edad
Sedentarismo Hiperglucemia y diabetes Género
Dieta (malsana) Hiperlipidemia Antecedentes familiares de

ECV

Consumo nocivo de alcohol Sobrepeso y obesidad

Fuente: OMS, 2017

En términos de muertes atribuibles, el principal factor de riesgo cardiovascular a nivel mundial

es la hipertension (a la que se atribuye el 13% de las muertes mundiales), seguido por el
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consumo de tabaco (9%), elevada glucosa en sangre (6%), y el sobrepeso y obesidad (5%)
(Organization 2011).

Debido a que la presente tesis doctoral centra su interés en factores de riesgo cardiovascular

como la obesidad, la diabetes y la dieta, los siguientes apartados se focalizaran en tratar estos.
2.2.2 Obesidad

El sobrepeso y la obesidad se definen como una acumulacion anormal o excesiva de grasa que
puede ser perjudicial para la salud. La causa fundamental del sobrepeso y la obesidad es un
balance energético positivo cronico, lo que significa que las calorias consumidas son mayores a

las calorias gastadas (Lavie et al. 2016).

Ademas del peso, el indice de masa corporal (IMC), la circunferencia de la cintura y la relacién
cintura-cadera son algunos de los parametros empleados para medir la obesidad (Mandviwala et
al. 2016). El IMC es un indicador simple de la relacion entre el peso y la talla que se utiliza con
mayor frecuencia para identificar el sobrepeso y la obesidad en los adultos(Organizacion
Mundial de la Salud (OMS) 2016). Se calcula dividiendo el peso de una persona en kilos por el
cuadrado de su talla en metros (kg/m?). En términos generales, se considera que el peso de un
adulto es normal (normopeso) cuando su IMC encuentra entre 18.5 y 25 kg/m?, con sobrepeso si
el IMC esté entre 25.0 y 29.9 kg/m?, y obeso si su IMC es >30 kg/m? (Mandviwala et al. 2016).

La obesidad es uno de los principales factores de riesgo cardiovascular debido su relacién con
numerosas comorbilidades como: la hipertension y la diabetes mellitus tipo 2 (DM2), ademas de
una relacién directa con las ECV, principalmente a través del desarrollo de cardiopatias y
accidentes cerebrovasculares (Mandviwala et al. 2016). Los mecanismos intermedios a través de
los cuales estas comorbilidades se desarrollan en el marco de la obesidad incluyen: un
incremento en la resistencia a la insulina, dislipidemia, trastornos hemodindmicos, dafios en la
funcion y estructura cardiaca, inflamacion, y desregulaciones neurohumorales y del ciclo celular
(Lavie et al. 2016). Otras comorbilidades relacionadas con la obesidad incluyen ciertos tipos de
cancer, trastornos locomotores y apnea/trastornos del suefio, entre otros (Poirier et al. 2006). La
obesidad, por lo tanto, se asocia con un mayor riesgo de morbilidad y mortalidad, asi como con

una reduccion de la esperanza de vida (Poirier et al. 2006).
2.2.3 Obesidad Metabdlicamente Sana

A pesar de los efectos adversos conocidos en relacion a la obesidad, numerosos estudios

recientemente han evidenciado la existencia de un fenotipo obeso caracterizado por un bajo
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riesgo cardiovascular. A este fenotipo se le conoce como Obesos Metabdlicamente Sanos (del

inglés, metabolically healthy obese, MHO).

Aunque al dia de hoy no existe un criterio unificado para su definicidn, la mayoria de los
estudios concuerdan en que la MHO se caracteriza por la ausencia de enfermedades metabdlicas
como DM2, dislipidemia e hipertension. La figura 2.3 ilustra las principales diferencias
metabdlicas entre los MHO y su contraparte, los obesos metabolicamente enfermos.

Obesos Metabdlicamente Sanos Obesos Metabdlicamente Enfermos

l Sensibilidad a la insulina T
1 Grasa corporal 1
| Grasa ectépica 1
| Trigicéridos 1
| inflamacion 1
| ColesterolHDL 1
| Espesor intima-media carotideo |
| Adiponectina 1

1 Apolipoproteina B T

Figura 2.3. Factores que podrian distinguir entre individuos obesos metabdlicamente sanos y
metabolicamente enfermos a pesar de poseer una similar cantidad de masa grasa. Basado en Primeau et
al., 2011.

Existe una creciente evidencia que sugiere que la capacidad de expansion del tejido adiposo y la
inflamacion subclinica son los principales mecanismos que determinan si un individuo es MHO
0 no-MHO (Mufioz-Garach et al. 2016). El primer mecanismo se basa en la “hipotesis de la
expansibilidad del tejido adiposo”, la cual sostiene que una vez que los adipocitos alcanzan el
umbral de su capacidad de almacenamiento (p.e., debido a una sobrecarga calérica crénica),
estos comienzan a aumentar en ndmero (hiperplasia) o en tamafio (hipertrofia) (Badoud et al.

26



2. Introduccién

2015) (Figura 2.5). Eventualmente, la falta de capacidad de expansion del tejido adiposo
conlleva a un estado de disfuncion caracterizado por una disminucion de la capacidad
lipogénica, y aumentos en la produccién de productos lipotdxicos y secrecion de proteinas
proinflamatorias, éste dltimo con el consecuente aumento de infiltracién de células inmunes
(Badoud et al. 2015; Bell & Hamer 2016). La inflamacion subclinica, por su parte, se
caracteriza por un aumento en los niveles plasméticos de moléculas proinflamatorias como la
proteina C-reactiva (del inglés, C-reactive protein, PCR), interleucina-6, (del inglés,
interleukine-6, IL-6), factor de necrosis tumoral alfa (del inglés, tumoral necrosis factor alpha
TNF-a), &cidos grasos libres (del inglés, free fatty acids, FFA) y adipoquinas (p.e., leptina y
resistina), entre otras (Teixeira et al. 2015; Mufioz-Garach et al. 2016; Badoud et al. 2015).
Finalmente, todos estos mecanismos se encuentran asociados con la resistencia a la insulina, la
cual, como es sabido, es uno de los principales componentes de la enfermedad metabdlica. Con
todo esto, los individuos MHO se caracterizan por tener una mejor capacidad de expansion de
su tejido adiposo, un menor grado de inflamacién local y sistémica, y una mayor sensibilidad a
la insulina en comparacién con individuos no-MHO (Bluher 2014). Estas condiciones
metabolicas en el fenotipo MHO se ven ademas influenciadas por una distribucién especifica de
la grasa corporal que incluye una menor acumulacién de grasa visceral y ectdpica en

comparacion con fenotipos no-MHO (Bluher 2014; Mufioz-Garach et al. 2016) (Figura 2.4).

Resistencia a la
insulina

Aumento de grasa
ectdpica
j
células inmunes
Disfuncién del tejido
adiposo

ﬁ

\A\v"-‘“o“
Tejido adiposo Sobrecarga /

blanco

-Visceral
. Calorlca
-Subcutdneo
'Oefp/ Preservacion de la
as; = funcionalidad del
tejido adiposo

Preservacion de
sensibilidad a la
insulina

Figura 2.4 Interaccion entre la remodelacion del tejido adiposo, inflamacién y resistencia a la insulina.
Adaptado de Badoud et al. (2015).

27



2. Introduccion

Se estima que la prevalencia de este fenotipo varia entre el 10 y 34%, dependiendo los criterios
empleados para su definicion; es mas comdn en las mujeres que en los hombres y parece
disminuir con la edad en ambos sexos (Phillips 2017). Aungue existen discrepancias en torno a
si la MHO refleja en realidad un estado saludable, es decir un estado permanente de salud, la
mayoria de los estudios coinciden en que la MHO es en realidad un estado de transicion hacia la
obesidad metabdlicamente enferma (del inglés, metabolically unhealthy obese, MUO) (Bell &
Hamer 2016; Bliiher 2014; Mufioz-Garach et al. 2016). Diferentes estudios, por ejemplo, han
evidenciado que aun en ausencia de factores de riesgo metabdlico, los individuos con MHO
pueden llegar a tener una mayor inflamacion vascular subclinica en comparacion con individuos
normopeso y metabdlicamente sanos (Mufioz-Garach et al. 2016). Otros estudios de larga
duracion han demostrado no s6lo que un nimero considerable de individuos con MHO llegan a
desarrollar MUQ, sino que los riesgos de mortalidad por enfermedad cardiovascular y
mortalidad total Ilegan a ser hasta 1,4 y 1,2 veces mayor en este fenotipo en comparacion con
individuos normopeso sanos, respectivamente (Bell & Hamer 2016)). Ante tales evidencias, por
lo tanto, se ha sugerido que la disfuncion metabdlica y la obesidad son condiciones
inseparables, y que la obesidad saludable en realidad deberia ser vista como un estado de

relativa salud, en lugar de una salud absoluta (Bell & Hamer 2016)).

Por otra parte, debido a que la obesidad en si misma constituye un factor de riesgo de ECV y
ante la falta de evidencias definitivas acerca de una predisposicion genética a la MHO, se
reconoce que la pérdida de peso, a través de intervenciones quirdrgicas o modificaciones del
estilo de vida, podria ser la estrategia con mayores efectos beneficiosos (Mufioz-Garach et al.
2016; Bell & Hamer 2016). De manera general, aunque las intervenciones quirurgicas
contribuyen con una mayor pérdida de peso y beneficios a la salud, también suponen mayores
riesgos, complicaciones y costos econdmicos con respecto a las intervenciones en el estilo de
vida (Beaulac & Sandre 2017). En este sentido se ha demostrado que dentro de las
intervenciones conductuales y de estilo de vida, la mayor pérdida de peso en individuos obesos
se alcanza en aquellas que combinan la ingesta de patrones alimentarios con restriccion caldrica
y la realizacion de ejercicio (Hassan et al. 2016). Por otro lado, sin embargo, no se tiene
completamente claro si el fenotipo MHO podria beneficiarse igualmente de este tipo de

intervenciones (Mufioz-Garach et al. 2016).

2.3.4 Diabetes Mellitus

La diabetes es un conjunto de enfermedades metabdlicas caracterizadas por elevados niveles de
glucosa en sangre (hiperglicemia), como resultado de defectos en la secrecion o en la accién de
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la insulina (0o ambos) (American Diabetes Asociation (ADA) 2017). Los procesos patdgenos
gue estan involucrados en el desarrollo de la diabetes van desde la destruccion autoinmune de
las células B-pancreéticas, con la consiguiente deficiencia de insulina, hasta anomalias que dan
lugar a la resistencia a la accion de la insulina. Frecuentemente, tanto el deterioro de la
secrecion de la insulina como la resistencia a la misma coexisten en un mismo paciente, lo que

dificulta determinar cuél de estas dos es la causa primaria de la hiperglucemia.

La hiperglucemia cronica de la diabetes se asocia con dafios, disfuncion e insuficiencia de
diferentes 6rganos a largo plazo. Algunas de las principales complicaciones derivadas de la
diabetes incluyen: i) retinopatia, con pérdida potencial de la vision; ii) nefropatia, que conduce a
insuficiencia renal; iii) neuropatia periférica, con riesgo de Ulceras en los pies, artropatia
neuropatica y amputaciones; iv) neuropatia autbnoma, que causa sintomas gastrointestinales,
genitourinarios y cardiovasculares y disfuncion sexual (American Diabetes Asociation (ADA)
2017). EI deterioro del crecimiento y la susceptibilidad a ciertas infecciones también pueden
acompafiar a la hiperglucemia cronica. Otras consecuencias agudas y mortales de la diabetes no
controlada son la hiperglucemia con cetoacidosis y el sindrome hiperosmolar no cet6sico
(American Diabetes Asociation (ADA) 2017).

Los pacientes con diabetes ademas tienen una mayor incidencia de enfermedades
cardiovasculares, arteriales periféricas y cerebrovasculares ateroscleréticas (Beckman et al.
2013). Uno de los principales mecanismos propuestos para explicar la relacion entre la
hiperglicemia y la resistencia a la insulina, con los eventos cardiovasculares, comienza
sefialando que, debido a los niveles fluctuantes de glucosa en sangre, se produce un desbalance
en el éxido nitrico (del inglés, nitric oxide, NO) endotelial disponible y la acumulacion de
especies reactivas de oxigeno (del inglés, reactive oxygen species, ROS). La generacion de ROS
inactiva rapidamente el NO para formar peroxinitrito (ONOQY), un potente oxidante que
desencadena la nitrosilacion de proteinas y disfuncion de enzimas implicadas con la
homeostasis endotelial (Paneni et al. 2014). Como consecuencia también de la acumulacion de
ROS se produce la activacion de importantes rutas metabolicas que incluyen: i) un aumento en
la formacion de productos de glicosilacion avanzada; ii) activacion de las isoformas de la
proteina cinasa C; iii) aumento en el flujo de polioles; iv) aumento en el flujo de hexosamina; y

iv) aumento en la expresion el factor nuclear kB (NF-kB).
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Diabetes Mellitus 2
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Figura 2.5 Esquema que representa la relacién molecular de la diabetes y los eventos cardiovasculares.
La inhibicién fosforilada del IRS-1 por la PKC perjudica la expresion de PI3K y Akt, lo que conduce a
una disfuncion de la eNOS y un sintesis reducida de NO. Esta cadena de eventos bloquea el reclutamiento
capilar mediado por el NO y perjudica la administracion de insulina en 6rganos sensibles a esta hormona,
lo que conduce a un resistencia a la insulina sistémica. Por otro lado, la hiperglucemia provoca la
activacion de la NADPH oxidasa, dependiente de la PKC, y el adaptador mitocondrial p66°", que
conduce a la generacion de ROS, la activacion de NF-kB y la regulacién positiva de las moléculas
inflamatorias. Los picos hiperglucémicos transitorios, asi como los ROS desencadenan cambios
epigenéticos, que son responsables de la disfuncidn vascular persistente a pesar de la restauracion de la
normoglucemia. Tal medio oxidativo e inflamatorio desencadena importantes precursores del dafio
vascular incluyendo citoquinas circulantes, microRNAs, microparticulas y AGEs, que pueden servir
como importantes biomarcadores de ECV en individuos con obesidad y diabetes. Abreviaciones: ECV,
enfermedades cardiovasculares; AGEs, productos de glicosilacién avanzada (del inglés, advanced
glycosylated end products); Akt, proteina quinasa B; eNOS, enzima 0xido nitrico sintasa endotelial (del
inglés, endotelial nitric oxide synthase); IL-6 interleuquina (del inglés, interleukine-6); IRS-1, receptor
de insulina sustrato-1 (del inglés insulin receptor substrate-1); NADPH, nicotinamida adenina
dinucledtido fosfato (del inglés, nicotinamide adenine dinucleotide phosphate); NF-kB, factor nuclear kB
(del inglés, nuclear factor kB); NO 6xido nitrico (del inglés, nitric oxide); PI3K, fosfoinositol 3-quinasa
(del inglés, phosphatidylinositide 3-kinase); PKC proteina quinasa C (del inglés, Protein kinase C); ROS
especies reactivas de oxigeno (del inglés, reactive oxygen species). Tomado de Paneni et al., 2014.
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El incremento de la actividad de estas vias, por lo tanto, conlleva a un estado de disfuncién
endotelial e inflamacién que desembocan en un dafio vascular y la aparicion de eventos
cardiovasculares (Paneni et al. 2013; Paneni et al. 2014). En la figura 2.5 se representa de
manera esquematica las relaciones moleculares que se desencadenan a partir de la

hiperglucemia y la resistencia a la insulina hasta la aparicion de eventos cardiovasculares.

La diabetes es una de las mayores emergencias mundiales de salud del siglo XXI. La
prevalencia de la diabetes ha aumentado de manera constante en los Gltimos tres decenios, en
paralelo al incremento de la prevalencia de la obesidad y el sobrepeso. En particular, la
prevalencia de la diabetes aumenta con mayor rapidez en los paises de ingresos bajos y medios,
donde el acceso a las tecnologias y medicamentos necesarios es limitado (Organizacion Mundial
de la Salud 2016). Se estima, por ejemplo, que tan sélo en el afio 2015, 415 millones de adultos
padecian esta enfermedad y que otros 318 millones tenian intolerancia a la glucosa, lo que les
situaba ya con un alto riesgo de desarrollar la enfermedad en el futuro (International Diabetes
Dederation 2015).

Existen tres tipos principales de diabetes: i) diabetes tipo 1 (DML1), ii) DM2 v iii) diabetes
gestacional. La DML, o diabetes insulinodependiente, es causada por una reaccion autoinmune,
en la que el sistema de defensa del cuerpo ataca a las células-beta productoras de insulina en el
pancreas. Esta forma de diabetes, que es mas frecuente en nifios y jévenes adultos, representa
del 5 al 10% de los diabéticos. En la DM2, o diabetes no insulinodependiente, el cuerpo es
capaz de producir insulina pero se vuelve resistente a ella, de modo que la insulina es ineficaz e
incluso, con el tiempo, insuficiente. Este tipo de diabetes es la mas comin de todas, al
representar del 90-95% de los diabéticos, ocurre generalmente en adultos, aungue se observa
cada vez mas en nifios y adolescentes. La mayoria de los pacientes con DM2 suelen ser obesos,
cuya condicién por si misma provoca ya un cierto grado de resistencia a la insulina (American
Diabetes Asociation (ADA) 2017). Frecuentemente este tipo de diabetes no es diagnosticada
sino hasta después de varios afios, debido a que la hiperglucemia se desarrolla gradualmente y
en etapas tempranas que a menudo no es lo suficientemente grave como para que el paciente

note cualquiera de los sintomas clasicos de la diabetes (International Diabetes Dederation 2015).

Por otra parte, se reconoce que la implementacion de una serie de intervenciones costoeficientes
y oportunas pueden ayudar a las personas en riesgo o con diagnostico de DM2. Entre las
intervenciones cabe mencionar la reduccién del peso corporal y el control de la glucemia
mediante modificaciones en el estilo de vida y, en caso necesario, medicacion; el control de la
tension arterial y el perfil lipidico para reducir el riesgo de ECV y otras complicaciones; ademéas
de revisiones médicas periddicas que permitan detectar a tiempo posibles complicaciones de la

DM2 para facilitar la introduccidon oportuna de un tratamiento (Organizacion Mundial de la
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Salud 2016). Especificamente, dentro de los cambios en el estilo de vida, se ha demostrado que
la adopcidn de patrones alimentarios ricos en cereales integrales, frutas, verduras, legumbres y
frutos secos; con moderado consumo de alcohol; y menor consumo de granos refinados, carnes
rojas o procesadas y bebidas azucaradas, reducen el riesgo de diabetes y mejoran el control
glucémico y los lipidos en sangre en pacientes con diabetes (American Diabetes Association
(ADA) 2017).
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2.3 DIETA MEDITERRANEA

2.3.1 Definicion

Declarada patrimonio cultural inmaterial de la humanidad, la dieta mediterranea (DietMed) es
un patron alimentario caracteristico de las zonas oleicas de la region del Mediterraneo y descrito
a partir de la década de los afios 60 (Trichopoulou et al. 2014). Aungue existen variantes en su
descripcion de acuerdo al lugar donde se consume, se reconoce que la tradicional DietMed se
caracteriza por i) una alta ingesta de aceite de oliva virgen extra, verduras (incluyendo las de
hoja verde), frutas, cereales integrales, legumbres y frutos secos; ii) un consumo moderado de
pescado y aves de corral; iii) un bajo consumo de productos lacteos, carnes rojas, productos
carnicos procesados, y dulces; y iv) un consumo moderado de alcohol (principalmente en forma

de vino) entre las comidas (Davis et al. 2015).

Recientemente, en una adaptacion del esquema de la piramide de la DietMed se han
incorporado elementos cualitativos y cuantitativos en la seleccion de alimentos, tomando en
cuenta aspectos de caracter cultural y social intimamente ligados al estilo de vida mediterraneo
(Bach-Faig et al. 2011). Dichos aspectos incluyen entre otros: a) moderacion, haciendo hincapié
en que el tamafo de las porciones de los alimentos representados en la parte inferior de la
pirdmide debe ser mayor y consumirse frecuentemente, ya que proporcionan saciedad junto con
cantidades moderadas de energia, y los alimentos en los niveles superiores deben ser
consumidos en cantidades menores y menos frecuentemente debido a su alto contenido de grasa
y azlcares simples; b) socializacion, mas alla de aspectos nutricionales, este aspecto se refiere a
factores relacionados con la alimentacién (entendida como un hecho social), como las
actividades culinarias, el conocimiento transmitido de generacion en generacién, el tiempo
dedicado a comidas, compartir la comida compafiia de familiares y amigos; c¢) la préactica
regular de actividad fisica (al menos 30 minutos a lo largo del dia), como un complemento
bésico a la dieta equilibrando la ingesta de energia, manteniendo el peso corporal saludable y
proporcionando muchos otros beneficios para la salud; d) descanso, durante el dia, en forma de
siesta, como en la noche; e) estacionalidad, refiriéndose a la preferencia por alimentos
estacionales, frescos y minimamente procesados, contribuyendo con esto a maximizar el
contenido de nutrientes y compuestos bioactivos en la dieta; y f) consumo de productos
tradicionales, locales y eco-friendly (Bach-Faig et al. 2011). A continuacidn, en la figura 2.6 se

muestra la pirdmide de la DietMed en la que se incluyen los aspectos sefialados anteriormente.
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Piramide de la Dieta Mediterranea: un estilo de vida actual
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Figura 2.6 La nueva piramide de la Dieta Mediterranea: Un estilo de vida actual. Fuente Bach-Faig et al
(2011).

2.3.2 Dieta Mediterranea y enfermedad cardiovascular

Existe una numerosa y cada vez mas creciente evidencia cientifica acerca de los efectos
beneficiosos de la DietMed en la salud (Figura 2.7). La mayoria de dichas evidencias
documentadas hasta el dia de hoy giran en torno al efecto preventivo y protector de la DietMed
frente a las ECV, diabetes, sindrome metabolico (SM), cancer y, mas recientemente,
enfermedades neurodegenerativas (Dinu et al. 2017; Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo 2016).
Los mecanismos a través de los cuales se producen estos efectos beneficiosos de la DietMed
también se han documentado y abarcan desde la modulacion en la expresién de genes y
moléculas consideradas de riesgo (p.e., moléculas de inflamacion), hasta la modulacion positiva
de paréam etros clinicos (p.e., perfil lipidico) e indices antropométricos (p.e., peso e IMC). No es
de extrafiar, por lo tanto, que debido a esta consistente y amplia variedad de evidencias
cientificas el departamento de agricultura de los Estados Unidos (USDA, por sus siglas en
inglés) decidiera recientemente incluir a la DietMed dentro de su lista de patrones alimentarios
saludables y recomendados para la poblacion estadounidense, junto al U.S.-style Pattern y al
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Healthy Vegetarian Pattern (Scientific Report of the 2015 Dietary Guidelines Advisory
Committee [DGAC] 2015).
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Figura 2.7 Namero de publicaciones proporcionadas por el motor de bdsqueda PubMed mediante la

busqueda con las palabras “Mediterranean diet AND health”.

El mayor nimero de evidencias cientificas generadas en relacion a los efectos beneficiosos de la
DietMed se centra en la relacion inversa que existe entre el seguimiento de este patrén
alimentario y el riesgo de desarrollar (y morir por causas relacionadas con) ECV.
Cronolégicamente, algunos de los estudios que han contribuido sustancialmente con estas
evidencias incluyen el Seven countries: a multivariate analysis of death and coronary heart
disease, conducido por Ancel Keys y colaboradores durante la década de los afios 50 (Keys et
al. 1980); el Lyon Diet Heart Study, dirigido por de Lorgeril y colaboradores en la década de los
90 (de Lorgeril et al. 1994; de Lorgeril et al. 1999); el estudio conducido por Trichopoulou y
colaboradores, también durante la década de los 90 (Trichopoulou et al. 2003); y el estudio
“Prevencion con Dieta Mediterranea” (PREDIMED), recientemente publicado por Estruch y
colaboradores (Estruch et al. 2013). Estos y otros muchos estudios realizados en las Gltimas dos
décadas han demostrado que estilos de vida con una alta adherencia a la DietMed se relacionan
no s6lo con una menor incidencia de eventos cardiovasculares fatales y no fatales (incluyendo la
enfermedad coronaria, insuficiencia cardiaca y accidente cerebrovascular) en individuos con
riesgo (lo que se conoce como prevencion primaria), sino también con un retraso en la
progresion de las ECV y una disminucion en la aparicion futuros eventos cardiovasculares en
individuos con ECV preexistente (prevencion secundaria) (Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo
2016; Shen et al. 2015; Sofi et al. 2013). Por otro lado, tal ha sido la importancia y el interés en
que ha generado este patron alimentario en la salud publica que en los ultimos afios se han

replicado con éxito varios estudios observacionales y de intervencion con DietMed en
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poblaciones no mediterraneas (Martinez-Gonzalez & Martin-Calvo 2016). Sumado a todo lo
anterior, numerosas revisiones sistematicas y meta-analisis han concluido que la DietMed es
con toda seguridad uno de los factores en el estilo de vida que mejor protege frente al desarrollo
y muerte por ECV. Por ejemplo, uno de los mas recientes meta-analisis conducidos por Grosso
y colaboradores (2017) concluyé que la alta adherencia a la DietMed se asocia hasta con un
19% de disminucidn en el riesgo de incidencia y mortalidad por ECV (Grosso et al. 2017).

Como se menciono anteriormente, los efectos cardioprotectores de la DietMed se encuentran
intimamente relacionados, de manera directa o indirecta, con la modulacién y efecto que tiene
este patron alimentario sobre diversos factores de riesgo cardiovascular como (Martinez-
Gonzalez et al. 2009; Shen et al. 2015):

e Sobrepeso y obesidad

o Dislipidemia

e Presion arterial

e Desregulacion en el metabolismo de la glucosa
e Resistencia a la insulina

e Inflamacién

e Disfuncidn endotelial

e Estrés oxidativo

e Expresion de variantes genéticas (polimorfismos) proaterogénicas

A su vez, de acuerdo a la literatura, la modulacion positiva de la mayoria de estos factores de
riesgo cardiovascular se ve influenciada en mayor o menor medida por la ingesta de distintos

componentes de la DietMed como:

a) Fibra, especialmente proveniente de frutas, verduras, legumbres y granos integrales

b) Una favorable relacion de &cidos grasos, con especial abundancia de &cidos grasos
poliinsaturados omega-3 (como el &cido a-linoleico, de origen vegetal)

¢) Acidos eicosapentanoico y docosahexanoico, provenientes del pescado

d) Vitaminas, minerales y compuestos fenolicos, provenientes de frutas y verduras, con

propiedades antioxidantes y antiinflamatorias

No obstante, pese a que los efectos beneficiosos de estos componentes y los alimentos que los
incluyen (p.e., aceite de oliva, frutos secos, pescado, vino) sobre los citados factores de riesgo
cardiovascular se encuentran documentados, se reconoce ampliamente también que el consumo
combinado de estos componentes a través de la DietMed proporciona los mayores beneficios
sobre la salud cardiovascular (efecto sinérgico) (Grosso et al. 2017; Martinez-Gonzalez &
Martin-Calvo 2016).
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2.3.3 Dieta Mediterranea, obesidad, diabetes y sindrome metabdlico

La obesidad, diabetes y SM son facores de riesgo cardiovascular que suelen estar intimamente
relacionados y que a su vez se ven disminuidos en el riesgo de incidencia y progresion por el

consumo de una DietMed.

El papel de la DietMed en el desarrollo y/o modificacion del sobrepeso y la obesidad siempre ha
sido de gran interés para la investigacion clinica. Hasta la fecha, por ejemplo, se desconoce
algun tipo de evidencia que sugiera que la adherencia a la DietMed se encuentre relacionada con
el aumento de peso en personas con normopeso y/o proporcione proteccion contra el riesgo de
experimentar un estado de sobrepeso y/u obesidad (Dinu et al. 2017). No obstante, existe un
gran namero de evidencias acerca de los efectos beneficiosos del seguimiento de una DietMed
sobre el control del peso en individuos obesos. Especificamente, se ha demostrado que la alta
adherencia a la DietMed en poblaciones con sobrepeso y obesidad se encuentra directamente
asociada con un mantenimiento y pérdida de peso, y reducciones en la circunferencia de la
cinturay el indice de masa corporal, asi como con una reduccion en la grasa abdominal (Estruch
et al. 2016; Funtikova et al. 2014; Eguaras et al. 2015; Bertoli et al. 2015; Park et al. 2017).
Distintos meta-analisis han soportado estas evidencias y han concluido, ademas, que la DietMed
es una herramienta Util para la pérdida de peso en individuos obesos, y que estos beneficios se
acenttan mas cuando la DietMed incluye restricciones caldricas y/o la practica regular de
actividad fisica (Esposito et al. 2011; Sofi et al. 2013; Romieu et al. 2017).

En cuanto a la diabetes mellitus, existen publicaciones de numerosos estudios transversales,
prospectivos y de ensayos clinicos aleatorizados que evidencian el papel protector de la
DietMed frente al riesgo de desarrollar esta enfermedad. Por ejemplo, en un reciente meta-
analisis de estudios prospectivos de cohorte publicados entre 2007 y 2014, e incluyendo
122.810 individuos, se concluy6 que una mayor adherencia a la DietMed se asociaba con hasta
un 19% de menor riesgo de desarrollar diabetes (Schwingshackl et al. 2015). En otro meta-
andlisis de estudios prospectivos, similar pero independiente al primero, e incluyendo hasta
136.846 individuos, se concluy6 que el seguimiento de una alta adherencia a la DietMed se
encontraba relacionado con un 23% de menor riesgo de desarrollar DM2 (Koloverou et al.
2014). Por su parte, aunque con menor nimero de publicaciones, ha habido estudios clinicos de
intervencion que han investigado la relacion entre la DietMed y la diabetes. Uno de los més
recientes, conducido por Salas-Salvado y colaboradores, y desarrollado en el marco del estudio
PREDIMED, logr6 demostrar que los individuos asignados a los grupos de intervencion con
DietMed tuvieron hasta un 30% de reduccion en el riesgo de desarrollar DM2 en comparacion

con el grupo control (Salas-Salvadd et al. 2014). Interesantemente las evidencias acerca de
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efecto protector de la DietMed frente al desarrollo de la diabetes no se limitan sélo a la DM2.
Estudios recientes, por ejemplo, han demostrado que la exposicion a DietMed disminuye
también significativamente el riesgo de desarrollar de diabetes gestacional en mujeres
embarazadas (Salas-Salvado et al. 2016). Por otra parte, la DietMed no sélo es efectiva en la
prevencion de la diabetes, sino también en su control. Esto ultimo se ha demostrado a través de
varios estudios clinicos y resumido en un meta-analisis que reunid las evidencias de 20 ensayos
clinicos con 3.074 individuos (Ajala et al. 2013). En este meta-analisis de estudios de
intervencion, con periodos iguales 0 mayores a seis meses, se encontrd que los individuos
diabéticos asignados al grupo de intervencion con DietMed mostraban mayores mejoras en el
control glucémico y sensibilidad a la insulina en comparacion con los individuos asignados a un
grupo control (Ajala et al. 2013). Todas estas evidencias en relacion a la diabetes mellitus, han
sumado para considerar a la DietMed como una de las opciones no farmacoldgicas validas y
mas efectivas en su prevencion y tratamiento (Sofi et al. 2013).

Por otra parte, varios estudios transversales y prospectivos han sugerido que la DietMed tiene
efectos protectores sobre diferentes componentes de SM. Algunas de estas evidencias han
guedado resumidas en un meta-analisis sobre estudios epidemiol6gicos y ensayos clinicos,
dirigido por Kastorini y colaboradores (2011). En este trabajo, los autores concluyeron,
mediante la combinacién de los dos tipos de estudios, no s6lo que la adherencia a la DietMed se
asociaba con un reducido riesgo de SM (hasta un 31% de menor riesgo), sino que también las
intervenciones con DietMed, en comparacion con dietas control, se encontraban asociadas con
efectos beneficiosos en todos los componentes del SM, incluyendo la circunferencia de cintura,
colesterol HDL, triglicéridos, presion arterial, glucemia en ayunas y resistencia a la insulina
(Kastorini et al. 2011). Uno de los ultimos estudios clinicos en evidenciar los efectos
beneficiosos de la DietMed sobre el SM fue el llevado a cabo por Babio y colaboradores (2014)
en el marco del estudio PREDIMED. Este estudio evidenci6 que la intervencién con DietMed se
asocio con una reversion del SM, particularmente por una reduccién de la hiperglicemia y la
circunferencia de cintura, pero no con la prevencion de su incidencia (Babio et al. 2014). Tales
han sido las evidencias en torno a los efectos beneficiosos de la DietMed en la prevencion del
SMy la mejora de sus componentes, que recientemente un panel internacional de expertos en el
area decidid incluir a este patron alimentario dentro de sus recomendaciones en el estilo de vida

para prevenir y tratar el SM (Perez-Martinez et al. 2017).

2.3.4 Componentes bioactivos

La DietMed es un patron alimentario rico en alimentos de origen vegetal, los cuales a su vez

constituyen una excelente fuente de componentes nutricionales y bioactivos que en lo individual
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0 de manera sinérgica son los principales causantes de los efectos beneficiosos sobre la salud
metabolica. Los principales componentes bioactivos conocidos en la DietMed incluyen los
acidos grasos insaturados, carbohidratos complejos y fibra, proteinas vegetales, minerales no
sodicos, fitoesteroles y polifenoles. Estos componentes y su relacion directa beneficiosa sobre

distintos marcadores de riesgo de diabetes y SM se ilustran a continuacion en la figura 2.8.
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Figura 2.8 Mecanismos propuestos que relacionan la dieta Mediterranea con prevencion y tratamiento de
la diabetes y sindrome metabdlico. Basado en Salas-Salvadd et al. 2016. Abreviaciones y acrénimos:
AOQVE, aceite de oliva virgen extra; c-HDL, colesterol de lipoproteinas de alta densidad; CT, colesterol

total; DietMed, dieta Mediterranea; IG, indice glicémico; SM, sindrome metabolico; TG, triglicéridos

Interesantemente, a pesar de que la DietMed es un patrén alimentario rico en grasas, estas son
de origen vegetal, obtenidas principalmente por la ingesta de aceite de oliva y frutos secos, los
cuales a su vez son también fuente de micronutrientes y fitoquimicos altamente bioactivos. Este
altimo hecho, por lo tanto, hace de la DietMed un patron alimentario altamente saludable,
incluso superior con respecto a otros patrones alimentarios con bajo contenido de grasa, los
cuales también son recomendados desde el punto de vista clinico como beneficiosos para la

salud metabolica (Salas-Salvadd et al. 2016).

39



2. Introduccion

2.3.5 Dieta Mediterranea, microbiota y salud metabdlica

Actualmente la microbiota intestinal es considerada como un érgano méas del cuerpo humano ya
contribuye a regular numerosos procesos fisiologicos y diferentes funciones del huésped
(Woting & Blaut 2016). Se cree que una parte sustancial de la fisiologia intestinal, incluyendo la
modulacion de la motilidad intestinal, la homeostasis de la barrera intestinal, la absorcion de
nutrientes y la distribucion de la grasa, estan influenciada por la relacion mutua entre la
microbiota intestinal y su huésped humano (Duranti et al. 2017). Recientemente, ademas, se ha
comprobado el papel que juega la microbiota intestinal como factor ambiental crucial en el
desarrollo de enfermedades metabélicas como la obesidad y la DM2, debido principalmente a su
contribucion en la modulacién de varios procesos que incluyen el metabolismo energético del
huésped, permeabilidad epitelial intestinal, secrecion de hormonas peptidicas intestinales, y el
estado inflamatorio del huésped (Palau-Rodriguez et al. 2015). No es de extrafiar por lo tanto
gue exista una relacién directa entre la composicion de la microbiota, su actividad y la ingesta
de alimentos. En este sentido, durante las Gltimas décadas se ha logrado evidenciar el papel que
juegan diversos alimentos por separado o a través de patrones alimentarios en la modulacién de
la microbiota intestinal y su relacién con la incidencia de enfermedades crénicas como la
obesidad y la DM2 (Sonnenburg & Béackhed 2016). Por ejemplo, se ha observado que patrones
alimentarios con un alto contenido energético, principalmente por consumo de grasas de origen
animal, y alto consumo de carnes rojas, se encuentran asociados con un aumento en la
abundancia de bacterias del género Bacteroides; mientras que patrones alimentarios ricos en
fibra y compuestos fendlicos favorecen la abundancia de bacterias intestinales del género
Prevotella (Eid et al. 2017; Arora & Bé&ckhed 2016; Sonnenburg & Béckhed 2016). En
consonancia con este Ultimo tipo de patrones alimentarios, durante los Gltimos afios el interés
por los efectos beneficiosos de la DietMed se ha extendido al estudio de su capacidad para

modular la composicion y actividad de la microbiota intestinal.

Por ejemplo, en dos estudios independientes conducidos por Haro y colaboradores (2016) se
observo que la intervencion con DietMed no solo favorecié la abundancia de microbiota
intestinal relacionada de manera inversa con la incidencia de diabetes en individuos obesos, sino
que también contribuyé con la restauracion de microbiota intestinal afectada por el SM (Haro,
Montes-Borrego, et al. 2016; Haro, Garcia-Carpintero, et al. 2016). Resultados similares se
observaron en otro estudio dirigido por De Filippis y Colaboradores (2016) en una poblacion
sana. En este Gltimo estudio, interesantemente se observé que la composicién de la microbiota
intestinal contribuy6 por si misma a distinguir entre una alta y baja adherencia a la DietMed en
los participantes (De Filippis et al. 2015). Estas y otras evidencias ponen de manifiesto una via
mas a través de la cual la DietMed proporciona multiples beneficios a la salud, tanto en la
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prevencion como en el control de enfermedades cronicas y que son factores de riesgo

cardiovascular.

2.3.6 Evaluacion de la adherencia a la dieta Mediterranea

La evaluacién del seguimiento o adherencia a la DietMed es un elemento imprescindible en los
estudios clinicos y epidemioldgicos que buscan establecer asociaciones entre este patron
alimentario y los efectos beneficiosos a la salud. Hasta el dia de hoy, una de las forma mas
comunes empleadas para medir la adherencia a un patrén alimentario es a través del uso de
cuestionarios que se presentan en forma de indices o scores (Hu 2002). Estos indices de
adherencia se construyen se construye en base a recomendaciones dietéticas, las cuales son el
resultado de un consenso cientifico o la propuesta de un grupo de investigadores que emplean
un enfoque basado en las evidencias cientifica (Scientific Report of the 2015 Dietary Guidelines
Advisory Committee [DGAC] 2015).

En este sentido, y respecto a la DietMed, en un interesante trabajo publicado por Hernandez-
Ruiz y colaboradores (2015) se reportd la existencia de hasta 22 indices que cuantifican la
adherencia a este patron alimentario. Una lista de estos indices, sus componentes y sus rangos
de puntuacion, basada en el trabajo de estos autores, se muestra en la tabla 2.2 (Hernandez-Ruiz
et al. 2015). De acuerdo a esta revision, Trichopoulou y colaboradores (1995) fueron los
primeros en definir un indice de adherencia a la DietMed, para evaluar la asociacion entre la
adherencia a la misma y el riesgo de mortalidad en una poblacién griega de edad avanzada
(Trichopoulou et al. 1995). Este primer indice estuvo compuesto por 8 componentes, de los
cuales 7 correspondian a alimentos/grupos de alimentos (ingesta de frutas, verduras, frutos
secos, legumbres, granos, carne y productos carnicos, leche y productos lacteos, y vino tinto) y
1 ratio para considerar la calidad de la grasa (&cidos grasos monoinsaturados/acidos grasos
saturados). Posteriormente este indice fue modificado por los mismos autores mediante la
inclusion de la ingesta de pescado, obteniéndose después que, de igual modo, una alta
adherencia a la DietMed se asociaba con un bajo riesgo de mortalidad (Trichopoulou et al.
2003).

A partir de estos primeros trabajos, se han publicado varios indices mas para evaluar la adhesion
a la DietMed (Tabla 2.2). Algunos de estos, por ejemplo, se basan en ligeras modificaciones de
la escala inicialmente propuesta por Trichopolou y colaboradores (1995), mientras que otros no

comparten aspectos importantes en su definicion.
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Tabla 2.2 Descripcion de los componentes de los indices de adherencia a la dieta Mediterranea®

# Referencia indice Componentes Puntuaciéon  Rango
Mediterranean 8 (7 grupos de
1 (Trichopoulou et al. 1995) Diet Scale 1995 3jimentos/alimentos 0-1 0-8
(MDS-95) individuales, 1 ratio)
Mediterranean 9 (7 grupos de
2 (Trichopoulou et al. 2003) Diet Scale 1995 gjimentos/alimentos, 0-1 0-9
(MDS-03) 1 nutriente, 1 ratio)
3 (Asgharietal. 2013) Diet Scale 2013 3jimentos/alimentos, 0-1 0-10
(MDS-13) 2 relaciones)
Modified
_ Mediterranean 9 (8 grupos de
4 (Trichopoulou et al. 2005) Diet alimentos/alimentos, 0-1 0-9
1 nutriente)
(MMD)
Mediterranean 8 (6 d
ine7- Dietary Pattern grupos de
5 %Ig\zr;mez Gonzalez et al. 2002 alimentos/alimentos, 0-5 5-40
2 nutrientes)
(MDP-02)
Mediterranean
_ Dietary Pattern 18 (17 grupos de
6 (Ciccarone et al. 2003) 2003 alimentos/alimentos, 0-1 0-14
1 nutriente)
(MDP-03)
Mediterranean 10 d
Vi Dietary Pattern grupos de
7 g%%réc)hez Villegas et al. 2006 alimentos/alimentos, 1-3 10-30
1 nutriente)
(MDP-06)
Mediterranean-
(Sanchez-Villegas et al. Style Dietary 13 (13 grupos de i i
8 2006) Pattern alimentos/alimentos) 0-10 0-100
Score(MSDPS)
Mediterranean 6 d
Vi Diet Quality grupos ae
9 g%%rghez Villegas et al. Index alimentos/alimentos, 2-0 14-0
2 nutrientes)
(MDQI)
] Mediterranean
10 (Sanchez-Villegas et al. Adequacy Index 16 (16 grupos de 0-100

2006)

(MAI)

alimentos/alimentos)
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Tabla 2.2 Continuacion

(Sanchez-Villegas et al.

10 2006)

11  (Fung et al. 2005)

12 (Agnoli et al. 2011)

13 (Buckland et al. 2009)

14 (Woo etal. 2001)

15  (Schroder et al. 2004)

16  (Pitsavos et al. 2005)

17  (Panagiotakos et al. 2007)

18 (Yangetal. 2014)

(Martinez-Gonzalez et al.

19 2002)

Mediterranean
Adequacy Index

(MAI)

Alternate
Mediterranean
Diet Index

(aMED)

Italian
Mediterranean
Index

(ITALIAN-
MED)

Relative
Mediterranean
Diet Score

(rMED)
Mediterranean
Diet Score 2001
(MDS-01)
Mediterranean
Diet Score 2004
(MDS-04)
Mediterranean
Diet Score 2005
(MDS-05)
Mediterranean
Diet Score 2007
(MDS-07)
Modified

Mediterranean
Diet Score

(mMDS)

Cardioprotective
Mediterranean
Diet Index
(Cardio)

16 (16 grupos de
alimentos/alimentos)

9

(8 grupos de
alimentos/alimentos,
1 nutriente)

11 (11 grupos de
alimentos/alimentos)

9 (8 grupos de
alimentos/alimentos,
1 nutriente)

8 (6 grupos de
alimentos/alimentos,
1 nutriente, 1 ratio)

9 (9 grupos de
alimentos/alimentos)

11 (11 grupos de
alimentos/alimentos)

11 (11 grupos de
alimentos/alimentos)

10 (8 grupos de
alimentos/alimentos,
2 factores de estilo de

vida)

9 (9 grupos de
alimentos/alimentos)

0-1

0-1

0-1

1-3

0-5

0-5

0-2
0-4
0-8

0-100

0-9

0-11

0-18

0-8

9-27

0-55

0-55

0-42

0-9
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Tabla 2.2 Continuacion

Mediterranean
food pattern

(Martinez-Gonzalez et al PREDIMED 14 (14 d
artinez-Gonzélez et al. Stud grupos de i i
20 2012) y alimentos/alimentos) 0-1 0-14
(MeDiet-
PREDIMED/
MEDAS)

Mediterranean

_ dietbased onthe 9 (8 grupos de
21 (Sofietal. 2014) literature alimentos/alimentos, 0-2 0-18

1 nutriente)

(MED-LITE)
Mediterranean 28 (21 grupos de
Lifestyle : ;
22  (Sotos-Prieto et al. 2015) a“me_”tOS/a“TentOS, 0-1 0.28
(MEDLIFE 1 nutrler_lte, 6 aptores
index) de estilo de vida)

!Basada en Hernandez-Ruiz et al 2015

Algunos de estos indices ademas han sido desarrollados para adaptar la evaluacion de la
adherencia a la DietMed a diferentes poblaciones, paises y grupos de edad. Por otra lado, las
diferencias entre los distintos indices reportados se relacionan principalmente con los
componentes y el sistema de puntuacién empleado en cada uno, dando lugar a una gran
diversidad de indices respecto al nimero y tipos de componentes (alimentos, grupos de
alimentos, nutrientes y/o factores de estilo de vida), los criterios de puntuacién y los puntos de
corte utilizados para la puntuacién (principalmente medianas o tertiles) (Hernandez-Ruiz et al.
2015). La mayoria de estos indices se han empleado para asociar la DietMed con multiples
efectos beneficios para la salud y prevencién de enfermedades cronicas (Tabla 2.3). Por otro
lado, sin embargo, la mayoria de los estudios difieren en método del establecimiento de los
niveles de adherencia a la DietMed. EI método mas comun, por ejemplo, se basa en la
comparacion entre terciles o quintiles (mas alto vs mas bajo) en base a la puntuacion continua
total obtenida por cada individuo en un indice determinado. Sin embargo, sumada a la variedad
de indices que existen, los métodos de estratificacion del nivel de adherencia a la DietMed
siguen siendo objeto de debate entre la comunidad cientifica debido a las complicaciones que
supone trasladar o replicar estas aproximaciones en distintas poblaciones. Ademas, debido a la
complejidad de la DietMed, en términos de la cantidad y frecuencia con la que se consumen los
alimentos que la componen, la evaluacion de su adherencia a través de cualquiera de los indices

tradicionales puede resultar inexacta.
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Tabla 2.3 Relacién del uso de indices de adherencia a la dieta Mediterranea en el estudio del riesgo y
prevencion de la mortalidad y enfermedades crénicas®

indice de adherencia

Efectos beneficiosos en la salud

Referencias

a la DietMed?
MDS-1995 Prevencion de obesidad (Schroder et al. 2006)
Prevencion de cancer (Praud et al. 2014)
MDS-2003 Mejorara del perfil cardiometabolico (Cuenca-Garcia et al. 2014)
Mejora de la funcién hepética y renal (Alkerwi et al. 2015)
Mejora de la funcion cognitiva (Yeetal. 2013)
MMD Disminucién del riesgo de ECV (Hoevenaar-Blom et al. 2012)
Disminucién del riesgo de cancer (Couto et al. 2011)
Disminucién de la hipertension (Psaltopoulou et al. 2004)
MDP-2006 Prevencion de obesidad (Schroder et al. 2007)
MDQI Prevencion de ECV (Najafi & Sheikhvatan 2013)
Prevencion de diabetes (Mosharraf et al. 2013)
MAI Reduccion de la presion arterial (di Giuseppe et al. 2008)
aMED Bajo riesgo de mortalidad (Harmon et al. 2015)
Bajo riesgo de cancer (Reedy et al. 2014)
Bajo riesgo de diabetes (Jacobs et al. 2015)
Bajo riesgo de fracturas de cadera (Zeng et al. 2014)
ITALIAN-MED Prevencion de cancer de colon (Agnoli et al. 2013)
rMED Disminucién del riesgo de ECV (Buckland et al. 2009)

Disminucién del riesgo de mortalidad global y
mortalidad por ECV

Bajo riesgo de cancer gastrico
Bajo riesgo de obesidad

Bajo riesgo de diabetes

(Buckland et al. 2011)

(Buckland et al. 2010),
(Romaguera et al. 2010)

(Romaguera et al. 2011)

45



2. Introduccion

Tabla 2.3 Continuacion

MeDiet-PREDIMED  Bajo riesgo de hiperuricemia (Guasch-Ferre et al. 2013)
Bajo riesgo de psoriasis (Barrea et al. 2015)
Bajo riesgo de obesidad (Martinez-Gonzélez et al. 2012)

!Basada en Hernandez-Ruiz et al 2015; 2la definicién de los acrénimos de los indices se mencionan la
tabla 2.2

Esto hace necesario, por lo tanto, el empleo de otros indicadores complementarios 0 mas
precisos que la informacién obtenida a través de un indice de adherencia (Maj-Britt S Andersen
et al. 2014). En este sentido, los biomarcadores obtenidos a través de aproximaciones
metabolémicas han emergido como una opcion novedosa, complementaria y mas precisa en la
evaluacion del seguimiento de patrones alimentarios como la DietMed (Maj-Britt S Andersen et
al. 2014; Playdon et al. 2017). Este tipo de biomarcadores, por lo tanto, podria aportar mayor
precisién en la evaluacion de la adherencia a la DietMed, reduciendo por un lado la impresicién
de la informacién obtenida a través de los indices empleados hasta ahora, y posibilitando su
extrapolacion a otras poblaciones. Finalmente, los biomarcadores de adherencia a la DietMed
podrian ser aprovechados en el estudio de asociaciones entre el consumo de este patron dietético
y la prevencion y/o tratamiento de enfermedades crdnicas, incluidos los factores de riesgo

cardiovascular.
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2.4 APLICACIONES DE LA METABOLOMICA EN EL ESTUDIO DE
BIOMARCADORES DE RIESGO CARDIOVASCULAR Y ESTILOS DE VIDA
CARDIOSALUDABLE

2.4.1 Biomarcadores de Diabetes Mellitus 2

La DM2 es una enfermedad causada por un conjunto complejo de interacciones entre factores
genéticos y ambientales, y cuya prevalencia estd aumentando en todo el mundo (Bain et al.
2009). Esto hace que la identificacion de biomarcadores para su deteccién y estadificacion, asi
como la implementacion de estrategias eficaces para su prevencion sean objetivos cientificos y
médicos especialmente criticos (Gonzalez-Franquesa et al. 2016). En este sentido, aunque los
niveles altos de glucosa en sangre siguen siendo uno de los primeros biomarcadores de DM2,
las alteraciones metabdlicas asociadas a la DM2 no se limitan solo al metabolismo de los
carbohidratos, sino también al de los lipidos, proteinas e incluso la microbiota. Esta complejidad
presenta desafios para una comprension completa de los procesos moleculares que contribuyen
al desarrollo de esta grave enfermedad (Klein & Shearer 2016). Afortunadamente, con los
avances en técnicas analiticas de alto rendimiento y la aplicacion de enfoques bioinformaticos y
de modelacion estadistica, a través de la metabolémica, en los Gltimos afios se ha podido
describir mejor el metaboloma asociados a la DM2, y a diferentes estadios que pueden ser

previos o posteriores al diagnéstico (Guasch-Ferre et al. 2016; Gonzalez-Franquesa et al. 2016).

La informacion respecto a la aplicacion de la metabolémica en el estudio de biomarcadores de
DM2 en esta Tesis Doctoral se presenta en formato de revision bibliogréfica, la cual ha sido

publicada en una revista cientifica internacional.

Mireia Urpi-Sarda, Enrique Almanza-Aguilera, Sara Tulipani, Francisco J. Tinahones, Jordi

Salas-Salvadé and Cristina Andres-Lacueva. Metabolomics for Biomarkers of Type 2 Diabetes
Mellitus: Advances and Nutritional Intervention Trends. Current Cardiovascular Risk Reports.
2015; 9:12. DOI 10.1007/s12170-015-0440-y.

En la presente revision se resumen distintas clases de metabolitos que han sido propuestos, a
través de numerosos estudios metaboldmicos, como potenciales biomarcadores de DM2 y de
estados previos como la intolerancia a la glucosa y resistencia a la insulina. Se proporciona
ademas una vision global de las tendencias en las intervenciones dietéticas dirigidas a reducir el

riesgo y mejorar el control de la DM2.
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Abstract Metabolic characterization of type 2 diabetes
mellitus (T2DM) is crucial for the identification of individuals
at risk for developing diabetes and T2DM-related vascular
complications as well as for monitoring disease progression.
The application of metabolomics to diabetes research may
lead to the identification and discovery of diagnostic and prog-
nostic T2DM biomarkers, in addition to elucidating disease
pathways. In the present review, we summarize the distinct
classes of metabolites that have been proposed as potential
biomarkers for progressing stages of T2DM by metabolomic
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approaches. Several studies have demonstrated that the me-
tabolism of carbohydrates, lipids, and amino acids is consid-
erably altered in prediabetes and continue to vary over the
course of T2DM progression. The identification of intermedi-
ate metabolites involved in glycolysis, gluconeogenesis, the
tricarboxylic acid cycle, lipolysis, and proteolysis have pro-
vided evidence of these metabolic dysfunctions. Finally, given
the increasing worldwide incidence of T2DM and its related
complications, research should focus on the impact of lifestyle
factors, particularly diet, at the metabolomic level for better
understanding and improved healthcare strategies.

Keywords Type 2 diabetes mellitus - Metabolomics -
Diabetes research - Biomarkers - Pathways - Progression
states - Lifestyle factors - Diet

Introduction

In addition to obesity, T2DM is a major risk factor for cardio-
vascular disease (CVD). Hyperglycemia and insulin resis-
tance (IR) are powerful predictors of adverse cardiovascular
events, and these two risk factors in combination exert a det-
rimental synergistic effect [1]. However, despite a number of
recognized risk factors including family history of diabetes,
age, sex, and numerous anthropometric, biochemical, socio-
economic, and lifestyle variables, the identification of individ-
uals with increased risk of T2DM and/or CVD remains a
laborious task [2]. Typical biomarkers in T2DM prediction
models include elevated concentrations of fasting plasma glu-
cose and insulin, glycated hemoglobin (HbA ), serum ferri-
tin, C-reactive protein (CRP), and interleukin-2 receptor alpha
(IL2RA); these models also predict a decrease in effective
serum insulin and adiponectin concentrations [3, 4]. Recent
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advances in “omics” such as genomics and metabolomic tech-
nologies are generating an increasing number of potential bio-
markers to identify crucial stages in the pathogenesis and pro-
gression of a determined pathological state, including T2DM.
In addition, they are also gaining insights in the underlying
molecular disease-causing mechanisms through the discovery
of associations between some genetic variants and key small
molecules. These relationships highlight the power of inte-
grating multiomic approaches (Systeomics) to better under-
stand the causal mechanisms [5]. For instance, recently, Wang
etal. [6] delineated the role of fatty acid desaturases (FADs) in
regulating human liver lipid composition through a targeted
lipidomic analysis and associated them with FADS single-
nucleotide polymorphisms (SNPs) from genome-wide associ-
ation studies (GWASs). They suggested that FADS1 and its
polymorphisms were related with long-chain fatty acid accu-
mulation in human liver [6]. Metabolomics is defined as a
comprehensive characterization of endogenous or exogenous
metabolites representing the metabolome [7]; the use of this
technology enables the detection of physiological or patholog-
ical changes in cells, tissues, or body fluids and represents a
useful tool for biomarker detection [8, 9]. In diabetes research,
metabolomics has been successfully applied to diagnostic and
prognostic biomarker discovery, elucidation of disease path-
ways, identification of drug side effects, and discovery of
functional biomarkers for drug activity [10]. The present re-
view aims to summarize the distinct family of metabolites that
have been proposed as potential biomarkers of different stages
of T2DM by metabolomic approaches. Additionally, the im-
pact of diet, as an important lifestyle factor, on classical and
metabolomic biomarkers will be reviewed for better under-
standing the pathophysiology of diabetes, aiming to imple-
ment healthcare strategies in the future.

Metabolomic Biomarkers in Prediabetes

The term prediabetes refers to the impaired glucose tolerance
(IGT) and/or impaired fasting glucose (IFG) of subjects with a
relatively high risk of developing diabetes. IFG is character-
ized by fasting plasma glucose levels between 100 mg/dl
(5.6 mmol/l) and 126 mg/dl (7.0 mmol/l). IGT is defined by
2-h plasma glucose values after an oral glucose tolerance test
(OGTT); values between 140 mg/dl (7.8 mmol/l) and 200 mg/
dl (11.1 mmol/l) are considered indicative of IGT [11]. In
addition to IFG and IGT, IR is also considered a crucial met-
abolic status because it can precede the dysglycemic states of
prediabetes and T2DM [12]. Because prediabetic stages are
asymptomatic, extended time periods may elapse before diag-
nosis of T2DM, hampering early detection. In addition to the
most common test used to assess impaired insulin sen-
sitivity (IS), homeostasis model assessment of insulin

@ Springer

resistance (HOMA-IR), OGTTs are also indirectly used
to assess insulin resistance.

Metabolomics may be extremely helpful in the identifica-
tion of novel biomarkers of prediabetes and metabolic distur-
bances that precede the new onset of T2DM. In this regard, a
targeted metabolomic approach has shown that IR emerges in
insulin-dependent processes, such as proteolysis, lipolysis,
ketogenesis, and glycolysis, in addition to the reduction in
glucose uptake and suppression of gluconeogenesis, thus,
reflecting a broad switch from catabolism to anabolism [13].

The understanding of the role of dyslipidemia in prediabe-
tes has progressed significantly with the implementation of
lipidomics, a new branch of metabolomics [14-16]. The cur-
rent and advanced analytical techniques used in lipidomics
such as chromatography coupled to mass spectrometry (MS)
or nuclear magnetic resonance (NMR) as well as other spec-
troscopic approaches are powerful techniques used in
lipidomics for lipid detection and characterization [17]. They
allow detection and characterization up to several hundreds of
lipids belonging to major lipid classes (i.e., fatty acyls, phos-
pholipids, glycerolipids, glycerophospholipids, sphingolipids,
sterol lipids) [17]. As an example of the high throughput ob-
tained by these technologies, a recent lipidomic study reported
over 500 different lipid molecular species among the main
lipid classes in plasma of individuals [18]. The importance
of lipoprotein fatty acid composition and its role in IS has been
emphasized in a study using lipidomic techniques, including
ultra-performance liquid chromatography coupled to mass
spectrometry (UPLC/MS). In this study, the degree of fatty
acid saturation in triacylglycerols (TAG) within the VLDL-
IDL-LDL axis and HDL were differentially related to IR [15].
Specifically, serum TAG molecules, such as 16:0/16:0/18:1
and 16:0/18:1/18:0, correlated positively with HOMA-IR;
however, TAG containing essential fatty acids, such as 18:1/
18:2/18:2, correlated negatively. The findings of this study
reinforce the role that fatty acids may have in the pathogenesis
of IR; therefore, the serum fatty acid composition may be
considered a more precise marker of insulin resistance than
total serum TAG concentrations [15]. Consistent with this
hypothesis, in the Framingham Heart Study (FHS), serum
TAG characterized by relatively low carbon number and dou-
ble bond content (i.e., C46:1, 48:1) were positively associated
with HOMA-IR; conversely, TAG with increased carbon
number and double bond content (i.e., C56:9, C58:10) were
not correlated with HOMA-IR [16]. These results were con-
sistent even after the participants were grouped in quartiles
according to HOMA-IR [16].

Zhao et al. [19] also observed a characteristic lipid profile
for individuals with IGT as a prediabetic condition. Applying
untargeted metabolomics using UPLC-qTOF-MS, the authors
reported increased plasma levels of free fatty acids (FFA) (i.e.,
C16:0, C18:0, C18:1) and glycochenodeoxycholic acid as
well as decreased concentrations of lysophosphatidylcholines
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derived from OGTT. In the follow-up of both studies, x-HB
was a positive predictor and L-GPC a negative predictor of
dysglycemia (RISC study) or T2DM (Botnia Study), indepen-
dently of the family history of diabetes, sex, age, BMI, and
fasting plasma glucose [27]. Recently, a novel branched-chain
ketoacid derivative of isoleucine, called 3-methyl-2-
oxovalerate, was found to be significantly associated to IFG,
both in the plasma and urine of individuals with prediabetes
relative to control individuals with diabetes [29]. The obser-
vation that 3-methyl-2-oxovalerate was the second strongest
predictive biomarker for IFG, after glucose, was first reported
in a cohort of 2204 females from Twins, UK, and was subse-
quently replicated in individuals with IFG (n=536) in the
follow-up study KORA F4 [29].

Other metabolites that are not directly linked with major
metabolic pathways have been significantly associated with
prediabetes. For example, decreased urinary levels of gut
microbiota-associated metabolite biomarkers, including
hippuric acid, methylxanthine, methyluric acid, and 3-
hydroxyhippuric acid, have been linked to IGT [19].

Metabolomics Biomarkers and Pathways Altered
in T2DM

Because T2DM triggers multiple metabolic disorders, efforts
have been made to elucidate the mechanisms causing these
disorders and systemic complications. Metabolomics has been
successfully applied in T2DM research to elucidate novel met-
abolic pathways as well as to define relationships between sig-
nificant metabolites in these pathways. Nowadays, the knowl-
edge of interactions between affected T2DM pathways is im-
proving through building biological pathways and network
analysis techniques which integrate data from the different
“omics” [30, 31]. To obtain a more comprehensive analysis of
the metabolic processes negatively regulated by T2DM, a sum-
mary of metabolomic studies and the resulting metabolites sig-
nificantly altered in diabetics is shown in Table 1. Furthermore,
Fig. 1 illustrates a summary of metabolic networks presumably
affected by T2DM. To this end, we used the MetaCore™ soft-
ware (Thomson Reuters) from GeneGo, uploading the complete
list of T2DM biomarkers reported in literature (Table 1).
Metabolomic studies evaluating individuals with T2DM
confirm that metabolic networks of primary biomolecules,
such as carbohydrates, lipids, and amino acids, are altered as
a consequence of the diabetic stage (Fig. 1). Hyperglycemia
and glycosuria are the major biomarkers of uncontrolled
T2DM [29, 54]. However, abnormal levels of other metabo-
lites reflect dysregulation of carbohydrate metabolism (i.e.,
fructose, mannose) (Fig. 1). Impairment of glycolysis and glu-
coneogenesis has been demonstrated by metabolomic ap-
proaches through the identification of metabolites included
in these pathways: glycerol-3-phosphate,
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phosphoenolpyruvate, pyruvate, and lactate. Additionally,
downstream tricarboxylic acid cycle (TCA) metabolites, such
as citrate, 2-oxoglutarate, succinate, fumarate, and malate, are
deregulated in diabetes (Table 1). Controversial results sug-
gest that levels of circulating and urinary glucogenic amino
acids [29, 33, 36, 39, 41, 45, 46, 52, 55] in diabetic subjects
indicate deregulation of glucose biosynthesis (Table 1). Fur-
thermore, significant increases in three ketone bodies, acetone,
acetoacetate, and (3-hydroxybutyrate, in plasma [32, 41] and
urine [34], reflect a reduction in glucose uptake and the onset
of ketosis in T2DM [56].

A considerable number of metabolomic studies have report-
ed a positive association between abnormal circulating concen-
trations of lipid derivatives and T2DM progression. Although
not necessarily consistent with prediabetes with respect to sat-
uration, higher concentrations of long-chain (i.e., oleic,
palmitic) and lower concentrations of medium-chain FFAs
(i.e., caproate, pelargonate, 10-undecenoate) are a characteris-
tic lipid signature among individuals with T2DM [41, 43, 45,
57]. Using GC-MS analysis, Han et al. demonstrated that pri-
marily esterified fatty acids (EFA) are decreased in patients
with T2DM, while non-esterified fatty acids (NEFA) are in-
creased. This occurs even when including the variability of
groups with different stages of diabetic nephropathy, suggest-
ing a combination of lipotoxicity and toxicology repair mech-
anism [47]. Applying a lipidomic approach, Stihlman et al.
characterized the lipid composition of ApoB-containing lipo-
proteins isolated from control, normolipidemic, and dyslipid-
emic individuals with T2DM [58]. Significant increases in PC
16:0-20:3 (in VLDL and LDL) and PC 18:0-20:3 (in LDL)
were detected in normolipidemic T2DM compared with con-
trol individuals. These alterations were more pronounced in the
dyslipidemic T2DM group, which also had a relatively in-
creased amount of PC 16:0-16:1. Similarly, significant in-
creases in CE 16:1 (in VLDL and LDL) and CE 20:3 (in
LDL) were detected in lipoproteins from dyslipidemic T2DM
participants. Furthermore, levels of palmitic acid (C16:0) in
VLDL and LDL TAG correlated positively with IR [58]. Ab-
normal circulating levels of distinct subclasses of phospho-
lipids, including PC, lysoPC, phosphatidylinositol (PI), PE,
lysoPE, SM, PG, and sphingosine-1-phosphate (Table 1), have
also been identified by metabolomic approaches and were con-
sidered potential biomarkers of the diabetic dyslipidemia [48,
49, 53]. Ceramides, another important class of bioactive lipids,
have recently garnered attention due their pathophysiological
relevance in the development of IR and impaired glycemic
control [59]; therefore, ceramide concentrations are significant-
ly deregulated in T2DM [37].

A research focused on acylcamitines (AcylCN) and their
byproducts has generated insights into the dysregulation of
fatty acid oxidation associated with T2DM. Variations in the
levels of AcylCN, mostly from short to medium chains, have
been detected by applying targeted metabolomic analyses to
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:S' the plasma of diabetic individuals [42, 44, 50]. In contrast to
;3 g previous studies carried out with adult subjects, a targeted

metabolomic study conducted by Mihalik et al. showed that
the plasma levels of C2 and C6, AcylCN metabolites were
lower in 17 adolescents (~13-15 years) with T2DM compared
to those with normal weight (n=39) or obese (n=64). Addi-
tionally, short- and medium-chain AcylCN metabolites (C3-,
C4-, C5-,C10:1) and free carnitine concentrations were lower
in diabetic adolescents compared to normal weight subjects
[50]. Unlike adults, obese adolescents with or without T2DM
do not demonstrate impaired fatty acid or amino acid metab-
olism. These contrasting results between adolescents and
adults could be reflective of the duration of obesity; chronic
obesity may result in a gradual progression in the failure of
mitochondrial adaptive mechanisms [50].

Amino acids and their derived metabolites have become
the third group of endogenous biomolecules heavily studied
in metabolomic analyses (Table 1 and Fig. 1). Many amino
acids are involved in other metabolic process impaired by
T2DM, such as gluconeogenesis. Several intermediary mole-
cules involved in amino acid metabolism have been identified
and proposed as T2DM biomarkers, along with other metab-
olites. The list of amino acid derivatives includes precursors
for biosynthesis (i.e., TCA intermediates) and catabolism
products (i.e., 2-hydroxybutyrate, 3-methyl-2-oxovalerate, 2-
oxobutyrate), serving later as precursors of other molecules.
Furthermore, protein catabolism, possibly leading to muscle
atrophy, has been evidenced by the identification of reduced
circulation and/or excretion of compounds such as creatine,
creatinine, 3-methylhistidine, methylguanidine, and sarcosine
among others (Table 1).

Untargeted metabolomic approaches increasingly allow for
the discovery of small molecules beyond those naturally endog-
enous metabolites that are associated to T2DM risk. Among

MS ultra-performance liquid chromatogra-

phy-quadrupole/time-of-flight-mass spectrometry, UPLC-ESI-QTOF-MS ultra-performance liquid chromatography-electrospray ionization-quadrupole-time-of-flight-mass spectrometry, UPLC-MS/MS

trimethylamine, 7TMAO trimethylamine N-oxide, UHPLC/MS/MS2 ultra-high-performance liquid chromatography/tandem mass spectrometry, UPLC/Q-TOF

; :
ine, 1-methy

Y

(1): Citric acid, kynurenic acid, urate, glucuronolactone, lysine, phosphate
myo-inositol, scyllo-inositol, choline, tyrosine, ph

Metabolites significantly affected by the disease*
(1): a-glucose, B-glucose

(1): Isoleucine, leucine, valine, lactate, alanine,
MS liquid chromatography-time-of-flight mass spectrometry, lysoPC lysophosphatidylcholine, lysoPE lysophosphatidylethanolamine, NEFA non-esterified fatty acids, NGT'

normal glucose tolerance, PC phosphatidylcholine, PG phosphatidylglycerol, P/ phosphatidylinositol, SDMA symmetric dimethylarginine, SM sphingomyelin, 72DM type 2 diabetes mellitus, 7MA

ultra-performance liquid chromatography with tandem mass spectrometry, UPLC-0aTOF-MS ultra-performance liquid chromatography coupled with orthogonal acceleration time-of-flight mass spec-

trometry, UPLC-QTOF-HDMS ultra-performance liquid chromatography-quadrupole time-of-flight high-definition mass spectrometry

! H NMR proton nuclear magnetic resonance, Acy/CN acyl carnitine, ADMA asymmetric dimethylarginine, DMA dimethylamine, DMG dimethylglycine, EFA esterified fatty acids, GCx GC-TOF-MS two-

dimensional gas chromatography-time-of-flight mass spectrometry, GC-MS gas chromatography-mass spectrometry, GC-TOF-MS gas chromatography-time-of-flight mass spectrometry, HPLC high-

performance liquid chromatography, HPLC-ESI-MS/MS high-performance liquid chromatography-electrospray ionization with tandem mass spectrometry, LC-MS/MS liquid chromatography with tandem

=
% é these uncommon metabolites are choline byproducts (i.e.,
A = DMA, TMA, DMG, TMADO, betaine), sugar acids (i.e., uronic
N acid), purine metabolites (i.e., allantoin, inosine), nucleotide
3 £ sugars (i.e., arabinose), vitamin derivatives (i.e., N-
g 2 methylnicotinamide), as well as products of microbial metabo-
£ . g lism (i.e., phenylacetylglutamine, 3,6-anhydrogalactose)
':i s = (Table 1). However, further research and confirmation through
E m % several metabolomic studies (considering a targeted approach)
2 will be required to validate these metabolites as T2DM
g biomarkers.
2 3
S g2s8
L § : Metabolomic Biomarkers as Predictors of T2DM
-’g da4 g ; Development
£ ELlE T 3
E g :%‘ g g é § Biomarkers that predict future T2DM are useful to identify
| g| e8¢ 2 g those individuals at high risk of developing diabetes, and these
z z‘ § 2 § 5 z allow to focus public health preventive strategies in this pop-
gl & 28z e £ ulation. Given the metabolic heterogeneity associated with
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Fig. 1 Summary of metabolic networks affected in T2DM according to
the presence of metabolites in urine (fop orange bar) and serum/plasma
(lower blue bar)*. *Networks listed were obtained by an Enrichment
Analysis in MetaCore™ (Genego, St. Joseph, MI) and ordered according

T2DM before its onset, there is great demand for reliable,
predictive biomarkers. Targeted metabolomic studies have in-
creasingly aided in the development of novel biomarkers in
large prospective studies [16, 60+, 61, 62]. Consistent with
previous observations in individuals with IR, Rhee et al. ob-
served a characteristic association between carbon number
and bond content that was predictive of developing T2DM.
Specifically, TAG with a lower carbon number and double
bond content were associated with an increased odds ratio
(OR) for diabetic subjects, while TAG with a higher carbon
number and double bond content were associated with an OR
of less than one. Moreover, the inverse relationship between
diabetes risk, carbon number, and double bond content
persisted after multivariable adjustment for lysoPC, PC, and
possibly lysophosphatidylethanolamines (lysoPE), but not for
cholesterol esters (CE) [16]. In another but complementary
study, Wang et al. carried out two parallel and independent

a Springer
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to the major metabolic pathways involved. Figure includes metabolites
listed in Table 1 separated by urine and serum/plasma and their direction.
A figure with the full list of metabolic networks resulting from
MetaCore™ is available in the supplementary material

studies based on the same sample population. These authors
discovered two novel metabolic signatures for the prediction
of T2DM [60e+, 62]. In the first study, higher levels in a panel
of five amino acids (isoleucine, leucine, phenylalanine, tyro-
sine, and valine) showed a strong association with future de-
velopment of diabetes. Moreover, a combination of three ami-
no acids (isoleucine, tyrosine, and phenylalanine) was shown
to be a better predictor of future diabetes than all five amino
acids; individuals in the top quartile of this 3-amino acid score
had a five- to sevenfold higher risk of developing new-onset
diabetes compared with individuals in the lowest quartile
[60e+]. These results, with the exception of a non-
significance of isoleucine, were replicated by the same authors
in the Malm¢ Diet and Cancer (MDC) study [60e¢]. Later,
Wang et al. reported that the odds of developing T2DM were
increased fourfold for individuals in the higher quartile of
plasma 2-aminoadipic acid (2-AAA) concentrations over the
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current diabetes epidemic, future research should consider the
relevance of novel biomarkers for the prediction and diagnosis
of T2DM and the elucidation of disease pathways implicated
in this disease. Metabolomic approaches have identified dis-
tinct classes of metabolites as potential biomarkers for differ-
ent stages of T2DM. Several studies have demonstrated that
the metabolism of carbohydrates, lipids, and amino acids are
considerably altered in the prediabetic state and at different
stages of T2DM progression. The identification of intermedi-
ate metabolites included in glycolysis, gluconeogenesis, the
tricarboxylic acid cycle, lipolysis, and proteolysis have pro-
vided evidence for this metabolic dysfunction. Due to the
scarcity of information on the effects of lifestyle changes on
metabolomic biomarkers, more effort should be directed in
expanding our knowledge to the metabolic modulations
caused by dietary patterns in T2DM patients. Lifestyle inter-
ventions have a significant impact on diabetes prevention and
control through modeling peripheral classical biomarkers of
T2DM,; therefore, future studies should aim to develop novel
biomarkers that are sensitive to food challenge. This could
establish appropriate dietary strategies to help improve the life
course of T2DM patients.
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2.4.2 Biomarcadores de patrones alimentarios e intervenciones dietéticas

Una limitacion importante de la investigacion nutricional en poblaciones de vida libre es la
evaluacion objetiva de la ingesta dietética, la cual hasta la fecha se sigue realizando mediante el
uso de cuestionarios de frecuencia de alimentos, recordatorios y diarios dietéticos (Thomson et
al. 2003). Sin embargo, la prevalencia de declaraciones errneas a través de estos instrumentos
puede variar enormemente, desde un 30 hasta un 88% (Garcia-Perez et al. 2017). Estas
declaraciones erroneas suelen incluir, por ejemplo, una subestimacién de la ingesta de alimentos
poco saludables y/o, en contraparte, una sobrevaloracién de la ingesta de alimentos saludables
(Garcia-Perez et al. 2017). Afortunadamente, durante los ultimos afios las aplicaciones de la
metabolémica en la investigacion nutricional se han incrementado significativamente,

particularmente en la identificacion de tres tipos de biomarcadores:

i) Biomarcadores dietéticos (Corella & Ordovas 2015; O’Gorman & Brennan 2015): Estos

biomarcadores proporcionan informacién acerca de la ingesta de ciertos alimentos, y por esto
son empleados cada vez con mayor frecuencia para evaluar la ingesta dietética (Odriozola &
Corrales 2015). En términos generales se reconocen dos tipos de biomarcadores dietéticos: los
biomarcadores de ingesta de alimentos especificos (food metabolome) y los biomarcadores de
ingesta de patrones alimentarios (O’Gorman & Brennan 2015). Actualmente la mayoria de los
biomarcadores dietéticos descritos en la literatura se corresponden a la ingesta de alimentos
especificos como por ejemplo: citricos, carne, pescado, café, pan, frutos secos, vino, etc. No
obstante, existe un creciente interés por el estudio de biomarcadores que describan, mas bien, la
ingesta de varios alimentos a través de los patrones alimentarios, especialmente aquellos de
caracter saludable (Hu 2002; O’Gorman & Brennan 2015).

Un patron alimentario puede definirse como la ingesta habitual de diferentes alimentos y
bebidas, variando en proporcion, variedad, combinaciones y frecuencia con la que estos se
consumen (Scientific Report of the 2015 Dietary Guidelines Advisory Committee [DGAC]
2015). Teniendo en cuenta esta definicion, algunos ejemplos de patrones alimentarios descritos
a través de biomarcadores metabolémicos incluyen: la ingesta habitual de distintos grupos de
alimentos y nutrientes (Altmaier et al. 2011; M.-B.S. Andersen et al. 2014; Floegel et al. 2013;
Guertin et al. 2014; Lloyd et al. 2013; Menni et al. 2013; O’Gorman et al. 2014; O’Sullivan et
al. 2011), permitiendo incluso en ocasiones clasificar a estos patrones como saludables o poco
saludables (Barton et al. 2015; Floegel et al. 2013; Garcia-Perez et al. 2017; Gibbons et al.
2017). En cuanto a patrones alimentarios méas definidos por una region geogréfica se ha logrado,
por ejemplo, describir y diferenciar entre una dieta Nérdica y una Danesa (Maj-Britt S Andersen
et al. 2014; Khakimov et al. 2016; Marklund et al. 2014), y la dieta occidental (Bouchard-
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Mercier et al. 2013). Sin embargo, biomarcadores de adherencia a otros patrones alimentarios

saludables como la DietMed han sido poco estudiados (Gutierrez-Diaz et al. 2017).

ii) Biomarcadores de enfermedades metabdlicas (y riesgo) relacionadas con la dieta: Los

biomarcadores de enfermedades relacionados con la dieta son aquellos que describen diferentes
fenotipos intermedios de alguna enfermedad o incluso de la severidad de la misma. Un gran
numero de biomarcadores en esta categoria incluyen enfermedades como la obesidad (Elliott et
al. 2015), diabetes (Urpi-Sarda et al. 2015) y el SM (Pujos-Guillot et al. 2017), entre otros.
Sobre este tipo de biomarcadores, especificamente relacionados con la diabetes, se ha hablado
ya en el apartado 2.4.1.

En este punto es interesante e importante mencionar que los estudios metabolémicos mas
recientes en torno a la identificacion de biomarcadores dietéticos, y de enfermedades
metabdlicas, estdn reconociendo la necesidad de optar por integrar o combinar distintos
metabolitos en un solo modelo que permita una mejor y mas amplia descripcion del proceso
estudiado (Cobb et al. 2015; Garcia-Aloy et al. 2015; Madrid-Gambin et al. 2017; Pujos-Guillot
et al. 2017). En el caso de los patrones alimentarios, estos llamados biomarcadores
multimetabolito o paneles de biomarcadores proporcionan medidas mas precisas acerca de la
exposicion a los alimentos, en comparacién con biomarcadores simples, por separado, 0 de un
solo metabolito (Marklund et al. 2014). Mientras tanto, en el caso de las enfermedades
metabolicas, este tipo de biomarcadores son de gran utilidad tanto en la prediccién y
diagnostico, como en la evolucidn y estratificacion de las poblaciones en funcion de la gravedad
o riesgo (Carter et al. 2016; Pujos-Guillot et al. 2017). Lo anterior es de especial interés en este
apartado, ademas, debido a que el enfoque de biomarcador multimetabolito se empled en dos
estudios que forman parte de esta Tesis Doctoral (biomarcadores de diabetes y de adherencia a
la DietMed).

iii) Biomarcadores de intervenciones nutricionales: Con respecto a los biomarcadores de

intervenciones nutricionales, estos suelen obtenerse a partir de estudios de intervencién con
alimentos o patrones alimentarios para medir el efecto que se produce sobre ciertas moléculas
diana, incluido el metaboloma. Mas concretamente, este tipo de biomarcadores reflejan no sélo
la ingesta del alimento (nutriente o patrén), sino también su metabolismo y los posibles efectos
sobre una enfermedad (Corella & Ordovas 2015). Ejemplos de este tipo de biomarcadores
incluyen aquellos que describen los efectos de intervenciones dietéticas combinadas con otras
acciones sobre el estilo de vida (p.e., actividad fisica) para la disminucion del riesgo
cardiovascular (Brennan et al. 2015; Gibbons et al. 2015; Bondia-Pons, José Alfredo Martinez,
et al. 2015; Piccolo et al. 2015). Otros ejemplos mé&s concretos en cuanto a la aplicacion de la

identificacion de biomarcadores a través de aproximaciones metabolémicas en estudios de
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intervencidn con patrones alimentarios incluyen: los efectos de la nueva dieta Noérdica y la
DietMed (con o sin restriccion caldrica) sobre componentes del SM y la pérdida de peso
(Lankinen et al. 2016; Khakimov et al. 2016; Marklund et al. 2014; Bondia-Pons, José Alfredo
Martinez, et al. 2015);

2.4.3 Biomarcadores de dieta Mediterranea

Como se ha mencionado anteriormente, la DietMed es un patron alimentario saludable que
recibe cada vez mayor interés debido a los multiples beneficios a la salud, los cuales a su vez
estdn mediados por la ingesta, tanto en lo individual como con efecto sinérgico, de sus
componentes principales como las frutas, verduras, legumbres, frutos secos, aceite de oliva,
vino tinto, pescado, etc. Esta amplia variedad de alimentos y efectos beneficiosos hacen que
exista un creciente interés por describir la DietMed a través de marcadores de ingesta, también
conocidos como biomarcadores metabolémicos del food metabolome (Scalbert et al. 2014)
(Scalbert et al. 2014). En este sentido, al dia de hoy se encuentran reportados en la literatura una
variedad de metabolitos o biomarcadores del food metabolome, descritos a través de estudios
metabolémicos. Cabe mencionar que la mayoria de estos han podido ser identificados en
muestras de suero/plasma y orina, y a través de plataformas analiticas basadas en cromatografia
liquida acoplada a espectrometria de masas (del inglés, liquid chromatography coupled to mass
spectrometry, LC-MS), mientras que s6lo unos cuantos por RMN. Una lista con algunos de los
biomarcadores de ingesta de alimentos caracteristicos de la DietMed, identificados mediante

RMN, y frecuentemente reportados en la bibliografia se muestra en la tabla 2.4.

Como se observa en esta tabla, no sélo el nimero de biomarcadores especificos de alimentos
caracteristicos de la DietMed e identificados mediante RMN es limitado, sino también el
numero y variedad de alimentos descritos mediante esta técnica analitica. Caso contrario sucede
con los biomarcadores identificados mediante técnicas basadas en LC-MS, al haber mayor
nimero de estos reportados y de alimentos (incluidos y no en la DietMed) en la literatura
(Scalbert et al., 2014; Brennan et al. 2015). Esto se debe principalmente a que pese a la mayor
robustez que ofrece la RMN frente a las técnicas de LC-MS, estas Ultimas proporcionan mayor
sensibilidad en la identificacion de metabolitos derivados de la ingesta de alimentos, los cuales
suelen encontrarse en concentraciones tan pequefias que en ocasiones a través de la RMN no
puede detectar (Guertin et al. 2014).
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Tabla 2.4 Ejemplos de metabolitos propuestos en la literatura como biomarcadores de la ingesta de
alimentos caracteristicos de la dieta Mediterranea®

Muestra

Grupo de alimentos/alimento Metabolito Y Referencias
bioldgica

Rrolina betaina
(1) Frutas Acido hiparico Orina
Acido tartarico

(Heinzmann et al. 2010)
(Heinzmann et al. 2012)

(Stella et al. 2006)

(1) Verduras Fenilacetilglutamina Orina (O’Sullivan et al. 2011)

(1) Verduras: cruciferas SMCS Orina (Edmands et al. 2011)
Dimetilamina . . .

(1) Legumbres 3;meti|histidina Orina (Madrid-Gambin et al. 2017)

( 1) Fibra dietética Acido hipurico (Rasmussen et al. 2012)
Acido tartarico

L Acido 4-OHFA .

(-) Vino tinto Manitol Orina (Vazquez-Fresno et al. 2012)

Etanol

O-Acetilcarnitinas
1y 3 metilhistidina
(]) Carne Creatina Orina
Carnitina
TMAO

(Stella et al. 2006)
(O’Sullivan et al. 2011)
(Cross et al. 2011)

!Identidicados a través de una plataforma analitica de RMN. Abreviaciones y simbologia: 4-OHFA,
acido 4-hidroxifenilacético, TMAQO, trimetilamina, N-6xido; RMN, resonancia magnética nuclear; S-
metil-cisteina sulféxido; 1, alto consumo; |, bajo consumo; -, consumo moderado.

De este modo, mediante técnicas de LC-MS no s6lo se ha logrado confirmar y extender la lista
de metabolitos mencionados en la tabla 2.3, sino que se han descrito otros asociados al consumo
de otros alimentos caracteristicos de la DietMed como los frutos secos (Garcia-Aloy et al.
2014), vino (Boto-Ordonez et al. 2013), pescado (Schmidt et al. 2015). No obstante, a pesar de
la amplia variedad de biomarcadores reportados en la literatura, son pocos los estudios que han
evaluado o descrito la ingesta de un patron alimentario en especifico a través de un enfoque
metabolomico. En este sentido, existen menos estudios todavia en relacién a la descripcion de la
DietMed y/o su adherencia mediante biomarcadores metabolémicos.

En un trabajo reciente publicado por Playdon y colaboradores (2017) se identificaron
biomarcadores metaboldémicos correlacionados con 4 indices de patrones alimentarios: el
Healthy Eating Index (HEI) 2010, el alternative Medieterranean Diet Score (aMED), el WHO
Healthy Diet indicator (HDI), y el Baltic Sea Diet. En este estudio, se encontré que el aMED se
asocié con los niveles plasmaticos de 46 metabolitos, de los cuales sdlo 21 pudieron ser
identificados. La mayoria de estos metabolitos, sin embargo, no se encontraron asociados
exclusivamente al aMED (Playdon et al. 2017).

Es importante reconocer ademéas que tras la ingesta de alimentos, ya sea individualmente o a
través de patrones alimentarios, se producen interacciones entre los compuestos derivados de

estos y el metabolismo enddgeno, asi como con la microbiota intestinal, lo que da lugar a otra
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variedad de metabolitos relacionados si con la ingesta de alimentos pero no derivados
directamente de su consumo. Este tipo de metabolitos, por lo tanto, a través de las huellas
metabolémicas asociadas a la ingesta de patrones alimentarios pueden contribuir tanto en la
descripcion de estos ultimos como en sus efectos beneficiosos a la salud. En este sentido,
existen también pocos estudios que a través de la metabolémica hayan evidenciado no sélo la
ingesta de la DietMed (Vazquez-Fresno et al. 2015) sino también los efectos beneficiosos de
esta en la salud metabdlica (Bondia-Pons et al. 2015). Se reconoce, por lo tanto, que la
evaluacion de la adherencia a la DietMed y el estudio de los mecanismos especificos de sus
efectos beneficiosos en la salud, en el contexto de un ensayo de intervencion u observacional, y
mediante el uso de aproximaciones metabolémicas, pueden contribuir a proporcionar mensajes
mas solidos de salud publica y ayudar a identificar objetivos moleculares clave para una
prevencion y manejo mas eficaces de las ECV (Martinez-Gonzalez et al. 2016).

En resumen, describir en su totalidad a los componentes de la DietMed a través de la
metabolémica resulta un desafio a superar en el campo de la investigacion nutricional y
epidemioldgica. Ademas, aln con la identificacion de biomarcadores de ingesta de todos estos
componentes dietéticos, se ha de considerar que debido al intervariabilidad metabdlica de las
personas, estos no siempre podran ser encontrados en las mismas proporciones en las muestras
biolégicas que normalmente se emplean en estudios de metabolémica. En este sentido, el
concepto de biomarcadores de adherencia a la DietMed puede resultar de mayor interés y
aplicabilidad, ya que estos, a diferencia de los biomarcadores de ingesta y de los cuestionarios e
indices de cumplimiento, reflejarian de manera mas precisa el nivel de seguimiento de la

DietMed y su modulacién en el metabolismo enddgeno y de la microbiota intestinal.
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3. Objetivos

3.1 OBJETIVOS

El objetivo principal de esta tesis doctoral es identificar biomarcadores relacionados con
factores de riesgo cardiovascular y el estudio de los perfiles metabolémicos asociados a un
patron de alimentacion mediterranea mediante el empleo una aproximacion metabolémica no

dirigida basada en resonancia magnética nuclear.

Para la consecucidn de este objetivo se plantearon los siguientes objetivos especificos:

1. Caracterizar la huella metabolica urinaria asociada a la diabetes mellitus tipo 2

(marcadores de enfermedad) en una poblacién de elevado riesgo cardiovascular.

2. Calcular un biomarcador metabolémico con una alta capacidad predictiva (elevada
sensibilidad y especificidad) de diabetes prevalente, a partir de la huella metabélica

asociada a la misma.

3. Definir fenotipos metabdlicos dentro de la poblacion diabética a partir de la huella

metabdlica asociada a la diabetes.

4. ldentificar la huella metabdlica urinaria que permita diferenciar entre individuos con

una elevada y baja adherencia a un patrén de dieta Mediterranea.

5. Calcular un biomarcador metabolémico de alta adherencia a la dieta Mediterranea con

una elevada sensibilidad y especificidad.

6. Determinar los cambios producidos en el metaboloma plasmético por efecto de una
intervencion basada en dieta Mediterranea hipocalorica y actividad fisica en individuos

obesos metabolicamente sanos.
7. Estudiar la asociacion entre los cambios producidos en el metaboloma y la pérdida de

peso tras la intervencion con dieta y actividad fisica en individuos obesos

metabolicamente sanos.
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4.1 ESTUDIOS CLINICOS

Los objetivos de la presente Tesis Doctoral estan enmarcados en dos estudios clinicos que a

continuacion se describen.

4.1.1 Disefo del estudio PREDIMED

El estudio PREDIMED es un ensayo clinico multicéntrico, paralelo, aleatorizado y controlado,
realizado en Espafia desde el afio 2003 hasta el 2010 con el objetivo de evaluar el efecto de una
intervencion con DietMed en la prevencién primaria de la enfermedad cardiovascular en
individuos con alto riesgo (Estruch et al. 2013). La intervencion consistio en el seguimiento de
una DietMed con suplementacion de aceite de oliva virgen extra o una mezcla de frutos secos,
comparadas ambas con una dieta control baja en grasa (Martinez-Gonzélez et al. 2012; Estruch

et al. 2013), y tuvo una mediana de seguimiento de 4,8 afios (Figura 4.1).

N =7 447
I
' 1 1
n=2543 n=2454 n=2450
DietMed + AOVE (1 L/semana) DietMed + frutos secos (30 g/semana) Recomendaciones de

un dieta baja en grasa
(Dieta control)

~

American
Heart
Association.

+ Seguimiento (mediana = 4,8 afios) —|

Figura 4.1 Esquema del disefio del estudio PREDIMED llevado a cabo en Espafia entre los

afios 2003 y 2010. Abreviaciones: DietMed, dieta Mediterranea; AOVE, aceite de oliva virgen

extra.
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Este ensayo clinico se registré en el Current Controlled Trials de Londres, con el ID
ISRCTN35739639, y su protocolo se ajustd a la Declaracion de Helsinki, siendo aprobado
ademas por los comités de ética de cada uno de los centros participantes (Martinez-Gonzalez et
al. 2012). Para el desarrollo de los dos estudios metaboldmicos conducidos en la presente Tesis
Doctoral, se contd con muestras de orina, y datos clinicos, sociodemogréaficos y de ingesta de
alimentos de 210 individuos provenientes de dos centros clinico del estudio PREDIMED
(Hospitales clinicos de Valencia y Barcelona) en el tiempo inicial, es decir antes de la

intervencion.

Por otra parte, los disefios de estos dos estudios metabolémicos corresponden al proyecto
AGL2009-13906-C01/02: “Desarrollo de biomarcadores de consumo y efecto de un patron de
alimentacion Mediterranea en la prevencion de la enfermedad cardiovascular: una aproximacion
metabolomica”, coordinado en colaboracion entre la Universidad de Barcelona y el Hospital

Clinico de Barcelona.

4.1.1.1 Caracteristicas de los participantes

El estudio PREDIMED incluyé hombres con edades comprendidas entre 50 y 80 afios, y
mujeres de entre 60 y 80 afios de edad. Al momento de su inclusion ninguno de los participantes

presentaba ECV diagnosticada pero cumplian con alguno de los dos siguientes criterios de

inclusion:
i) DM2, definida por una glucemia basal >126 mg/dL; glucemia casual >200 mg/dL
acomparfiada de sintomas de diabetes; glucemia después de un test de tolerancia a la
glucosa >200 mg/dL en dos determinaciones; o tratamiento con insulina o
medicamentos hipoglucemiantes orales.
i) Presentar tres 0 mas de los siguientes factores de riesgo cardiovascular:

e Tabaquismo (>1 cigarrillo/dia, durante el mes anterior a la inclusion)

e Hipertension arterial (presion arterial sistolica >140 mmHg o presion arterial
diastolica >90 mmHg, o tratamiento con medicamentos antihipertensivos).

e Hipercolesterolemia (colesterol LDL >160 mg/dL o tratamiento con medicamentos
hipolipemiantes).

e Bajos niveles de colesterol HDL (HDL < 40 mg/dL en hombres o < 50 mg/dL en
mujeres).

e Sobrepeso u obesidad (IMC > 25 kg/m?).

o Historia familiar de ECV prematura (familiares de primer orden hombres < 55 afios

0 mujeres < 65 afios).

70



4. Metodologia

Por otro lado, se excluyeron aquellos individuos que presentaban alguno de los siguientes

criterios:

o Historia previa de ECV (enfermedad coronaria, accidente cerebrovascular o ateriopatia
periférica).

e Enfermedad crénica grave.

¢ Inmunodeficiencia o infeccidn por el VIH.

o Antecedentes de hipersensibilidad o alergia al aceite de oliva o frutos secos.

e Baja predisposicion a cambiar los habitos dietéticos, segin los estadios de disposicion
al cambio del modelo de Prochaska y DiClemente (Nigg et al. 1999).

4.1.1.2 Mediciones, cuestionarios y recogida de muestras biologicas

Al momento de su inclusidn, los participantes acudieron en ayunas a los centros cinicos. En esta
primera visita, a los participantes se les tomaron medidas antropométricas (peso, altura e IMC)

y de presion arterial, y se les proporciond los siguientes cuestionarios:

i) Cuestionario general. Compuesto por 47 items que incluian informacion sobre las
variables socio-demogréficas, medicacidn actual y los factores de riesgo.

i) Cuestionario de frecuencia de consumo de alimentos. Semicuantitativo y compuesto
por 137 items (Fernandez-Ballart et al. 2010). A partir de este cuestionario pudo
calcularse tanto la composicién de nutrientes como la ingesta energética de acuerdo
a tablas espafiolas de composicion de alimentos (Mataix 2003).

iii) Cuestionario de actividad fisica. (Elosua et al. 1994).

iv) Cuestionario de 14 puntos para medir la adherencia a la DietMed. Explicado con
mayor detalle en el siguiente apartado de este capitulo (4.1.1.3).

En cuanto a las muestras biolégicas, por cada participante se recogi6 orina de primera hora de la
mafiana y en condiciones de ayuno. Esta muestra se alicuotd, codificd y almacené a -80 °C hasta

el momento de sus analisis.
4.1.1.3 Cuestionario de adherencia a la dieta Mediterranea

Con la finalidad de definir el nivel de adherencia a la DietMed entre los participantes, se empled
un cuestionario validado previamente en el estudio PREDIMED compuesto por 14 preguntas
(Schroder et al. 2011). Brevemente, este cuestionario esta compuesto por 12 preguntas acerca de
la frecuencia del consumo de alimentos y otras 2 preguntas sobre los habitos de la ingesta de
alimentos considerados caracteristicos de la dieta Mediterranea espafiola (Tabla 4.1). La
respuesta a cada pregunta se puntGa como 0 o 1, de acuerdo a la respuesta (Tabla 4.1). La
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puntuacion o score total posible a este cuestionario va de 0 a 14 puntos, teniendo en cuenta que
a mayor puntuacién, mayor adherencia a la DietMed. De este modo, el score de adherencia a la
DietMed fue calculado para cada uno de los participantes en este estudio y posteriormente

empleado para su estratificacion.

4.1.1.4 Estratificacion de la poblacién para los estudios de biomarcadores de diabetes y de

adherencia a la dieta Mediterranea

Para el estudio de biomarcadores de riesgo cardiovascular, se incluyeron datos y muestras
biolégicas 154 participantes, de los cuales 85 eran diagnosticados como diabéticos tipo 2 (DM2)
y 69 libres de DM2 (Figura 4.2). Mientras que para el estudio de biomarcadores de alta
adherencia a la DietMed, 122 participantes fueron incluidos y clasificados en grupos de baja
(n=63) y alta (n=56) adherencia a la DietMed, segln su score total obtenido del cuestionario de
14 preguntas (Figura 4.2). Especificamente, se consideraron los scores < 7 y > 10 como los
puntos de corte para la clasificacion de baja y alta adherencia a la DietMed, respectivamente
(Martinez-Gonzélez et al. 2012).

M
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____________________________________________________________________________________________________ 3
) ) =85 n=69 e
Estudio de biomarcadores de DM2 DM2 no-DM2 3
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, z
S
1 L f
""""""""""""""""""""""" s6 . ~ _ n=e3 | 2
Estudio de biomarcadores de ADM n= < 2 f n= £
conA-ADM < TPuNes e £ 2l0puntos o0 g apm |2

_____________________________________________________________________________________________________

Figura 4.2 Esquema de los disefios de estudios de biomarcadores de diabetes y adherencia a la dieta
Mediterranea, a partir de las muestras bioldgicas, medidas antropométricas y datos alimentarios y
sociodemograficos de 210 participantes del estudio PREDIMED (centros Valencia y Barcelona).

Abreviaturas: ADM, adherencia a la dieta Mediterranea; A-ADM, alta adherencia a la dieta Mediterranea;
B-ADM, baja adherencia a la dieta Mediterrana; DM2, diabetes mellitus tipo 2.
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4.1.2 Disefio del estudio INTERVENCION EN EL ESTILO DE VIDA EN MUJERES
OBESAS METABOLICAMENTE SANAS

El presente estudio fue un ensayo clinico, aleatorizado, paralelo y simple ciego, conducido por
el hospital regional universitario de Malaga y el hospital Virgen de la Victoria, en Malaga,
Espafia, con el objetivo de evaluar el efecto de una intervencion en el estilo de vida sobre la
pérdida de peso y otros marcadores cardiometabdlicos en mujeres obesas metabdlicamente
sanas. La intervencidn consistio en un grupo tratamiento y un grupo control. Los participantes
del grupo tratamiento recibieron un programa basado en una DietMed hipocal6rica y la
realizacion de actividad fisica de manera regular. La DietMed hipocalérica incluyo6 la ingesta de
aceite de oliva virgen extra y frutos secos, pero con una restriccién calérica total de 600 kcal
(aproximadamente un 30% de los requerimientos de energia estimados). La distribucion de la
ingesta calérica diaria en este grupo fue: 35-40% proveniente de las grasas (de las cuales 8-10%
provenientes de acidos grasos saturados), 40-45% proveniente de carbohidratos de bajo indice
glicémico, y un 20% proveniente de proteinas. En cuanto a la actividad fisica, esta consistié en
la practica de al menos 150 min/semana de caminata. Por otra parte, los participantes del grupo
control recibieron recomendaciones generales acerca de una dieta saludable y actividad fisica.
Este estudio se condujo de acuerdo a las directrices establecidas en la Declaracion de Helsinki, y
todos los protocolos fueron aprobados por un comité de Etica (Comité Coordinador de Etica de
la Investigacién Biomédica de Andalucia). Este estudio ademas se encuentra registrado en el
Current Controlled Trials con el ID ISRCTN88315555.

Para el desarrollo del estudio metabolémico conducido en esta Tesis Doctoral, a partir del
presente estudio clinico, se contd con muestras de plasma, y datos clinicos y sociodemograficos

de 57 participantes en el tiempo inicial y después de 3 y 12 meses de intervencion.
4.1.2.1 Caracteristicas de los participantes

Los participantes del presente estudio fueron mujeres, con edades entre 35 y 55 afios, obesas
(IMC > 30kg/m?) y definidas como metabélicamente sanas, provenientes de cuatro centros de
salud del distrito de Malaga (Andalucia, Espafa). El diagndéstico de salud metabdlica se realizd
en base a los criterios propuestos por la Federacion Internacional de Diabetes. En concreto, las

participantes debian tener < 1 de los siguientes factores de riesgo cardiovascular:

i) Elevados niveles de glucosa en sangre. Glucosa plasmética > 100 mg/dL.
i) Hipertension. Presion arterial sistolica > 135 mmHg y/o presion arterial diastolica >

85 mmHg; o uso de medicamentos antihipertensivos.
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iii) Hipertrigliceridemia. Triglicéridos > 150 mg/dL o estar bajo tratamiento con
medicamentos hipolipemiantes, o
iv) Bajos niveles de colesterol HDL. HDL < 50 mg/dL.

Las participantes fueron excluidas si presentaban alguno de los siguientes criterios:

e Diagnostico previo de diabetes.

e Embarazo o planes de estarlo durante el estudio.

o Enfermedad cardiovascular o cualquier enfermedad cronica.

e Abuso de alcohol o drogas.

e Estar o haber estado en un programa para la pérdida de peso durante los ultimos tres

meses, que incluyera una intervencion en la actividad fisica o la dieta.

4.1.2.3 Mediciones, cuestionarios y recogida de muestras biologicas

Se tomaron medidas de tipo antropométricas, incluyendo peso, altura, circunferencia de la

cintura, e IMC, ademas de tomas de la presion arterial.

Las muestras bioldgicas empleadas para este estudio fueron muestras de sangre extraidas en
condiciones de ayunas en tubos que contenian EDTA. Estas muestras se colectaron el dia de la
inscripcion (tiempo inicial) y después de 3 y 12 meses de estudio. A partir de estas muestras se

determinaron:

e Glucemia (glucosa plasmatica después de un test de tolerancia a la glucosa de 75 g a 2
horas, y hemoglobina glicosilada [HbA1c]).

e Insulina (incluyendo el modelo homeostatico de evaluacion de resistencia a la insulina
[HOMA-IR].

e Perfil lipidico. Triglicéridos; colesterol total y colesterol tipos LDL y HDL.

Estas determinaciones se realizaron dentro de las 12 horas posteriores a la recoleccion de las
muestras y siguiendo los métodos estandarizados que se emplean en los centros de salud de

adscripcion de los participantes.

Por su parte, para el estudio metabolomico, las muestras de sangre se centrifugaron y el plasma
obtenido se recogié en los mismos puntos de tiempo (inicial, 3 y 12 meses). Estas muestras de
plasma entonces se alicuotaron, etiquetaron y almacenaron inmediatamente a -80 °C hasta su

analisis.

75



4. Metodologia

4.2 ANALISIS METABOLOMICO NO DIRIGIDO

Los estudios metabolémicos se realizaron siguiendo el esquema general del flujo de trabajo de
la metaboldémica, mencionadas anteriormente en el capitulo de antecedentes bibliogréaficos, y

que se describen con mayor detalle en las siguientes secciones (Figura 4.3).
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Figura 4.3 Diagrama de flujo de trabajo general aplicado en los estudios metabolémicos con

aproximacion no dirigida por RMN, y que componen la presente Tesis Doctoral.

4.2.1 Recoleccién y preparacion de las muestras biolégicas.

El analisis de muestras bioldgicas en estudios de metabolémica con una aproximacion no
dirigida requiere de una serie de operaciones previas en su preparacion, de modo que se
minimicen los errores de tipo analitico y se detecte el mayor nimero posible de metabolitos
(Alvarez-Sanchez et al. 2010). De manera general, estas operaciones son lo mas simples
posibles con el fin de preservar en la medida de lo posible la muestra original. Estas operaciones
previas a los experimentos de RMN varian ademés en funcion del tipo de muestra bioldgica,
siendo la centrifugacion, adicion de soluciones tampon o buffer y agitado, las que se llevan a

cabo comUnmente para muestras de orina y plasma (Beckonert et al. 2007).

Considerando estos aspectos, a continuacion se describen las operaciones especificas en la

preparacion de las muestras analizadas en la presente Tesis Doctoral.

Orina. Es importante indicar en este punto que el protocolo seguido para la preparacion de las
muestras de orina y su posterior analisis del metaboloma se basé en una metodologia
desarrollada y validada por el grupo de investigacion (Vazquez-Fresno et al. 2016). En concreto,
las muestras fueron descongeladas a 4 °C dentro de un frigorifico, agitadas mediante vortex y

posteriormente centrifugadas a 13.200 revoluciones por minuto (rpm) durante 5 minutos y una
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temperatura constante de 4 °C. Trescientos microlitros de sobrenadante se vertieron en un tubo
Eppendorf y se mezclaron con 120 pL de solucién buffer (1,5 M de fosfato potésico
monobasico [KH,PO,4], 2 mM de azida sodica [NaNs] y 0,1% de 3-(trimethylsilyl)propionic-
2,2,3,3-d4 acid sodium salt [TSP] en agua deuterada [D,0]98% Yy ajustado a pH 7) y 200 uL de
agua desionizada/agua deuterada en proporcién 0,8/0,2. El volumen final de esta mezcla (620
pL) fue vertido en un tubo de cristal para RMN de 5 mm de didmetro y almacenado a 4 °C hasta

el momento de su andlisis.

Plasma. La preparacion de las muestras de plasma y su posterior analisis del metaboloma se
realizaron siguiendo una metodologia desarrollada y validada por el el Swedish NMR centre
(Radjursoga et al. 2017). En especifico, las muestras fueron descongeladas en frigorifico a 4 °C
y posteriormente agitadas mediante vortex. 150 pL de cada muestra fueron afadidos en una
placa de 96 pocillos y diluidos con 150 pL de agua MilliQ y 600 uL de metanol puro a -20 °C.
Las placas se agitaron mediante vortex, se incubaron (primero a 800 rpm por 10 min y a 12 °C,
y luego por 30 minutos a -20 °C) y centrifugaron (a 2.250 g, por 60 min a 4 °C) para la
precipitacion de proteinas. 600 puL de sobrenadante fueron afiadidos a una nueva placa de 96
pocillos y liofilizados a -4 °C durante 16 h. Posteriormente, las muestras secas o pellets se
disolvieron en 50 puL de metanol deuterado (MeOD) y de nuevo liofilizadas hasta remover el
exceso de MeOD. Los nuevos pellets fueron reconstituidos en 200 L solucién buffer (37,5 mM
de fosfato de sodio, pH 6,95, 100% D,O, 0.02% NaN;, 0.25 mM de 4,4-dimethyl-4-
silapentane-1-sulfonic acid deuterado [DSS-ds] y 1 mM de imidazol) y agitados a 800 rpm, a
22 °C, durante 30 minutos. Finalmente, 180 pL de esta mezcla fueron vertidos a un tubo de
cristal para RMN de 3 mm de didmetro y puestos en cola a temperatura constante de 4 °C para

su posterior analisis.
4.2.2 Adquisicién de los datos y procesamiento de los espectros
4.2.2.1 Adquisicion de los datos

Una vez preparadas para su andlisis, las muestras (contenidas en los tubos de cristal) son
colocadas en el espectrometro de RMN, y una serie de parametros son fijados en el software de
uso del equipo para optimizar la adquisicién de los datos de cada muestra. A continuacion, en la
tabla 4.1, se detallan los equipos y los parametros empleados para adquisicién de los datos en

cada una de las muestras bioldgicas estudiadas en esta Tesis Doctoral.
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4.2.2.2 Procesamiento de los espectros

Posterior a su adquisicion, los espectros fueron procesados mediante la realizacion de tres
operaciones conocidas como i) faseado (correccién de la fase), ii) referenciado (de los
desplazamientos quimicos en cada espectro, con respecto al desplazamiento quimico de un
estandar externo [ 0.0] como el TSP [para las muestras de orina] o el DSS-dg [para las muestras
de plasma] v iii) correccion de la linea base. El procesado de todos los espectros se realizd
haciendo uso del programa TopSpin 3.0 (Bruker Biospin Ltd, Billerica, MA, USA).

Tabla 4.1 Parametros de adquisicidn de los espectros de 1D-RMN a partir de las muestras biolégicas
empleadas para los estudios metabolémicos.

Orina Plasma
Equipo Varian Inova, 500 MHz, Bruker Oxford, 800 MHz, con
con intercambiador de sonsola Avance Il HD y criosonda
muestras automatico TCl de 3mm
Experimento NOESYPRESAT" PRESAT*
Temperatura (K) 298 298
NUmero de barridos 128 128
Anchura espectral (ppm) 14 20
Puntos de datos 32 65
Tiempo de adquisicion (s) 2,0 2,05
Tiempo de relajacion (s) 5 3

YEl término PRESAT hace referencia al experimento de pulso con supresion del agua

4.2.3 Analisis de los datos
4.2.3.1 Pre-tratamiento de los datos

Las sefiales o picos obtenidos en los espectros de RMN, especialmente los de 'H, suelen sufrir
desalineaciones debidas a diversos factores como variaciones de pH, fuerza ionica y
temperatura, entre otros. Para corregir estas desalineaciones existen dos métodos que se
emplean cominmente en estudios de metabolémica. Estos métodos son el bucketing y el peak

alignment. Mediante la aplicacion de estos métodos (en conjunto o por separado) se robustecen
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los posteriores analisis estadisticos y la consecuente interpretacion de los resultados (Sousa et
al. 2013).

Convencionalmente, el método de bucketing (también Ilamado binning) consiste en la
segmentacién de un espectro en pequefias areas llamadas buckets o bins en rangos variables que
van de los 0,01 a los 0,05 ppm. Preferentemente, el tamafio de un bucket deberia ser lo
suficientemente grande como para que un pico determinado quede dentro de un mismo bucket, y
al mismo tiempo no tan grande como para incluir picos de otros compuestos dentro de un
mismo bucket (Vu & Laukens 2013). Las intensidades dentro de cada bucket se suman, de
manera que el area bajo cada region espectral se utiliza en lugar de las intensidades individuales.
Por lo tanto, un nuevo conjunto de variables (cada una como resultado de la suma de

intensidades) es creado y utilizado posteriormente en los analisis estadisticos (Figura 4.4A).

1 2
|
3 4

v o)

0e+00 1e+08 2e+08 3e+08 4e+08 5e+08 6e+08

Antes de la alineacion Después de la alineacion

1

1

1 1

Intensidad

1

Intensidad
0e+00 1e+08 20408 3e+08 4e+08 5e+08  6e+08

T T T T T T T T T
3.500 3.625 3.750 3.875 4.000 3.500 3.625 3.750 3.875 4.000

Figura 4.4 Ejemplos de como el bucketing (A) y el peak aligment (B) abordan la desalineacion de
distintas sefiales de la regidn espectral de RMN. Idealmente, mediante el bucketing cada pico deberia
quedar dentro un mismo bucket (Al); sin embargo, dependiendo de la anchura del bucket (A2) o la
desalineacion de las sefiales (A3 y A4), los picos podrian quedar mal distribuidos en los buckets.
Adaptado de Vu & Laukens, 2013.
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Por otro lado, mediante el peak alignment, la alineacion de los picos se logra tomando cada
segmento del espectro individualmente, desplazandolo lateralmente e interpolandolo
linealmente para estirar o contraerse hasta obtener la mejor correlacion con un segmento de

espectro de referencia correspondiente (Forshed et al. 2003) (Figura 4.4B).

En la presente Tesis Doctoral los espectros obtenidos de las muestras de orina se segmentaron
siguiendo el método de bucketing, fijando regiones de 0,005 ppm de anchura en el rango
espectral de 0-10 ppm. Esta segmentacién de los espectros y la integracion de los picos se
realizaron haciendo uso del programa ACD/NMR Processor 12.0 (Advanced Chemistry
Development, Toronto, Canadd). En cuanto a los espectros de las muestras de plasma, se aplico
un algoritmo de peak alignment, segun la funcion reference picking del paquete speaq (version
1.2.1) en el programa R 3.3.1.

4.2.3.2 Tratamiento de los datos

Los datos obtenidos a través de experimentos de metabolémica con una aproximacion no
dirigida suelen tener diferentes formas de variacion que pueden ser atribuibles a los procesos
bioldgicos estudiados o a factores del procedimiento analitico empleado (p.e., interferencias
experimentales e instrumentales generadas durante la preparacion de las muestras y la posterior
adquisicion de datos) (van den Berg et al. 2006). Por lo tanto, el objetivo del tratamiento de los
datos es focalizar los posteriores andlisis estadisticos en la informacion biol6gicamente
relevante, minimizando al maximo las otras fuentes de variacion, ademas de procurar obtener
una distribucion de los datos mas adaptada a la curva de normalidad para su posterior

comparacion (Garcia-Aloy 2014; van den Berg et al. 2006).

Las siguientes operaciones (incluyendo métodos especificos) son algunas de las mas
comUnmente empleadas en el tratamiento de datos obtenidos por RMN en estudios de
metabolomica, y particularmente aplicadas en el tratamiento de los datos obtenidos del analisis
de las muestras de orina en la presente Tesis Doctoral. Dichas operaciones ademas se aplicaron
en orden consecutivo y mediante el empleo de la plataforma web MetaboAnalyst 3.0 (Xia et al.
2015; Xia & Wishart 2016).

e Normalizacion por el método suma de filas (row-wise). La finalidad de la normalizacion
es la de eliminar la variacion no deseada entre las muestras con el fin de hacerlas
comparables entre si. Usualmente esta operacion se emplea para minimizar o eliminar
los efectos de la dilucion, como es el caso de la orina (Craig et al. 2006).
Especificamente, el método row-wise consiste en dividir la intensidad de cada variable

(pico o bin) por la suma de las intensidades totales del espectro.
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e Transformacién por el método de logaritmo. Incluye una serie de conversiones para
linealizar o cambiar la escala de los datos con el fin de corregir su heterocedasticidad
(Goodacre et al. 2007). Dicho de otro modo, la transformacion de los datos se utiliza
para normalizar las variables y que éstas sigan una distribucion normal.

e Escalado por el método Pareto. El objetivo del escalado es hacer las variables
comparables entre si, especialmente cuando en la matriz de datos existen variables que
son muy diferentes en el orden de magnitud. Concretamente, el escalado consiste en
dividir cada variable de cada metabolito de la matriz de datos por un factor escalar, el
cual es diferente para cada variable y normalmente es una medida de la dispersion para
esa variable. En el escalado por el método Pareto se divide cada variable por la raiz
cuadrada de su desviacién estandar, de este modo los grandes cambios son menos

predominantes (van den Berg et al. 2006).

4.2.3.3 Andlisis estadisticos

La multidimensionalidad de los datos es una de las principales caracteristicas en un estudio
metabolémico con aproximacion no dirigida. Esta multidimensionalidad viene dada por una
matriz de datos cuyo nimero de variables (columnas) suelen ser muy superior con respecto al
namero de muestras (filas), lo que la hace compleja y dificil de interpretar. En este sentido, la
aplicacion de métodos quimiométricos a través de analisis estadisticos univariantes y
multivariantes resulta esencial en la reducciéon de la dimensionalidad y la extraccion de

informacién bioldgica relevante de los datos (Saccenti et al. 2014).

Las técnicas de analisis estadistico (asi como los programas informaticos para su conduccion)
empleadas en los diferentes estudios que componen esta Tesis Doctoral se describen a

continuacion. Para todas estas pruebas el nivel de significancia fue fijado en p < 0,05.

4.2.3.3.1 Analisis univariantes

Las técnicas de andlisis univariante incluyeron pruebas t-student y U de Mann-Whitney para
comparar la media y mediana, respectivamente, de variables cuantitativas entre dos grupos.
Especificamente, la prueba t-student se empleé cuando los datos cumplian con el supuesto de
distribucion normal (prueba paramétrica), y la prueba U de Mann-Whitney cuando este supuesto
no se cumplia (prueba no paramétrica). De forma similar, pero para comparaciones entre mas de

dos grupos, se emplearon las pruebas ANOVA (paramétrica) y Kruskal-Wallis (no paramétrica).
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Mientras tanto, la comparacion de variables categoricas entre dos 0 mas grupos fue realizada

mediante pruebas chi-cuadrado (X?).

Mas concretamente, estas pruebas estadisticas se aplicaron en la comparacién de: las
intensidades de sefiales de los metabolitos identificados, los pardmetros clinicos y variables
sociodemograficas entre los grupos de participantes formados en cada estudio. Todas estas
pruebas univariantes se llevaron a cabo con el programa estadistico SPSS® 21 (IBM Corp.,
Armonk, NY, USA).

Correcciones para comparaciones multiples.

Las pruebas univariantes de datos metabolémicos con dos 0 mas grupos suelen llevar el riesgo
de arrojar valores de significancia estadistica que en realidad sean falsos positivos (error de tipo
1, lo que significa no aceptar la hipdtesis nula cuando esta es verdadera). Es decir, cuanto mayor
sea el numero de comparaciones, mayor la probabilidad de encontrar diferencias significativas
que en realidad se deban al azar y no al efecto del fenémeno bioldgico estudiado. Por lo tanto,
para reducir el nimero de falsos positivos en estas comparaciones se recurre a métodos de
correccion o ajuste en la significancia. Especificamente, en las pruebas univariantes realizadas
con las intensidades de los metabolitos identificados en esta Tesis Doctoral se empleé el método
conocido como “tasa de descubrimiento falsos” (del inglés, false discovery rate, FDR). La

aplicacion de este método se realiz6 en el entorno del programa estadistico R 3.3.1.

4.2.3.3.2 Andlisis multivariantes

A diferencia del andlisis univariante, el analisis multivariante comprende la observacion y
analisis estadistico simultaneo de mas de dos variables. Las técnicas multivariantes aplicadas en

el analisis de los datos metabol6micos de la presente Tesis se describen a continuacion.
» Analisis de componentes principales (del inglés, Principal Component Analysis, PCA).

El PCA es una técnica no supervisada que tiene como objetivo reducir la dimensionalidad de los
datos mediante la realizacion de combinaciones lineales de las variables originales
(correlacionadas entre si) en nuevos conjuntos de variables mas pequefios (no correlacionados
entre si) (Trygg et al. 2007). Las nuevas combinaciones se denominan componentes principales
(PC) y se ordenan de forma decreciente segun el porcentaje de la varianza total de los datos que
explican. Asi, por ejemplo, en el PC1 se describe la méaxima varianza mientras que, en los
componentes siguientes (PC2, PC3, etc.), el porcentaje de varianza explicada decrece
(Yamamoto et al. 2014). Los resultados obtenidos de un PCA se visualizan mediante dos
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gréaficos de dispersion conocidos como score plot y loading plot (Figura 4.5). En el score plot se
expresan los datos originales de las muestras (individuos) distribuidos en el nuevo espacio de
coordenadas (PC), de modo que la variacién sistematica puede ser interpretada en términos de
similitudes o diferencias entre las muestras. Mientras tanto, en el loading plot se grafican los
coeficientes de las transformaciones lineales de las variables originales que dan lugar a los
nuevos PC y, por tanto, corresponden a los metabolitos analizados (o sefiales espectrales de
RMN) en el proceso de proyeccion. En este sentido, la direccion en la cual se proyectan los
puntos en el loading plot corresponde a la direccion de proyeccion de los puntos en el score
plot, haciendo posible determinar qué variables son responsables de la agrupacion de las
muestras en el PCA (Trygg et al. 2007). Por ultimo, un PCA suele ser sensible a los valores
extremos o atipicos (del inglés, outliers), por ello muchas veces se utiliza este analisis como
proceso exploratorio para detectarlos.

La técnica de PCA fue empleada en la presente Tesis para la visualizacion preliminar de los
datos después de su tratamiento (seccion 4.2.3.2) y la deteccién de posibles outliers en cada
estudio. Los programas estadisticos empleados alternativamente para realizacion de esta técnica
fueron SPSS® 21,y R 3.3.1.

(-]

o2l

Figura 4.5 Score plot (a), loading plot (b) y deteccidn de posibles outliers (circulos punteados en rojo) de
un tipico PCA. Los ejes X e Y en cada grafico representan los componentes 1y 2, respectivamente. Los

dos colores en el score plot ejemplifican dos grupos de comparacién en el PCA.
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» Regresion de minimos cuadrados parciales (del inglés, Partial Least Squares regression,
PLS) y analisis discriminante por minimos cuadrados parciales (del inglés, Partial Least

Square Discriminant Analysis, PLS-DA)

La regresion por PLS es una técnica que reduce los predictores (variables independientes X o
datos metaboldmicos) a un conjunto més pequefio de componentes no correlacionados y realiza
una regresion de minimos cuadrados con estos componentes, en lugar de hacerlo con los datos
originales (Westerhuis et al. 2008). De este modo, los nuevos componentes (también llamados
variables latentes) son empleados para predecir la variable Y (variable continua) que, a
diferencia del PCA, no maximizan la varianza explicada del conjunto de datos, sino la
covarianza entre las variables X y la correspondiente variable dependiente Y (variable continua)
(Alonso et al. 2015). Una variante de la regresién por PLS es la PLS-DA, la cual a diferencia
del PLS se emplea para discriminar entre dos 0 mas grupos en la variable de interés Y.
Usualmente en el caso de un PLS-DA de dos clases, la variable Y se codifica en 0 y 1, donde
cada namero se corresponde a una de las clases. Tanto el andlisis por PLS como por PLS-DA
son técnicas de analisis supervisado ampliamente empleadas en estudios de metabolémica pues
resultan potencialmente Gtiles cuando las variables predictoras estdn muy correlacionadas
(colinealidad) o cuando el nimero de predictores es superior al nimero de casos (Gromski et al.
2015). Tipicamente, los modelos obtenidos por PLS y PLS-DA generan graficos de dispersion
tipo score plot y loading plot, con las mismas propiedades que se describen para el PCA.
Adicionalmente, mediante los modelos PLS y PLS-DA generan diferentes estadisticos que
permiten por un lado determinar la calidad del modelo y por otro obtener las variables mas
importantes o de mayor peso en la prediccion de la variable de interés. Dos de estos estadisticos
son los coeficientes de determinacion (R?) y de prediccion (Q?). El coeficiente R® es un criterio
que permite valorar la robustez del modelo ya que estima la bondad de ajuste o el porcentaje de
variacion de los resultados que puede explicarse por el modelo. Por su parte, el coeficiente Q?
indica la fraccion del total de la variacion de X e Y que se puede predecir a partir de los nuevos
componentes determinados. Los valores de R* y Q° se encuentran en el rango de 0 a 1, donde
mientras mas cercanos sean estos al 1, mayor serd la capacidad discriminante y predictiva del

modelo, respectivamente.

Los modelos PLS y PLS-DA suelen verse afectados negativamente por la variacion sistemética
presente en la matriz X que no esté relacionada con la variable Y. Este hecho puede comportar
algunos errores en la interpretacion y tener importantes implicaciones en la seleccion de los
marcadores discriminantes (Trygg et al. 2007). Considerando que en estudios observacionales la
mayoria de las veces existen muchas fuentes de variacion diferentes a la que se esta estudiando

(p.e., variabilidad interindividual debida a la variacion fisioldgica innata como la edad, el
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género y la dieta, entre otros), resulta necesario aplicar filtros multivariantes de pre-
procesamiento de los datos antes de proceder con la construccion de los modelos (Trygg et al.
2007). En este sentido, el filtro de correccion ortogonal de las sefiales (del inglés, ortogonal
signal correction, OSC), por ejemplo, elimina de la matriz X toda la informacion no relacionada

(ortogonal) con la variable Y (Dona et al. 2016).

En el desarrollo de los objetivos de la presente Tesis Doctoral, el analisis de regresion por PLS
se empled para estudiar la asociacion de la pérdida de peso con los cambios producidos en el
metaboloma como resultado de una intervencion en el estilo de vida; mientras que el analisis
por OSC-PLS-DA se emple6 en los estudios de biomarcadores de DM2 y adherencia a la
DietMed. En ambos estudios un OSC-PLS-DA se emple6 para determinar inicialmente el perfil
de metabolitos discriminantes entre individuos con DM2 y no-DM2, o entre individuos con A-
ADM y B-ADM. En ambos tipos de modelo, PLS y OSC-PLS-DA, los estadisticos R* y Q* se
emplearon como parametros iniciales de calidad de los modelos, mientras que la validez de los
mismos se evalu6 mediante la aplicacion de los algoritmos descritos en la seccion “estrategias
de validacion de modelos™. La conduccién de los modelos PLS y OSC-PLS-DA se realizd con
los programas estadisticos R 3.3.1, y SIMCA-P® 13.0 (Umetrics, Umed, Suecia),
respectivamente. En particular, los modelos PLS se construyeron con la funcion MUVR (del
inglés, Multivariate modelling with Unbiased Variable selection) proporcionado por el paquete
con el mismo nombre (MUVR 0.0.950)

» Analisis de bosques aleatorios (del inglés, Random Forest, RF)

La técnica RF es un algoritmo que consiste en la creacién de diversos arboles de clasificacion
para determinar y/o predecir la pertenencia de las observaciones (individuos) a los distintos
grupos o clases de interés (Breiman 2001). El algoritmo general de un analisis por RF inicia con
la particion de los datos originales en numerosos subgrupos mediante una técnica de re-
muestreo o bootstrapping con reemplazamiento, la cual consiste en la formacion de diferentes
grupos de datos elegidos de forma aleatoria. Este tipo de muestreo permite la construccion de
dos tipos de grupos llamados grupos de entrenamiento (del inglés, training sets; que en conjunto
incluyen el 63,2% de todas las muestras) y grupos de prueba (del inglés, test sets; que incluyen
el 36,8% restante de todas las muestras) (Etapa 1). Los training sets son usados para construir
los arboles, mientras que los test sets son usados para estimar la precision de la clasificacién. En
los training set cada punto de division del arbol o nodo emplea un subconjunto pequefio de
variables elegidas al azar para determinar aquellas que permitan la mejor clasificacion de los

datos (Etapa 2). En esta etapa se generan tantos arboles de decisién como training sets se hayan
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formado, y de cada arbol se obtienen las probabilidades de clasificacion en cada grupo segun el
subconjunto de datos empleado. Una vez finalizado el algoritmo en los training set se realiza la
evaluacion de los arboles generados mediante la introduccion de nuevos casos a través de los
test sets (Etapa 3). De este modo la categoria final de la clase (clasificacidn) es asignada por el
voto mayoritario del conjunto arboles en el test set (Etapa 4) (Gromski et al. 2015). La figura
4.6 ilustra la implementacion del algoritmo general de RF en un conjunto de datos tan grande

como los obtenidos en estudios de metabolomica.
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Figura 4.6 Esquema general del algoritmo random forest. En la primera etapa el conjunto original de
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datos es dividido en grupos de entrenamiento y prueba usando la técnica de bootstrapping (seleccion
aleatoria con reemplazamiento). En la segunda etapa los grupos de entrenamiento son usados para
construir un gran nimero de &rboles de decision no correlacionados que serdn usados mas tarde en la
etapa 3. Esta misma etapa comienza con los nodos raiz (cuadrados), en los cuales diferentes subgrupos de
variables de entrada son seleccionados aleatoriamente (usualmente de acuerdo a la raiz cuadrada del
numero total de variables). Este proceso permite optimizar las divisiones en los arboles dentro del
“bosque”. Los circulos corresponden a los nodos internos donde las muestras son divididas en base a los
diferentes valores de las variables. Los triangulos corresponden a las hojas de los nodos, en las cuales las
clases o grupos son reconocidos. En la etapa 3 cada uno de los arboles generados en los grupos de
entrenamiento son probados en los grupos de prueba (lineas en naranja) y la frecuencia de clasificacion en
cada una de las clases o grupos es determinada. Finalmente, en la etapa 4, el algoritmo RF genera una
distribucion de probabilidad de las distintas clasificaciones obtenidas y determina por la maxima

probabilidad la clasificacion final. Fuente (Gromski et al. 2015).
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El algoritmo de RF presenta las ventajas de tratar con grandes conjuntos de datos sin
eliminacion de variables, ser capaz de manejar valores perdidos, no requiere el escalado previo

de los datos y suele ser robusto a los ouliers (Breiman 2001; Gromski et al. 2015).

Los modelos de clasificacion por RF pueden ser visualizados a través de graficos de dispersion
como el que se detalla en la figura 4.7. Ademas, de forma similar a los modelos anteriormente
explicados, la calidad de los modelos por RF suele evaluarse a través de diferentes parametros
estadisticos que incluyen entre otros el numero de clasificaciones erroneas (del inglés,
misclassifications). EI nimero de clasificaciones erroneas se expresa en porcentaje y representa
la proporcion de muestras (individuos) clasificadas de manera errénea de acuerdo a la clase o
grupo de pertenencia original. Por lo tanto, cuanto menor sea el nimero de clasificaciones

erroneas (idealmente < 30%), mejor la calidad del modelo RF.
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Figura 4.7. Visualizacion de la probabilidad de clasificacion de las muestras en cada uno de los grupos de
interés, a través del algoritmo random forest (RF). Cada punto (indistintamente del tamafio) en cada
columna representa la probabilidad asignada por cada modelo RF a cada muestra de ser clasificada en
cada uno de los grupos, segun el color asignado. Los puntos de mayor tamafio indican la probabilidad
promedio de pertenecer a cada grupo (segln el color). De este modo, la probabilidad mas alta de cada
muestra de pertenecer a un grupo segun el modelo es contrastada con su clasificacion original,
determinando asi la capacidad del modelo para clasificar de manera correcta o incorrecta (puntos

rodeados por circulos) las muestras.
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La aplicacién del algoritmo RF en la presente Tesis se realizo en el marco de la determinacion
de los cambios producidos en el metaboloma plasméatico como respuesta a una intervencién en
el estilo de vida para la pérdida de peso. Més especificamente, se calcularon modelos RF para la
clasificacion de los individuos en este estudio de acuerdo al grupo de intervencion (control vs
tratamiento) en dos periodos de tiempo (3 y 12 meses). La conduccién de estos modelos se llevd
a cabo en el programa estadistico R 3.3.1, mediante la funcion MUVR, y usando el nimero de

clasificaciones erroneas como parametro de calidad clasificatoria.

» Analisis de conglomerados (del inglés, cluster analysis o clustering)

Esta técnica estadistica multivariante incluye numerosos algoritmos enfocados a la division de
las observaciones de un conjunto de datos en grupos o clases (del inglés, clusters) de modo tal
que las distancias entre las observaciones dentro un mismo grupo sean menores con respecto a
las distancias entre observaciones de grupos diferentes (Blekherman et al. 2011). Estas
distancias son calculadas a través de una funcion de distancia como medida de la disimilitud
entre las observaciones dentro y entre los grupos, siendo la distancia euclidiana la mas
comunmente empleada. Tipicamente, los algoritmos de clustering son no supervisados y pueden
clasificarse en no jerarquicos y jerarquicos, dependiendo de si el nimero de grupos a formar se

ha predefinido o no, respectivamente.

De este modo, con el objetivo de clasificar a un grupo de individuos diabéticos en fenotipos
metabolicos relacionados con la diabetes, dentro de la presente Tesis Doctoral, se llevé a cabo
un analisis de clustering mediante el algoritmo conocido como k-medias (del inglés, k-means).
Brevemente, este algoritmo comienza especificando el nimero de grupos (k clusters) que se han
de formar. A continuacion, y de forma aleatoria, los individuos son asignados a cada uno de
estos grupos, calculando a su vez la distancia entre estos y los Ilamados centroides de cada
grupo. Posteriormente los individuos son reasignados al grupo con el centroide méas cercano.
Por ultimo, los dos ultimos pasos se repiten hasta que no se produzca ninguna reasignacion mas,

es decir, hasta que los individuos se estabilizan en alguno de los grupos.

La ejecucion del algoritmo de agrupacion por k-means se realiz6 en la plataforma web
MetaboAnalyst 3.0, introduciendo los metabolitos discriminantes que definieron el estado
diabético y fijando k=2 centroides en cada grupo de diabéticos y no diabéticos. Este nimero se
fijo debido al nimero limitado de individuos por grupo, ya que al reducir significativamente su
tamafio podria perderse variabilidad y potencia estadistica. El resultado de este analisis arrojo la

clasificacion de dos fenotipos metabdlicos en cada grupo en base a la diferencia de abundancia
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de los metabolitos en cada uno. La visualizacion de los cuatro fenotipos metabolicos resultantes
se logré a través de un grafico conocido como mapa de calor (del inglés, heatmap). La

construccidn de este gréafico se realiz6 también en la plataforma MetaboAnalyst 3.0.

» Estrategias de validacion de modelos

La conduccion de modelos predictivos conlleva el riesgo de que se produzca un sobreajuste (del
inglés, overfitting) de los mismos. Esto es, el modelo se ajusta muy bien a los datos existentes
pero tiene un pobre rendimiento para predecir nuevos resultados. Por lo tanto, la validez de un
modelo requiere la realizacién de diferentes pruebas como la validacion cruzada y de
permutaciones (Westerhuis et al. 2008), y de este modo confirmar o garantizar la robustez de un
modelo. Las siguientes pruebas y sus variantes se emplearon para validar los modelos
predictivos de los diferentes estudios que componen esta Tesis Doctoral.

En las pruebas de validacién cruzada, la matriz de datos se divide en un grupo de entrenamiento
(training set) y un grupo de validacion (del inglés, validation set). Mientras que en el validation
set el modelo es creado, en el validation set éste es validado. Este procedimiento se repite de
manera iterativa hasta que todas las muestras han sido incluidas en el validation set en una Unica
ocasion, por lo que entonces se considera que el error de prediccion calculado sera
representativo para nuevas muestras (Westerhuis et al. 2008). Este procedimiento de validacién
es el que se sigue de manera interna en los modelos para generar el estadistico Q2. Una variante
mas robusta de este tipo de pruebas (especialmente para pequefios grupos de datos) es la doble
validacidn cruzada repetida (del inglés, repeated double cross validation, rdCV). Inicialmente,
en la rdCV el conjunto total de los datos es divididos en dos grupos llamados grupo de
calibracion (del inglés, calibration set) y grupo de prueba (test set). Luego el test set es dividido
en dos nuevos grupos: training set y validation set, entre los cuales se lleva a cabo una
validacion cruzada simple, como se describié anteriormente. Esta primera validacion cruzada
generara un nimero 6ptimo de componentes que serviran para construir un modelo final de
clasificacion que posteriormente sera probado en test set (segunda validacion cruzada). Este
procedimiento entonces se repite hasta que todos los individuos han pasado por el test set una
Unica vez (Filzmoser et al. 2009; Westerhuis et al. 2008). La seleccion de las muestras de
validacién se ha de realizar de forma aleatoria de modo que se aseguren diferentes
combinaciones de validation sets y training sets para cada test set. De esta manera, el modelo
final es construido en ausencia total de las muestras contenidas en el test set y asi la prediccion

es independiente de la optimizacion del modelo.
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El algoritmo descrito para las pruebas de rdCV fue implementado en el desarrollo de los
modelos PLS y RF como primera prueba de su robustez mediante la funcién MUVR en el

programa estadistico R 3.3.1.

En las pruebas de permutacion, la hipétesis nula a ser probada o refutada es que el modelo
Optimo encontrado durante el proceso de clasificacion/prediccion también podria ser encontrado
si cada muestra es reasignada a otra categoria escogida al azar en la misma proporcién que la
clasificacion original (Westerhuis et al. 2008). De este modo, durante una prueba de
permutacion, la estructura del modelo original y el subconjunto de variables que lo componen se
mantienen fijas mientras que multiples modelos “permutados al azar” son evaluados. Como
resultado, se genera una distribucion de referencia de la hipdtesis nula y el rendimiento (en
términos de R% Q% o nimero de clasificaciones erréneas) del modelo original se compara
estadisticamente con esta distribucion, fijando un valor de significancia p para rechazar o

aceptar dicha hipotesis (Xia et al. 2013).

Las pruebas de permutacion fueron empleadas para validar los modelos PLS, OSC-PLS-DA y
RF descritos en los apartados anteriores. Valores de R’<0,04 y Q? <0,05, a partir de los modelos
permutados, se consideraron adecuados para validar los modelos originales (van der VVoet 1994).
Adicionalmente, para los modelos PLS y RF, la distribucion de frecuencias de los estadisticos
Q? y nimero de clasificaciones errdneas de los modelos permutados se contrastaron con los
estadisticos de los modelos originales mediante pruebas t-student. EI nimero de permutaciones
para todos los modelos se fijé en 200 y los programas para su realizacion fueron SIMCA-P®
(modelos OSC-PLS-DA) y R 3.3.1 (modelos PLS y RF).

> Seleccién de variables discriminantes

Después de comprobar la validez del modelo, el siguiente paso en el analisis multivariante de
los datos metabolémicos es la seleccion y obtencién de las variables relevantes o
discriminantes. En este sentido, la seleccion de variables de acuerdo a sus valores VIP (del
inglés, Variable Importance In Projection) es uno de los criterios mas cominmente empleados
en modelos multivariantes de estudios de metabolémica. Un valor VIP es una medida de la
importancia o la contribucion de una variable al modelo. Concretamente es una suma ponderada
de los cuadrados del loading que tiene en cuenta la cantidad de varianza explicada de cada
componente (Xia et al. 2013; Xia & Wishart 2016). Asi, cuanto mayor sea el valor VIP de una
variable, mayor su contribucion en modelo y/o mayor su capacidad discriminante. En la
practica, la mayoria de los estudios de metabolémica aceptan como discriminantes a las

variables con valores VIP iguales o superiores a 1,0 (Feng et al. 2016).
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De este modo, la obtencion de las variables relevantes o discriminantes a partir de los distintos
modelos generados en los estudios de esta Tesis Doctoral se realiz6 mediante la seleccidn de las
mismas en base a sus valores VIP. En el caso de los modelos OSC-PLS-DA, el criterio
especifico de seleccidn fue variables dentro del componente no ortogonal con valores VIP>1,0,
mientras que para los modelos PLS y RF esta seleccion se realizé considerando el 80% de las
variables mas significativas o con valores VIP més altos en cada modelo. Este ltimo criterio se
deriva del argumento varRatio de la funcion MUVR, mediante el cual tras cada iteracion de
rdCV de los modelos PLS y RF se selecciona el 80% de las variables mas significativas,
acortando asi la lista de variables en cada iteracion.

» Regresion logistica binaria y curvas ROC (del inglés, Receiver Operating Characteristic)

Este tipo de regresion resulta Gtil para los casos en los que se desea predecir la presencia o
ausencia de una caracteristica o resultado segun los valores de un conjunto de variables
predictoras. Aunque es similar a un modelo de regresion lineal, la regresion logistica binaria
esta adaptada para modelos en los que la variable dependiente es dicotomica. Los coeficientes
de regresién logistica pueden utilizarse para estimar la odds ratio de cada variable
independiente del modelo. Para la construccion del modelo las variables son introducidas una a
una o todas a la vez siguiendo distintos métodos. Uno de estos métodos es el de seleccion por
pasos hacia adelante (del inglés, forward selection stepwise). Este método consiste en la
inclusion de una variable a la vez en el modelo y que previamente ha cumplido con una serie de
criterios de ajuste prefijados. De este modo, el proceso de inclusion de variables en el modelo
continlia sucesivamente hasta que no existen mas variables que cumplan con el criterio de ajuste
fijados. La logica subyacente de este método consiste en conservar las variables independientes
que contienen informacion relevante y a la vez prescindir de aquellas que resulten redundantes
respecto de las que quedaron en el modelo. Se trata de un procedimiento de indole
exclusivamente estadistico, que discurre segin algoritmos programables en los que, una vez
elegido el conjunto inicial de variables, no intervienen los juicios tedricos del investigador. La
regresion logistica binaria suele emplearse conjuntamente con el anélisis de curvas ROC en
estudios de metabolomica para el desarrollo y evaluacion de biomarcadores compuestos por dos

0 mas metabolitos, respectivamente.

Los graficos de curvas ROC muestran el poder predictivo y de discriminacion del modelo
generado en la regresion logistica, y por lo tanto, son Utiles para visualizar, organizar y
seleccionar los clasificadores. La forma de cuantificar el poder discriminatorio del modelo es a

través de la determinacion de los siguientes parametros: sensibilidad, especificidad y area bajo
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la curva (del inglés, Area Under the Curve, AUC). La sensibilidad es la capacidad que posee el
modelo para identificar correctamente los casos positivos (en el modelo Y=1). Es decir, a la
probabilidad de que un sujeto en este caso consumidor sea clasificado correctamente como tal,
mientras que la especificidad se refiere a la capacidad que posee el modelo para clasificar
correctamente a los casos negativos (en el modelo Y=0). La relacién de la sensibilidad y
especificidad se describe mejor a través de las siguientes funciones, usando como ejemplo la

clasificacion de individuos enfermos y sanos:
Sensibilidad = VP/(VP + FN) Especificidad = VN/(VN + FP)
Donde:

VP = el nimero de individuos sujetos enfermos que se identifican correctamente como

enfermos (resultado positivo y prueba positiva).

FN = el nimero de individuos sanos que se identifican correctamente como sanos (resultado

negativo y prueba negativa).

FP = el numero de individuos sanos que se identifican incorrectamente como enfermos

(resultado negativo y prueba positiva).

VN = El nimero de individuos enfermos que se identifican incorrectamente como sanos

(resultado positivo y prueba negativa).

Se entiende por lo tanto que cuanta mayor sea la sensibilidad y especificidad, mayor sera la
capacidad del modelo para discriminar entre los niveles de la variable dependiente. Mientras
tanto, los valores de la AUC suelen oscilar entre 0 y 1, teniendo en cuenta la siguiente escala
para determinar la calidad del modelo analizado: 0,9-1,0, excelente; 0,8-0,9, buena; 0,7-0,8,
regular; 0,6-0,7, pobre; y 0,5-0,6, mala (Xia et al. 2013).En la figura 4.8 se muestra un ejemplo
del tipico gréfico generado por el analisis de curvas ROC y las diferentes capacidades

predictivas.
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Figura 4.8 Ejemplo de curvas ROC con diferente capacidad predictiva (segln se indica en el texto). En el
eje de las abscisas se indica el valor resultante del calculo 1-especificidad (lo que da una idea de los falsos
positivos), mientras que en el eje de las ordenadas se indica la sensibilidad (la proporcion de positivos
reales). Asi, la curva ROC se construye considerando diferentes puntos de corte que corresponden a las

diferentes parejas de valores 1-especificidad y sensibilidad.

En el marco de los estudios de biomarcadores de diabetes y adherencia a la dieta Mediterranea,
el empleo de la regresion logistica binaria por el método de anteriormente descrito y el anélisis
de curvas ROC se realizd de la siguiente manera: Como paso inicial y para asegurar la robustez
de los resultados, los conjuntos de datos se dividieron en training set y validation set de modo
similar a como se ha mencionado en los apartados anteriores. Cada training set estuvo
compuesto por dos terceras partes del conjunto total de los datos (~66,6%) y cada validation set
por el resto (~33,3). La regresion logistica se utiliz6 entonces para la construccion de un modelo
de metabolitos combinados o multimetabolito con capacidad discriminante del fenémeno
estudiado a partir del training set. Las variables de partida para cada modelo fueron los
metabolitos identificados a partir de variables seleccionadas como discriminantes y
significativas de los respectivos modelos OSC-PLS-DA. Posteriormente, el modelo
multimetabolito y los metabolitos de forma individual fueron sometidos al analisis de curvas
ROC para la obtencion y comparacion de los parametros AUC, sensibilidad y especificidad.
Este Gltimo analisis se realizo tanto en el training set como en el validation set, aplicando en
éste ultimo el modelo formulado en el training set. El calculo de la sensibilidad y especificidad
se realizé considerando la distancia minima (d) de la curva respecto al &ngulo superior izquierdo
(Figura 4.8). La conduccién de la regresion logistica binaria y los andlisis de curvas ROC se
realizé con el programa paquete SPSS® 21.
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> Analisis de correlaciones

La finalidad de la correlacion es examinar la direccién y la magnitud de la asociacién entre dos
variables, es decir, como varian conjuntamente. Por lo tanto, las correlaciones se consideran
positivas cuando ambas variables se expresan en la misma direccion (p.e., ambas aumentan o
ambas disminuyen) y negativas cuando la expresion de una de las variables es opuesta a la de la
otra (p.e., una aumenta mientras la otra disminuye). Los dos coeficientes de correlacion (r) con
mayor frecuencia de aplicacién en la estadistica de estudios de metabolémica son: el de Pearson
(paramétrico, basado en la media) y el de Spearman (no paramétrico, basado en la suma de
rangos o mediana). Indistintamente del tipo de correlacion, los coeficientes varian de -1,0 a 1,0,
teniendo en cuenta que para: r<0, la correlacion negativa; r=0, la correlacion no existe; y para
r>0 correlacion positiva. Ademas, el grado de correlacion puede considerarse como débil si
| r|<0,3; moderadasi 0,3 < | r|<0,7; o fuertesi | r|> 0,7 (Scalbert et al. 2014).

De acuerdo a los diferentes estudios que componen la presente Tesis, el analisis de correlacion
por los métodos citados se aplicaron para: i) la identificacion de metabolitos (como se describe
en la seccion 4.2.4), ii) establecer asociaciones entre metabolitos e ingesta de alimentos, y iii)
determinar la asociacion entre metabolitos y la pérdida de peso. La realizacion de estas
correlaciones se realiz6 mediante el uso de los programas SPSS® 21, (incisos iy ii) y R 3.3.1

(inciso iii).

4.2.4 Identificacién de metabolitos

La identificacién de metabolitos en todos los estudios que componen la presente Tesis se realizo

mediante la aplicacion y combinacion de las siguientes estrategias:

i.  Analisis de correlacion entre las sefiales de RMN significativas de los modelos para la
determinacion de la multiplicidad de un mismo metabolito. Especificamente, en esta
estrategia para la identificacién de metabolitos a partir de las muestras de plasma se
empled la técnica STOCSY (del inglés, Statistical Total Correlation Spectroscopy),
aplicando la funcion statNMR, del paquete NMRtools, version 0.0.912 en el programa
R 3.3.1. Mientras que para la identificacion de metabolitos en las muestras de orina se
calcularon los coeficientes de correlacion de Pearson y Spearman mediante el programa
SPSS® 21, usando la matriz de datos normalizados en la plataforma MetaboAnalyst
3.0.
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ii. Uso del programa de identificacibn Chenomx NMR Suite 8.2 profiler (Chenomx
Edmonton, Canada). Chenomx es un programa de spiking o fortificacion virtual que
permite la identificacion de compuestos en espectros de una dimension (1D). Contiene
una biblioteca de referencia espectral interna con mas de 260 compuestos teniendo en

cuenta el pH y la frecuencia de trabajo del equipo utilizado.

iii.  Busqueda de coincidencia de los desplazamientos quimicos, multiplicidad y constantes
de acoplamiento en bases de datos espectrales de RMN de libre uso como: Human
Metabolome Database (HMDB, www.hmdb.ca), Biological Magnetic Resonance Data
Bank (BMRB, www.bmrb.wisc.edu) y Madison Metabolomics Consortium Database
(MMCD, mmcd.nmrfam.wisc.edu).

iv.  Busqueda de coincidencia de los desplazamientos quimicos, multiplicidad y constantes
de acoplamiento en la literatura cientifica, especialmente en publicaciones relacionadas

con los estudios de la presente Tesis.

4.2.5 Interpretacion biolédgica

Esta es la ultima etapa del workflow de la metabolémica. Con la interpretacion bioldgica se
complementan las respuestas a la pregunta de investigacion en cada estudio, bien sea por la
descripcion biol6gica de los fendmenos estudiados o por la generacion de nuevas hip6tesis. A
continuacion, se describen las estrategias y herramientas seguidas para la interpretacion

biolégica de los estudios aqui presentados.

i) Consulta de literatura cientifica, concretamente publicaciones relacionadas con el tema
0 los resultados obtenidos de cada estudio, para profundizar en el conocimiento de las

distintas rutas y procesos bioquimicos en los que los metabolitos se ven involucrados.

i) Consulta del papel biolégico de los metabolitos en bases de datos como: HMDB,
FooDB, (del inglés, food database) y KEGG (del inglés, Kyoto Encyclopedia of Genes

and Genomes).

iii) Construccion de redes, listas y graficos de enriquecimiento metabdlico a través de
plataformas informaticas de uso libre y comercial. Estas plataformas fueron

MetaboAnalyst 3.0 (http://www.metaboanalyst.ca) y MetaCore® (GeneGo, Thomson
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Reuters, St. Joseph, MI, USA). Dentro de la plataforma MetaboAnalyst se uso el
modulo Pathway Analysis y la libreria Homo sapiens para la construccién de un gréfico
y lista de enriquecimiento metabolico. Mientras que para la plataforma MetaCore®, se
usaron los mddulos one-click analysis/Metabolic networks (endogenous) y build
network/for your experimental data para la construccion de redes y listas de
enriquecimiento metabdlico. El uso de estas plataformas fue especialmente Gtil en los
estudios de biomarcadores de diabetes y adherencia a la dieta Mediterranea, y el input
de las presentes plataformas fueron las listas de metabolitos discriminantes de cada

estudio.
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5. Resultados

5.1 BIOMARCADORES METABOLOMICOS Y METABOTIPOS DE
DIABETES MELLITUS TIPO 2: ANALISIS TRANSVERSAL EN EL ESTUDIO
PREDIMED

Los resultados del presente estudio se encuentran en vias de publicacion en una de las revistas

del area.

Mireia Urpi-Sarda®, Enrique Almanza Aquilera®, Rafael Llorach, Rosa VVazquez-Fresno, Ramon

Estruch, Dolores Corella, Jose Vicente Sorli, Francesc Carmona, Alex Sanchez-Pla, Jordi Salas-
Salvadd, and Cristina Andres-Lacueva. Nontargeted metabolomics biomarkers and metabotypes
of type 2 diabetes prevalence: a cross-sectional study in the Predimed trial. [In process of

publication] “Equal contribution.

Resumen

Los objetivos del presente estudio fueron: i) caracterizar la huella metabdlica urinaria asociada a la
diabetes mellitus tipo 2 en una poblacion de elevado riesgo cardiovascular; ii) calcular un biomarcador
metabolémico con una alta capacidad predictiva de diabetes prevalente, a partir de la huella metabdlica
asociada a la misma; y iii) definir fenotipos metabolicos dentro de la poblacién diabética a partir de la
huella metabdlica asociada a la diabetes. El estudio metabolémico con aproximacion no dirigida mediante
RMN consistio en el andlisis de muestras de orina de 85 individuos diagnosticados con DM2 y 69
individuos sin DM2 (no-DM2) del estudio PREDIMED. Los analisis multivariantes incluyeron la
formulacién de modelos OSC-PLS-DA y de regresién logistica, curvas ROC y agrupacién por k-means,
segun se describe en el apartado de metodologia. La huella metabolémica asociada a la DM2 estuvo
compuesta por 33 metabolitos. El biomarcador de DM2 estuvo compuesto por altos niveles de &cido
metilsuccinico, alanina, dimetilglicina y acido guanidinoacético, y bajos niveles de glutamina,
metilguanidina, y acidos 3-hidroximandelico e hipurico. Este biomarcador tuvo AUC de 96,4%, la cual
fue superior a la de los metabolitos individuales incluidos en el biomarcador y a la de la glucosa (no
incluida). Se identificaron dos metabotipos asociados a la DM2, uno de ellos caracterizado por tener
niveles plasméaticos méas altos de glucosa, y de fenilalanina, fenilacetilglutamina, p-cresol y &cido
acetoacético en orina. La huella metabolémica y el biomarcador de DM2 reflejan que las principales
alteraciones metabdlicas asociadas a la DM2 incluyen al metabolismo de aminoécidos, carbohidratos y
microbiota. El metabotipo asociado a DM2 con niveles mas altos de glucosa plasmatica y de otros
metabolitos urinarios sugiere que este podria estar relacionado con mayor riesgo cardiovascular a largo
plazo. Este estudio refuerza el uso de metabolémica y metabotipos como herramientas para comprender la
complejidad metabdlica y la variacion interindividual de la DM2, lo que podria ser Util para desarrollar

una nutricién y medicina estratificadas y precisas.
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5.1.2 Resultados
5.1.2.1 Caracteristicas de los participantes

Las caracteristicas de los inviduos que participaron en este estudio se muestran en la Tabla 5.1.
De manera general los participantes tuvieron una edad promedio (z desviacion estandar) de 67 +
6 afios; un tercio de la poblacién fueron hombres; alrededor del 55% fueron diabéticos y un
47% presententaban obesidad. Al comparar las caracteristicas demogréaficas y otras variables
clinicas de riesgo cardiovascular entre los dos grupos, se observé gue sélo la circunferencia de
cintura, niveles de glucosa plasmaética y la ingesta de medicamentos antidiabéticos fueron
superiores en el grupo de inviduos diabéticos. En cuanto al resto de las variables, incluido el
score de adherencia a la DietMed, los grupos fueron similares entre si, no observandose mas

diferencias que las mencionadas anteriormente.

5.1.2.2 Validacién del modelo discriminante de DM2

El andlisis OSC-PLS-DA que fue conducido para caracterizar la huella metabdlica
discriminantes entre los grupos DM2 y no-DM2 gener6 un modelo compuesto por un
componente latente y estadisticos R*Y (cum) y Q®Y (cum) con valores de 0,815 y 0,737,
respectivamente; indicando de este modo una buena capacidad para clasificar a los individuos
de acuerdo su estatus relacionado con la DM2 (Figura 5.1). Adicionalmente, mediante un test de
permutaciones (n=200) se obtuvieron nuevos estadisticos R?Y y Q%Y con valores de 0,226 y -

0,139, respectivamente, lo que permitié validar el modelo anterior (Figura 5.2).

5.1.2.3 ldentificacion de metabolitos

Tomando en cuenta las variables con valores VIP>1.0, a partir del modelo OSC-PLS-DA, y
llevando a cabo una prueba de t-student de estas variables entre los grupos DM2 y no-DM2, se
logré identificar un total de 33 metabolitos (Tabla 5.2). Diecisiete de estos metabolitos, incluida
la glucosa, fueron encontrados en niveles mas altos en los individuos con DM2, mientras que el
resto de los metabolitos se observaron en niveles inferiores en comparacion con los individuos

del grupo no-DMZ2.
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Tabla 5.1 Caracteristicas de los participantes de acuerdo a su condidicon relacionada con la DM2

Total Individuos DM2  Individuos no-DM2  P-valor
(n=154) (n=85) (n=69)

Edad (afios) 67 £5,70 67 £ 6,00 67 £ 5,50 0,67
Hombre, n (%) 48 (31) 30 (35) 18 (22) 0,15
Fumadores actuales, n (%) 20 (13) 11 (13) 9 (13) 0,58
IMC, kg/m? 30,2+ 4,90 30,4+ 4,60 30,0+3,92 0,50
Obesidad (IMC>25 kg/m?), n (%) 71 (47) 37 (44) 34 (49) 0,29
Peso, kg 76,0+ 12,7 77,7+13,3 739+116 0,06
CC,cm 101+114 104 +£11,3 98,3+10,8 <0,01
Actividad fisica, MET-min/d 261 + 268 241 £ 285 286 + 245 0,30
PAS, mmHg 144 £ 19,7 141 +£18,0 148 £ 21,2 0,08
PAD, mmHg 81,9+10,2 81,1+105 83,0 £9,95 0,38
Score de adherencia a la DietMed 8,50+ 1,80 8,38 +1,80 8,70+ 1,80 0,19
Biomarcadores plasmaticos

Glucose, mg/dl 128,2 + 48,5 159 + 45,3 89,9+ 7,20 <0,001

Colesterol HDL, mg/dI 55,1+144 51,5+144 58,4+ 13,9 0,09

Colesterol LDL, mg/dI 132 £ 28,8 123,3+29,7 139 + 26,5 0,06

Colesterol total, mg/dI 214+ 14,4 207 £ 35,0 218,8+ 32,9 0,21

Triglicéridos, mg/dl 150 + 114 177 + 153 125,8 + 49,3 0,13
Medicacion, n + (%)

Antihipertensivos 65 (42) 32 (38) 33 (48) 0,13

Hipolipemiantes 85 (55) 42 (49) 43 (62) 0,07

Antidiabéticos orales 65 (42) 65 (76) 0 <0,01

Insulina 18 (12) 18 (21) 0 <0,01

Los datos se muestran como la media * desviacion estandar, para variables continuas; o como el nimero
(n) y porcentaje (%) para variables categoricas, segun se indica. Abreviaciones: CC, circunferencia de
cintura; HDL, lipoproteina de alta densidad; IMC, indice de masa corporal; LDL, lipoproteina de baja
densidad; MET, equivalente metabdlico; DietMed, dieta Mediterrdnea PAD, presion arterial diastélica;

PAS, presion aterial sistélica.
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Figura 5.2 Gréfico de la prueba de permutaciones (n=200) del modelo OSC-PLS-DA para el andlisis
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5.1.2.4 Visualizacion e interpretacion de las alteraciones metabdlicas asociadas a la DM2

Para visualizar e interpretar las alteraciones metabolicas asociadas a la DM2, la lista de de
metabolitos identificados como discriminantes entre DM2 y no-DM2 fue sometida a un analisis
de mapeo y de redes de rutas metabodlicas mediante el empleo de las plataformas
MetaboAnalyst® y MetaCore®. La visualizacion grafica de los resultados de estos analisis se
puede observar en las figuras 5.3 y 5.4. De acuerdo a los resultados obtenidos por el anélisis en
la plataforma MetaboAnalyst®, las principales alteraciones metabdlicas asociadas a la DM2 se
presentan en el metabolismo energético, incluyendo el ciclo de los acidos tricarboxilicos y la
glucolisis y gluconeogénesis; y en el metabolismo de aminodacidos, entre otros (Figura 5.3). A
su vez las tablas 5.3 y 5.4 enlistan el total de las rutas metabdlicas en las que todos los
metabolitos discriminantes de DM2 podrian estar potencialmente implicados.

_..Met.Gly seryThr : . ......... . Ciclo ATC & .

Glucolms B'gli.?i:iih'é'cig}éh'és;:s'i's" Met AIaAspyGIu

Met. niérégeno :

) =t ffloeeglilieecereonoreneavadueseeneensaned ettt Ll Fesenenreseeed beeeaeenesnend beerenees
Biosintesis aminoacill-tRN -.: .M?t. Argy Pro : : : :

Met. Ac: Glioxilico y ac. dicabgrxilico : ; :

o+ i (QMet. Tatrina e hipotaurina & feereemeneced N

g ;
= : : ] : : : -
- iMet. Pentosa fosfato:
o 8 SR O ;..,M?.t.-.z%&,e'r.u,v.'ﬁt?.,5...
© Met. Ac. propanpoido : : : :
o = ‘ ‘ ' '
S I =200 SRS NS SO NS S

i : i i ' ' i
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Impacto de la ruta metabdlica

Figura 5.3 Vista de las principales rutas metabdlicas afectadas por la DM2, de acuerdo al andlisis hecho
en la plataforma MetaboAnalyst®. El eje X y el tamafio del circulo representan el impacto de los
metabolitos dentro de la correspondiente ruta metabdlica, mientras que el eje Y y el color del circulo
(variando de amarillo a rojo) indican la significancia de la ruta metabdlica con respecto a todas las
representadas en el grafico. De este modo los circulos ubicaods hacia el fondo del grafico con log(p)<3y
colores mas claros representan rutas metabolicas con poco impacto y/o significancia en el analisis.

Abreviaciones: Ac, acido; ATC, acidos tricarboxilicos; Met, metabolismo.
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La construccion de redes metabdlicas a partir de la plataforma MetaCore® se realizé con el fin
de visualizar con mayor detalle la relacién entre los metabolitos incluidos en las dos principales
rutas metabolicas afectadas por la DM2. De este modo, del total de los metabolitos encontrados
identificados, seis de ellos se encontraron relacionados con el metabolismo energético (glucosa
y acidos piravico, lactico, hidroxibutirico, acetoacético y cis-aconitico) y otros 12 relacionados
con el metabolismo de los aminoacidos (alanina, creatina, creatinina, glicina, glutamina,
histidina, fenilalanina, fenilacetilglutamina, lisina, valina, y acidos hipdrico y guanidinoacético)
(Figura 5.4).
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Figura 5.4 Relacidn entre los metabolitos urinarios identificados dentro de los dos principales tipos de

metabolismo afectados por la DM2. El color de las barras y signos denotan el sentido de la excrecion
asociada a la DM2: rojo (+), niveles mas altos; azul (-), niveles mas bajos. Redes metabolicas construidas

en la plataforma MetaCore®.
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5.1.2.5 Calculo del biomarcador asociado a DM2

A partir del perfil de metabolitos discriminantes obtenidos del modelo OSC-PLS-DA (Tabla
5.2), pero excluyendo a la glucosa, se construyé un modelo para definir un biomarcador
multimetabolito que permitiera una mejor discriminacion de la DM2 entre los participantes. La
exclusién de la glucosa en la construccion del modelo se debié a que dada su alta capacidad
discriminante de DM2, su inclusion en el biomarcador reduciria la inclusion de otros
metabolitos que en su conjunto permitieran una similar o mejor capacidad discriminante. Para la
construccién del modelo, los participantes fueron previamente asignados aleatoriamente a uno
de dos grupos denominados training set (2/3 de la poblacién) y validation set (1/3 de la
poblacion). Se construy6 el modelo en el traning set, mediante una regresion logistica binaria
paso a paso para posteriormente validarlo con la poblacion del validation set. Los metabolitos
incluidos en el modelo y, por tanto, en el biomarcador resultante, se muestran en la tabla 5.5

Tabla 5.5 Metabolitos seleccionados por la regresion logistica binaria por

pasos para la construccion de un biomarcador multimetabolito de DM2.

Metabolito Coeficiente  Error estandar P-valor
Acido metilsuccinico 9,25 2,85 <0,01
Alanina 2,87 1,00 <0,01
Glutamina -5,29 2,78 0,06
Metilguanidina -5,61 2,16 0,01
Dimetilglicina 2,47 1,25 0,05
Acido guanidinoacético 3,32 1,30 0,01
Acido 3-hidroximandélico -5,09 1,89 0,01
Acido hipdrico -10,4 2,81 <0,01

De acuerdo al modelo, el biomarcador de DM2 estuvo compuesto por niveles altos de acido
metilsuccinico, alanina, dimetilglicina y &cido guanidinoacético, asi como por niveles bajos de
glutamina, metilguanidina, &cido 3-hidroximandélico y &cido hipdrico. La capacidad para
discriminar la DM2 del presente biomarcador se evalu6 mediante analisis de curvas ROC,
calculando el AUC, sensibilidad y especificidad, tanto en el training set como en el validation

set. EI AUC, sensibilidad y especificidad del biomarcador y de los metabolitos incluidos se
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muestran en la tabla 5.6. En esta misma tabla se incluyen los valores de estos parametros para la

glucosa, que aunque fue excluida

El AUC del biomarcador en el training set y validation set fue de 96,1% y 96,4%,
respectivamente, siendo estos valores superiores a los mostrados para cada metabolito incluido
en el modelo. Por lo que respecta a la especificidad y sensibilidad, el biomarcador tuvo valores
de 96,0% y 93,0% en el training set, y de 87,0% y 96,4% en el validation set, respectivamente.
Al igual que con el AUC, los valores de especificidad y sensibilidad fueron superiores a los
obtenidos para cada uno de los metabolitos. Por otra parte, al comparar el biomarcador con la
glucosa en términos de capacidad discriminante, se pudo observar que los valores de AUC,
especificidad y sensibilidad fueron superiores en el biomarcador, sugiriendo de este modo una

alta o incluso mayor capacidad discriminante de la DM2, en comparacion con la glucosa.

Tabla 5.6 Parametros de los analisis de curvas ROC para el biomarcador de DM2 y los metabolitos
incluidos en él, de acuerdo a los grupos training y validation.

Training set AUC (95% CI) P-valor Especificidad (%)  Sensibilidad (%)
Modelo combinado 96,1 (92,3-100) <0.001 96,0 93,0
Glucosa* 83,5 (76,0-91,1) <0.001 91,3 66,7

Validation set

Modelo combinado 96,4 (92,0-100) <0.001 87,0 96,4
Acido metilsuccinico 69,4 (54,8-84,0) 0,02 74.0 57,1
Alanina 66,3 (51,5-81,1) 0,05 78,3 53,6
Glutamina 37,6 (21,8-53,4) 0,13 34,8 67,8
Metilguanidina 31,8 (17,1-46,5) 0,03 34,8 50,0
Dimetilglicina 64,0 (48,7-79,3) 0,09 65,2 64,3
Acido guanidinoacético 81,0 (68,8-93,4) <0,001 74,0 82,1
Acido 3-hidroximandélico  4q 2 (24,3-56,2) 0,23 30,0 64,3
Acido hiptrico 15,0 (3,40-36,4)  <0,001 8,69 75,0
Glucosa* 89,8 (80,2-99,3) <0.001 82,6 93,0

*Excluida para la creacion del modelo y biomarcador , pero incluida en la presente tabla con fines
comparativos.
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Figura 5.5 Curvas ROC del biomarcador multi-metabolito de DM2 y los metabolitos incluidos en él, de
acuerdo a los grupos training y validation. *Aungue fue excluida para la construccion del biomarcador, se
incluye en el presente analisis con fines de comparacion con el biomarcador y el resto de los metabolitos

incluidos.

5.1.2.6 Clasificacion de la poblacién estudiada en metabotipos relacionados con la DM2

La obtencion de metabotipos relacionados con la DM2 se realizd a partir de un analisis de
clusters por el método k-means, fijando k clusters=2, e incluyendo el total de los metabolitos
identificados asociados a la DM2 (Tabla 5.2). De este andlisis se obtuvieron cuatro metabotipos:
dos en el grupo de participantes con DM2 y otros dos en el grupo no-DM2 (Figura 5.5). De este
analisis también se se pudo observar que, aunque la mayoria de las diferencias observadas en los
metabolitos entre los grupos DM2 y no-DM2 fueron las mismas a las obtenidas por el modelo
OSC-PLS-DA, los metabotipos 1 (cluster 1) y 2 (cluster 2), dentro del grupo DM2, fueron
diferentes en la excresion de cuatro metabolitos: acido acetoacético, p-cresol, fenilalanina y
fenilacetilglutamina. Concretamente, los niveles de excrecion de estos metabolitos fueron
superiores en el cluster 2 en comparacion con el cluster 1. Respecto a los metabotipos 3 (cluster
3) y 4 (cluster 4), dentro del grupo no-DM2, se pudo observar un patron similiar en los niveles
de los cuatro metabolitos mencionados anteriormente. En este sentido, los niveles de excresion
de acido acetoacético, p-cresol, fenilalanina y fenilacetilglutamina fueron similares entre los
metabotipos 2 (DM2) y 3 (no-DM) (Figura 5.7). Al comparar los datos antropometricos y
clinicos entre los distintos metabotipos, se observé que los niveles de glucosa plasmatica en el
metabotipo 2 fueron mas altos con respecto a los del metabotipo 1. Por lo que respecta a la
medicacion y al resto de las variables demograficas y clinicas, no se observaron diferencias

significativas entre ambos metabotipos 1y 2.
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Figura 5.5 Gréfico tipo Heatmap de las diferencias y similitudes en la excresion urinaria de los
metabolitos entre los cuatro metabotipos asociados a la DM2. Al centro, delimintados por lineas

punteadas horizontales y texto en negrita, los metabolitos que distinguen entre los metabotipos 1y 2.
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Tabla 5.7 Caracteristicas de los participantes de acuerdo al metabotipo asociado a la DM2

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
(n=50) (n=35) (n=48) nany
Edad (afios) 67 +5 68 +6 675 66 + 6 0,42
Hombres, n (%) 20 (40) 10 (29) 12 (25) 6 (29) 0,42
Fumadores actuales, n (%) 6 (12) 5(14) 6 (13) 3(14) 0,87
IMC, kg/m® 30,8+360 299+580 30,0+ 3,90 29,7+4,10 0,70
Egt}enfi‘)j’ag - (IMC=25 25 (50) 12 (34) 23 (48) 11(52) 045
Peso, kg 794+117 753+151 742+11,7 733+118 0,13
CC,cm 105+9,80 102+132* 98,0 +104 99,2+119 0.02
Actividad fisica, MET-min/d 258 + 323 217 £ 223 305 £ 257 242 £ 214 0,51
PAS, mmHg 139+16,5 143 +19,8 144 £ 20,7 156,5+ 20,3 0,06
PAD, mmHg 80,9+10,0 813+113 824+10,3 84,2+950 0,79
Score de adherencia
12 DietMed 820+1,70 850+190 9,00+1,60 8,10+1.90 0,08
Marcadores plasméticos
Glucosa, mg/dl 148+348 1755+535 899+7,60 90,0+6,40° <0.001
Colesterol total, mg/dl 197 £ 29,7 220 + 38,7 220 £28,5 2174477 0,25
Triglicéridos, mg/dl 150 £ 53,3 139+ 56,6 127 £ 53,3 121+34,2 0,59
Medicacion, n + (%)
Antihipertensivos 22 (44) 10 (29) 24(50) 9 (43) 0,27
Hipolipemiantes 25 (50) 17 (49) 32 (67) 11 (52) 0,29
Antidiabéticos orales 40 (80)* 25 (71)® 0(0)° 0(0)" <0,001
Insulina 8 (16)° 10 (29)° 0(0)° 0(0)° <0,001

Los datos se muestran como la media + desviacion estandar, para variables continuas; o como el

nimero (n) y porcentaje (%) para variables categoricas, segin se indica.

Abreviaciones: CC,

circunferencia de cintura; IMC, indice de masa corporal; MET, equivalente metabdlico; DietMed,
dieta Mediterranea; PAD, presion arterial diastélica; PAS, presion aterial sistdlica. P-valor de
significancia calculado para las diferencias entre medias mediante ANOVA. Letras diferentes en la

misma fila denotan diferencias estadisticamente significativas.
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approach. Journal of Nutricional Biochemistry, 48 (2017) 36-43.

Resumen

El estudio de biomarcadores de patrones alimentarios incluyendo la DietMed es todavia escaso y podria
mejorar la evaluacién de estos patrones. Ademas, el estudio de estos biomarcadores podria proporcionar
una mejor comprension de los beneficios para la salud de los patrones alimentarios dietéticos en la
epidemiologia nutricional. Los objetivos del presente estudio fueron: i) identificar la huella metabdlica
urinaria que permita diferenciar entre individuos con una elevada y baja adherencia a un patron de dieta
Mediterranea; y ii) calcular un biomarcador metabolémico de alta adherencia a la dieta Mediterranea con
una elevada sensibilidad y especificidad. En este estudio transversal, se incluyeron 56 individuos con A-
ADM vy 63 individuos con B-ADM, respectivamente; todos ellos pertenecientes al estudio PREDIMED.
El estudio metabolémico con enfoque no dirigido consistié en el analisis de muestras de orina mediante
RMN. Se realizaron anélisis multivariantes para determinar las diferencias de los metabolitos entre los
grupos, y para el célculo y evaluacion del biomarcador de A-ADM. Un total de 34 metabolitos fueron
identificados como discriminantes entre A-ADM y B-ADM. La huella metaboldmica asociada a la A-
ADM incluyd una mayor excrecion de prolina betaina y fenilacetilglutamina, entre otras, y una menor
excrecion de metabolitos relacionados con el metabolismo de la glucosa. EI biomarcador de A-ADM con
valores de especificidad, sensibilidad y AUC de 95%, 95%, y 97%, respectivamente, estuvo compuesto
por tres metabolitos microbianos: fenilacetilglutamina, p-cresol y acido 4-hidroxifenilacético. El perfil
global de metabolitos identificados refleja la modulacién metabolica producida por A-ADM. El
biomarcador propuesto de A-ADM podria ser una mejor herramienta de apoyo en la epidemiologia
nutricional para establecer futuras asociaciones entre A-ADM vy la prevencion o mejora de enfermedades

cronicas.
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5.2.2 Resultados
5.2.2.1 Caracteristicas de los participantes de los grupos de baja y alta adherencia

Para el presente estudio la poblacion fue inicialmente estratificada en B-ADM o A-ADM en
base a la puntuacion (score) de la adherencia a la DietMed obtenida a través del cuestionario de
de 14 puntos preguntas del estudio PREDIMED. Las caracteristicas generales y la ingesta de
alimentos y nutrientes de la poblacidn agrupada segln su nivel de adherencia a la DietMed se
recogen en las tablas 5.6 y 5.7, respectivamente. De manera general los participantes tuvieron
una edad promedio de 66,7 + 5,9 afios, un IMC de 30,3+ 4,5 kg/mz, y un 68,9% de la poblacion
fueron mujeres. Respecto a los factores de riesgo cardiovascular no se observaron diferencias
significativas entre los grupos B-ADM y A-ADM (Tabla 5.6).

Tabla 5.6 Caracteristicas demograficas y de parametros clinicos en los participantes agrupado de
acuerdo al nivel de adherencia a la DietMed

Total 5-ADM A-ADM P-valor
(< 7 DietMed score) (>10 DietMed score)

Participantes, n 119 63 56

Edad, (afios) 66,7 +£5,90 66,8 + 6,1 66,6 +5,7 0,83
Mujeres, n (%) 82 (68,9) 42 (66,7) 40 (71,4) 0,58
IMC, kg/m? 30,3+4,5 31,0+4,10 29,5+4,70 0,08
Fumadores actuales, n (%) 12 (10,1) 7(11,2) 5(8,9) 0,69
Historia familiar de ECV, n (%) 39 (32,8) 23 (36,5) 16 (28,6) 0,34
Diabetes, n (%) 63 (52,9) 36 (57,1) 26 (46,4) 0,24
Hipertension, n (%) 102 (85,7) 51 (81,0) 51 (91,1) 0,12
Hipercolesterolemia, n (%) 85 (71,4) 44 (69,8) 41 (73,2) 0,68
Medicacion

Antidiabéticos orales, n (%) 46 (38,7) 26 (41,3) 20 (35,7) 0,53
Insulina, n (%) 18 (15,1) 10 (16,0) 8 (14,3) 0,81
Antihipertensivos, n (%) 56 (47,1) 27 (42,9) 29 (51,8) 0,33
Hipolipemiantes, n (%) 58 (48,7) 29 (46,0) 29 (51,8) 0,53

Los datos se muestran como la media + desviacion estandar o nimero (n) y porcentaje (%), segun se
indica. Las diferencias en estas variables entre la baja y alta adherencia se calcularon mediante
pruebas t-student o chi-cuadrado, de acuerdo a si son variables continuas o categoricas,
respectivamente. Abreviaciones: ECV, enfermedad cardiovascular; A-ADM, alta adherencia a la
dieta Mediterranea; B-ADM, baja adherencia a la dieta Mediterranea; DietMed, dieta Mediterranea.
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Con respecto a la ingesta de alimentos y nutrientes, y en comparacion con el grupo B-ADM, los
participantes en el grupo A-ADM reportaron consumir mayores cantidades de aceite de oliva,
frutos secos, verduras, frutas, legumbres, pescado y fibra dietética. Mientras que la ingesta de
grasas totales, carbohidratos, proteinas, y de energia total fue similar entre los dos grupos (Tabla
5.7).

Tabla 5.7 Ingesta de alimentos y nutrientes entre los participantes del estudio y de acuerdo a su nivel de
adherencia a la DietMed

Ingesta de alimentos B-ADM A-ADM

nutrientes Toal (< 7 DietMed score)  (>10 DietMed score) P-valor
Participantes, n 119 63 56

Alimentos

Aceite de oliva, g/d 3815 35+ 15 41 +13 0,02
Frutos secos, g/d 12+12 9+12 15+12 0,02
Verduras, g/d 402 + 192 377+ 215 430 + 160 0,03
Frutas, g/d 480 + 242 419 + 235 550 £ 233 <0,01
Legumbres, g/d 20+ 10 179 2210 <0,01
Cereales, g/d 269 £ 111 275112 263 +£111 0,56
Pescado, g/d 103 £50 84 + 47 124 + 45 <0,001
Carne, g/d 147 £ 69 152 £ 81 142 £ 52 0,41
Lé4cteos, g/d 358 +£213 366 + 207 350 + 220 0,70
Bolleria, g/d 18+21 19+22 16 £20 0,44
Vino, mL/d 56 £ 116 54 +4 47+3 0,71
Nutrientes

Ingesta TE, kcal/d 2397 + 569 2399 + 635 2394 £ 490 0,96
Carbohidratos, % del TE 43,3+6,8 43,4+6,6 432+7,0 0,87
Proteinas, % del TE 16,7+ 2,6 164+ 28 171+24 0,13
Grasa total, % del TE 38,0+£6,2 37,8+£6,5 38,2+5,8 0,71
Fibra dietética, g/d 28,4+8,0 26,2+7,0 31,0+8,3 <0,01
DietMed score 8,30+ 2,20 6,40 0,90 10,5+ 0,60 <0,001

Los datos se muestran como la media + desviacion estandar. Las diferencias en estas variables entre la
baja y alta adherencia se calcularon mediante pruebas t-student. Abreviaciones: A-ADM, alta adherencia
a la dieta Mediterranea; B-ADM, baja adherencia a la dieta Mediterranea; DietMed, dieta Mediterranea;
TE, total de la energia.
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5.2.2.2 Identificacion de metabolitos asociados a la alta adherencia a dieta Mediterranea

Para la obtencion de la huella metabdlica discriminante entre B-ADM y A-ADM, se realiz6 un
modelo OSC-PLS-DA. Este modelo resulté en un componente latente y estadisticos R*Y (cum)
y Q%Y (cum) con valores 0,913 and 0,764, respectivamente, indicando una buena capacidad
para discriminar entre los dos grupos B-ADM y A-ADM. Posteriormente, el modelo fue
validado a través de un test de permutaciones (n=200), proporcionando valores de interseccion
con la ordenada R? y Q? de 0,346 y -0,154, respectivamente.

Las variables con valores VIP>1,0 del modelo OSC-PLS-DA fueron sometidas a pruebas de t-
student o U de Mann-Whitney (de acuerdo al supuesto de distribucién normal) para determinar
las diferencias de estas entre los grupos B-ADM y A-ADM, y la posterior identificacion de
metabolitos. De este modo, un total de 34 metabolitos fueron hallados como discriminantes
entre B-ADM y A-ADM. En la tabla 5.8 se muestra una lista de estos metabolitos y las rutas
metabolicas en las que éstos estan involucrados, asi como la direccion en su excrecién asociada
ala A-ADM.

Los participantes en el grupo A-ADM tuvieron una marcada excrecion de metabolitos
relacionados con el metabolismo de proteinas y aminoécidos. Concretamente este grupo de
metabolitos asociados a la A-ADM estuvo caracterizado por una excrecion mayor de anserina,
carnosina, creatina, creatinina, &cido guanidinoacético, histidina, N-acetilglutamina, y una
menor excrecion de 3-metilhistidina, alanina, glicina y lisina. De forma similar, otro grupo
mayoritario de metabolitos asociados a la A-ADM estuvo compuesto por metabolitos derivados
del metabolismo de la microbiota. Este patrén de metabolitos se compuso por niveles mas altos
en orina de &cido 4-hidroxihiparico, &cido 4-hidroxifenilacético, dimetilsulfona, &cido 3-(-
3hidroxifenil)-3-hidroxipropidnico, p-cresol y fenilacetilglutamina, y por niveles més bajos de
acido 3-indoxilsulfhidrico, acido hipdrico y &cido isobutirico. Por otra parte, la A-ADM se
caracteriz6 también por una excrecion mas baja de metabolitos relacionados con el metabolismo
energético, del &cido propidnico, purina y cafeina, asi como niveles mas altos en orina de
metabolitos incluidos en el metabolismo de la colina (con excepcion de la betaina), inositol

fostato, &cido nicotinico, nicotinamida y pirimidina.
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Tabla 5.8 Metabolitos urinarios discriminantes entre la alta y baja adherencia a la dieta Mediterranea

Metabolito (mlull{tisp;lirfi);nad) eixz\r-i:lijé IC/I P-valor?
Metabolismo de proteinas/aminoacidos
3-Metilhistidina 7.95 (s) ! 0,03
Alanina 1.49 (d) l <0,01
Anserina 3.79 (s), 8.29 (s) 1 <0,001
Carnosina 7.18 (s), 8.15 (s) 0 0,04
Creatina 3.94 (s) 0 <0,01
Creatinina 3.05 (s), 4.07 (s) 0 <0,01
Glicina 3.57 (s) l <0,01
Acido guanidinoacético 3.78 (s) 1 <0,01
Histidina 7.09 (s), 7.93 () ) <0,001
Lisina 1.72 (m) ! 0,02
N-acetilglutamina 2.08 (m), 2.30 (m) 0 <0,01
Prolina betaina 3.11 (s), 3.30 (s), 4.08 (m) 0 <0,001
Metabolismo de la microbiota
Acido 3-indoxil sulfhidrico  7.27 (t), 7.51 (d), 7.71 (d) ! <0,001
Acido 4-hidroxihiparico 6.98 (d), 7.75 (d) ) <0,001
Acido 4-hidroxifenilacético  6.88 (d), 7.16 (s) 1 <0,001
Dimetilsulfona 3.16 (s) 1 <0,01
Acido hipdrico 7.55 (tt), 7.82 (dd) ! <0,01
HPHPA 5.02 (t), 6.86 (d), 6.93 (br s), 7.30 (t) 1 0,03
Acido isobutirico 1.07 (d) l <0,001
p-cresol 2.34 (s), 7.22 (d), 7.28 (d) 1 <0,001
Fenilacetilglutamina %33 g;],)é.zdz(Z)(m)’ 3.66 (m), 4.18 (m), 7.36 (t), 1 <0,001
Metabolismo energético (glicolisis/gluconeogénesis, ATC, y cuerpos cetonicos)
S-glucosa 3.39 (m), 3.44 (m), 3.49 (m), 3.90 (m), 4.66 (d) ! <0,001
Acido lactico 1.35 (d) ! 0,01
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Tabla 5.8 continuacién

Metabolito H,ppm Excrecion o\ ajor?
(multiplicidad) en A-ADM

Acido succinico 2.42 (s) ! <0,01
Metabolismo de la colina
Dimetilamina 2.72 (s) 1 <0,001
Betaina 3.27 (s), 3.91 (s) l 0,02
Trimetilamina-N-oxido 3.28 (s) 0 <0,01
Metabolismo del inositol fosfato
Scyllo-inositol 3.36 (s) 0 <0,001

Metabolismo del &cido nicotinico y nicotinamida

N-Metilnicotinamida 4.49 (s), 8.85 (M), 9.13 (s) 1 <0,01
Metabolismo del &cido propiénico

Alcohol isopropilico 1.15 (d) ! 0,02
Metabolismo de la purina y cafeina

Xantosina 7.86 (s) ! 0,01

Metabolismo de la pirimidina

Urea 5.82 (br.s) i <0,01
Metilguanidina 2.82 (s) 1 0,02
Acido malénico 3.12 (s) 1 0,03

Las flechas (1) y (]) indican una excrecion relativamente mas alta o baja, respectivamente, en la A-
ADM con respecto a la B-ADM. Las diferencias en los metabolitos entre los grupos B-ADM y A-ADM
se analizaron mediante pruebas t-student o U de Mann-Whitney, dependiendo de la distribucion normal
de los datos. La significancia fue corregida mediante el procedimiento de Benjamini—Hochberg.

Abreviaciones: HPHPA, acido 3-(3-hidroxifenil)-3-hidroxipropiénico; multiplicidad (s, singlete; br. s,
singlete amplio; d, doblete; dd, doble doblete; t, triplete; tt, triple triplete; m, multiplete).
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5.2.2.3 Biomarcador de adherencia a la DietMed

Se realiz6 un modelo basado en un analisis de regresion logistica binaria paso a paso,
incluyendo los 34 metabolitos anteriormente identificados a partir del modelo OSC-PLS-DA.
Posteriormente se empled un analisis de curvas ROC para evaluar la capacidad discriminante
del modelo resultante y de los metabolitos incluidos en este. Con este fin, el conjunto de datos
de los individuos de los grupos A-ADM y B-ADM se dividié en dos subgrupos Ilamados
training set y validation set, tal como se indica en el apartado de metodologia correspondiente.
De este modo, un modelo compuesto por niveles altos de fenilacetilglutamina, p-cresol y &cido
4-hidroxifenilacético fue asignado como el biomarcador multi-metabolito de una A-ADM
(Tabla 5.9).

Tabla 5.9 Metabolitos seleccionados por el modelo de regresién logistica como los mas
discriminantes entre una baja y alta adherencia a la dieta Mediterranea.

Metabolito Parametros del modelo de regresion
Coeficiente Error estandar P-valor
Fenilacetilglutamina 34,7 8,69 <0,001
p-cresol 9,68 3,16 <0,01
Acido 4-hidroxifenilacético 16,0 5,62 <0,01

La especificidad y la sensibilidad del biomarcador, medidas a través del analisis de las curvas
ROC, fueron superiores al 90% tanto en el training set como en el validation set (Tabla 5.10).
La fenilacetilglutamina tuvo 85,7% y 68,4% de especificidad y sensibilidad, respectivamente en
el validation set, mientras que el p-cresol y acido 4-hidroxifenilacético mostraron valores entre
66% Yy 84% en estos mismos parametros y también en el validation set (Tabla 5.10). Por otra
parte, la calidad del biomarcador en términos de AUC fue del 97,7% en el training set y del
97,0% en el validation set, mientras que el AUC de los metabolitos individualmente se encontr6
entre el 59% y 86%, siendo en todo caso valores inferiores a los mostrados por el biomarcador
(Tabla 5.10 y Figura 5.6).
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Tabla 5.10 Parametros del andlisis de curvas ROC del biomarcador multi-metabolito de A-ADM vy
de los metabolitos incluidos en este.

Training set Especificidad (%) Sensibilidad (%) AUC (95% CI) P-valor
Biomarcador multi-metabolito 93,0 94,6 97,7 (95,0-100) <0.001
Fenilacetilglutamina 85,7 83,8 89,7 (82,7-96,7) <0.001
p-cresol 59,5 81,1 73,2 (61,7-84,8) <0.001
Acido 4-hidroxifenilacético 62,0 73,0 68,1 (56,4-79,9)  0.006

Validation set Especificidad (%)  Sensibilidad (%) AUC (95% c1) ~ P-valor
Biomarcador multi-metabolito 95,2 947 97,0 (92,3-100)  <0,001
Fenilacetilglutamina 85,7 68,4 81,7 (68,5-94,9) 0,001
p-cresol 76,2 73,7 77,2 (62,4-92,0) 0,003
Acido 4-hidroxifenilacético 66,7 84,2 77,7 (63,1-92,3) 0,003

Acronimos y abreviaciones: AUC, &rea bajo la curva; Cl, intervalo de confianza; A-ADM, alta
adherencia a la dieta Mediterranea; ROC, caracteristica operativa del receptor.
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Figura 5.6 Curvas ROC del biomarcador multi-metabolito y los metabolitos individuales incluidos en

este para la discriminacion entre alta y baja adherencia a la dieta Mediterranea.
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5.2.2.4 Relacion entre la ingesta de alimentos y los metabolitos asociados de A-ADM

Se exploro la asociacion entre la excreciéon de los metabolitos asociados al grupo de A-ADM
(Tabla 5.8) y la ingesta de alimentos reportada a través de los cuestionarios de frecuencia. Tales
asociaciones se establecieron mediante la determinacion del coeficiente de Spearman, debido a
la falta de distribucién normal en el biomarcador y los metabolitos, y fijando con un nivel de

significancia de p<0.05.

Concretamente, se encontraron correlaciones significativas entre la prolina-betaina y el Scyllo-
inositol con la ingesta de frutas, particularmente citricos (r=0,36 y r=0,35; p<0,001,
respectivamente); la trimetilamina-N-oxido y la ingesta de pescado (r=0,24, p<0,01); y entre la
anserina y la ingesta de carne (r=0,231, p<0,01). En un andlisis similar, se encontré que el
biomarcador de A-ADM correlaciond significativamente con la ingesta de frutas, verduras,
legumbres y pescado, asi como con la ingesta de la fibra dietética (r = 0,2-0,3; p<0,01) (Tabla
5.11). Cabe mencionar que los metabolitos individuales incluidos en el biomarcador
correlacionaron débilmente o no significativamente con los alimentos mencionados. Aunque si
que se observé una fuerte y significativa correlacion entre el biomarcador de A-ADM vy la
puntuacion del test de adherencia a la dieta Mediterranea (r = 0,7; p <0,001), mientras que las
correlaciones entre los metabolitos del biomarcador y la puntuacion del test de adherencia a la
dieta Mediterranea fueron moderadas pero también significativas (r = 0,2-0,3; p<0,01) (Tabla
5.11).
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Tabla 5.11 Correlaciones entre el biomarcador de A-ADM vy los metabolitos incluidos
en este con la ingesta de alimentos y la puntuacién del test de adherencia a la dieta
Mediterranea

Componente Grupo de alimentos rt P-valor®
Biomarcador multi-metabolito  Verduras 0,27 0,01
Frutas 0,27 0,01
Verduras + frutas 0,34 0,001
Legumbres 0,24 0.01
Pescado 0,32 0,002
DietMed score 0,75 <0,001
Fenilacetilglutamina Verduras 0,29 0,004
Frutas 0,21 0,03
Verduras + frutas 0,31 0,002
Legumbres 0,11 ns
Pescado 0,19 0,05
DietMed score 0,62 <0,001
p-cresol Verduras <0,10 ns
Frutas <0,10 ns
Verduras + frutas <0,10 ns
Legumbres 0,20 0,04
Pescado 0,16 ns
DietMed score 0,37 <0,001
Acido 4-hidroxifenilacético Verduras 0,25 0.01
Frutas 0,17 ns
Verduras + frutas 0,23 0,02
Legumbres 0,19 ns
Pescado 0,30 0,003
DietMed score 0,37 <0,001

Ycoeficiente de correlacion de Spearman; “significancia corregida para comparaciones
maltiples mediante el procedimiento FDR (false discovery rate).

Abreviaciones y acrénimos: A-ADM, alta adherencia a la dieta Mediterranea; ns, no
significativo (p>0,05).
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5.3 BIOMARCADORES DEL EFECTO DE UNA INTERVENCION EN EL ESTILO DE
VIDA PARA LA PERDA DE PESO EN MUJERES OBESAS METABOLICAMENTE
SANAS

Los resultados del presente estudio se encuentran en vias de publicacion en una de las revistas

del area.

Enrigue Almanza-Aquilera, Carl Brunius, M Rosa Bernal-Lopez, Mar Garcia-Aloy, Francisco J

Madrid-Gambin, Francisco J Tinahones, Ricardo Gomez-Huelgas, Rikard Landberg, Cristina
Andres-Lacueva. Impact of a lifestyle intervention for weight-loss on plasma metabolome

among metabolically healthy obese women. [Under revision].

Resumen

Las personas obesas metabdlicamente sanas (del inglés, metabolically healthy obese, MHO) tienen menor
riesgo cardiovascular que su contraparte no saludable. Sin embargo, poco se sabe acerca de los beneficios
metabdlicos de una intervencion en el estilo de vida para la pérdida de peso en este fenotipo. Los
objetivos del presente estudio fueron: i) determinar los cambios producidos en el metaboloma plasmatico
por efecto de una intervencién basada en dieta Mediterranea hipocalérica y actividad fisica en individuos
obesos metabdlicamente sanos; y ii) estudiar la asociacién entre los cambios producidos en el
metaboloma y la pérdida de peso tras la intervencion con dieta y actividad fisica en individuos obesos
metabdlicamente sanos. El estudio metabolémico con aproximacion no dirigida mediante RMN consistié
en el andlisis de muestras plasma de 30 mujeres MHO asignadas a un grupo tratamiento (dieta
Mediterranea hipocaldrica y actividad fisica regular) y de 27 mujeres MHO asignadas a un grupo control
(recomendaciones generales de dieta saludable y actividad fisica). Estos analisis fueron realizados en el
tiempo basal y después de 3 y 12 meses de intervencidn, al igual que una serie de comparaciones de las
medidas antropométricas, perfiles glucémicos y lipidicos entre los grupos. Distintas técnicas de analisis
multivariante se emplearon para determinar los cambios producidos en el metaboloma y la asociacion de
estos con la pérdida de peso en los dos grupos. En comparacién con el grupo de control, el grupo de
tratamiento experimentd una mayor pérdida de peso (kg) tanto a los 3 meses (9,10 + 3,50 vs 3,04 + 3,62,
p <0,001) como a 12 meses (9,98 + 6,79 vs 4,62 + 7,22, p <0,01). El analisis multivariante de los cambios
en el metaboloma tras la intervencion permitio clasificar correctamente a los individuos de acuerdo a su
grupo (control o tratamiento) a los 3 meses (86%, p<0,001), pero no a los 12 meses (65%). Niveles altos
de acido formico y fosfocreatina, asi como niveles bajos de trimetilamina y de colesterol LDL/VLDL
(sefiales de RMN) fueron encontrados en comun asociados con la intervencion y la pérdida de peso. Por
otro lado, en comparacién con el grupo control, el grupo tratamiento presentd también niveles
plasméaticos mas altos de mioinositol, metilguanidina y acido 3-hidroxibutirico, y niveles mas bajo de

prolina. Mientras que niveles altos de acido hipdrico y asparagina, y niveles bajos de acido 2-
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hidroxibutirico y creatina fueron encontrados asociados con la pérdida de peso. En conjunto, una
intervencion en el estilo de vida (basada en una dieta Mediterranea hipocal6rica y actividad fisica) para la
pérdida de peso, y la pérdida de peso en si, modulan positivamente el metabolismo energético y el
metabolismo de aminoécidos, lipoproteinas y microbiota. A pesar de haber pérdida de peso a los 12
meses de intervencién, la regulacién metabdlica anteriormente observada a los 3 meses fue atenuada. Se

necesitan mas estudios para determinar los cambios en el metabolismo y su adaptacion en intervenciones

de largo plazo.
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5.3.1 Resultados
5.3.1.1 Caracteristicas de los participantes en el tiempo basal

Las medidas antropométricas y los pardmetros clinicos de los 57 participantes de acuerdo al
grupo control o grupo tratamiento, tanto en el tiempo basal como a los 3 'y 12 meses posteriores
a la intervencidn se presentan en la tabla 5.12. La edad promedio de los participantes al inicio
fue de 45,1 + 3,45 afios y un IMC de 35,8 * 4,93 kg/m?. No se observaron diferencias entre el
grupo control y el grupo tratamiento en variables como el peso, circunferencia de la cintura,

presion arterial u otros parametros clinicos, incluyendo glucemia y perfil lipidico (Tabla 5.12).

5.3.1.2 Cambios en las medidas antropométricas y parametros clinicos

Después de 3 y 12 meses de estudio, se observaron cambios significativos en las medidas
antropométricas y parametros clinicos en ambos grupos. En concreto, después de 3 y 12 meses
de estudio los participantes en el grupo tratamiento tuvieron una mayor pérdida de peso
comparada con la del grupo control (Tabla 5.12). Se observaron también reducciones en el IMC
y la circunferencia de cintura (CC) en ambos grupos tanto a los 3 como a los 12 meses; sin
embargo, estas reducciones fueron mas pronunciadas en el grupo tratamiento (IMC [kg/m?] 3
meses: 3,65 + 1,41 vs 1,23 + 1,47, p <0,001; CC [cm] 3 meses 10,1 £ 5,05 vs 5,43 + 4,91, p
<0,001; IMC 12 meses: 4,03 £ 2,77 vs 1,84 + 2,87, p <0,001; CC 12 meses 10,8 + 7,30 vs 0,72
+ 2,50, p <0,001 ). Comparados con el tiempo basal, a los 3 y 12 meses de intervencién ambos
grupos experimentaron una disminucion el colesterol total y cambios en el colesterol HDL.
Especificamente, a los 3 meses de estudio estos cambios fueron un incremento del colesterol
HDL en el grupo control y una disminucion del mismo en el grupo tratamiento. Por Gltimo,
comparados con el basal, a los 3 meses, sélo los participantes en el grupo tratamiento tuvieron
una disminucion en sus niveles de colesterol LDL; y de presion arterial sistolica, glucosa y
triglicéridos a los 12 meses. Mientras que también en este tiempo (12 meses) solo el grupo

control mostrdé una disminucion en los niveles de colesterol LDL.

5.3.1.3 Analisis multivariante del efecto de la intervencion y la pérdida de peso

Para determinar el efecto de la intervencion sobre los cambios producidos en el metaboloma
plasmético de los participantes, se realizé un analisis clasificatorio de tipo RF, complementado
con el algoritmo rdCV, como se ha descrito en la metodologia. Para este andlisis se emplearon
los cambios producidos en el metaboloma tras cada periodo de intervencion (3 y 12 meses),
como variable independiente, y la asignacion del grupo (control y tratamiento), como variable

dependiente. De este modo se obtuvieron dos modelos rdCV-RF, uno para cada periodo de
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intervencion, y usando el nimero de clasificaciones erroneas como estadistico para evaluar la
calidad de los mismos. La visualizacion grafica del nimero de clasificaciones predichas por los
respectivos modelos rdCV-RF se muestran en la figura 5.7. Como se observa en esta figura, el
nimero de clasificaciones erroneas producidas por el modeo rdCV-RF a los 3 meses de
intervencion fue de 8, lo que equivali6 a un 14% del total de los individuos. Dicho de otro
modo, después de 3 meses de intervencion el modelo rdCV-RF clasifico de manera correcta al
86% a los individuos. Posteriormente, la validez de este modelo se pudo comprobar mediante
un test de permutaciones (n=200) gue se muestra de manera grafica en la figura 5.8. En contra
parte, el modelo rdCV-RF para los 12 meses de intervencion mostr6 un nimero superior de
clasificaciones erroneas (n=20, 35%), lo que se tradujo en una baja capacidad predictiva del
modelo (65%). De esta manera, en vista de la mejor clasificacion obtenida a los 3 meses de
intervencidn, el resto de las pruebas estadisticas continuaron con la informacion correspondiente

a este periodo.

En cuanto a la asociacion entre los cambios producidos en el metaboloma tras la intervencion y
la pérdida de peso, esta fue analizada mediante una regresion PLS, e integrando, al igual que en
los modelos anteriores, el algoritmo rdCV. Para este andlisis se modelaron los cambios
producidos en el metaboloma a los 3 meses de intervencion, como variable independiente, y el
cambio en el peso producido, como variable dependiente. Estos analisis fueron realizados tanto
con los datos de ambos grupos (control y tratamiento), como con los datos del grupo

tratamiento, sélo.
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Figura 5.7 Clasificacion predictiva de los participantes de acuerdo a los grupos control e intervencién a
los 3y 12 meses de estudio. Los modelos random forest (RF) se construyeron aplicando un algoritmo de
validaciones cruzadas dobles repetidas (rdCV). La probabilidad de clasificacién individual de cada sub-
modelo (n = 30) se muestra coloreada. La probabilidad de clasificacién global por individuo segin el
grupo se muestra en el circulo mas grande dentro de un mismo color. Las personas mal clasificadas estan

marcadas por un circulo negro.
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Figura 5.8 Test de permutaciones del modelo rdCV-RF para la clasificacion de los participantes de

acuerdo a los grupos control e intervencién a los 3 meses.

Los estadisticos R? y Q? fueron empleados como parametros iniciales de calidad para determinar
la capacidad de los modelos rdCV-PLS de encontrar asociaciones entre los cambios producidos
en el metaboloma y el cambio de peso. En este sentido los valores de R? y Q? para el modelo
rdCV-PLS en ambos grupos fueron de 0,63 y 0,257, respectivamente; mientras que para el
modelo rdCV-PLS con sélo el grupo tratamiento estos valores fueron de 0,744 y 0,298,
respectivamente (Figura 5.9, A y B). Sugiriendo en este punto una moderada capacidad
predictiva de los respectivos modelos rdCV-PLS. Posteriormente, ambos modelos fueron
validados a través de pruebas de permutacion, en las que el estadistico Q? de los modelos
permutados (-0,130 y -0,193, para ambos grupos o sélo grupo tratamiento, respectivamente) fue
comparado con el de los modelos originales. Los resultados y significancia (p<0,001) de estas

comparaciones se muestran en la figura 5.9 (Cy D).
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Figura 5.9 Analisis de regresion y tests de permutaciones correspondientes a los modelos rdCV-PLS para
el cambio de peso en ambos grupos (A 'y B) o so6lo en el grupo tratamiento (C y D). *significancia
estadistica de un t-test, comparando la media de la distribucién de frecuencias de los Q* permutados y el

Q? del modelo original.

5.3.1.4 Efecto modulador de la intervencion sobre los metabolitos plasmaticos

La identificacion de los metabolitos relacionados con el efecto de la intervencion se realiz6 a
partir de la seleccion de las variables significativas del modelo rdCV-RF correspondiente a los 3
meses de intervencion, tal como se indica en el capitulo de metodologia. Una vez identificados
los metabolitos se calculd el fold change de estos en el grupo tratamiento con respecto al grupo
intervencion. De este modo, los cambios observados en el metaboloma después de 3 meses de
intervencion incluyeron niveles mas altos de &cido 3-hidroxibutirico, &cido fdrmico,
metilguanidina, myo-inositol, fosfocreatina y un metabolito sin identificar (unknown U6.40), asi
como niveles més bajos de prolina, trimetilamina, sefiales (RMN) de LDL/VLDL y dos
metabolitos unknown (U3.32 y U4.35) en el grupo tratamiento (Tabla 5.13). Ademas, los
cambios observados en el &cido 3-hidroxibutirico, metilguanidina, fosfocreatina, myo-inositol,
prolina, U4.35 y U6.40 fueron >2.0 veces mayores en el grupo tratamiento con respecto al
grupo control. Los metabolitos significativos del modelo de clasificacion a 3 meses fueron
investigados también a los 12 meses mediante pruebas univariantes de t-student. De este analisis

se obtuvo que solo la fosfocreatina y U3.32 fueron hallados diferentes entre los grupos,
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concretamente con niveles mas altos en el grupo intervencién. Los cambios en estos

metabolitos, sin embargo, fueron inferiores a los observados a 3 meses (Tabla 5.13).

Tabla 5.13 Metabolitos seleccionados del modelo rdCV-RF para la clasificacion de individuos segun el
grupo control o intervencidn a 3 meses, y un seguimiento de los mismos a los 12 meses.

3 meses 12 meses
Desplazamiento_qu_imico (6, ppm) y Metabolito Fold , 3 Fold , 3
multiplicidad change change
3.32 (), 3.61 (s) Unknown (U3.32) 0.62 <0.001 020 0.01
3.03 (s), 3.94 (s) Fosfocreatina 207 <0.001 012 o0.01
1.27 (m), 5.32 (m) LDL/VLDL* 0.55 0.01 026 0.32
6.40 (m) Unknown (U6.40) 0.14 <0.01 0.10 0.11
2.90 (s) Trimetilamina 0.53 <0.01 038 0.28
1.20 (d), 2.30 (m), 2.40 (m), 4.16 (m)  Acido 3-hidroxibutdrico 2.21 0.04 0.66  0.69
2.82 (s) Metilguanidina 3.17 0.10 0.98 097
4.35 (s) Unknown (U4.35) 0.21 010 091 093
2221(2’),%1'.0162 ((23) 2:34 (M), 333 (M), projing 038 001 041 0.4
3.28 (t), 3.52 (dd), 3.61 (t), 4.05 (t) Myo-inositol 125 0.58 075 0.78
8.45 (s) Acido formico 1.60 0.72 0.43 0.16

'Metabolitos ordenados en forma decreciente segtin sus valores VIP. ?Fold change calculado como el
cambio medio en el grupo intervencion con respecto al grupo control. Significancia obtenida al
comparar las medias entre los grupos mediante pruebas t-student. Valores P ajustados por el
procedimiento FDR (false discovery rate). “resonancias correspondientes a grupos metileno ((CH2)n) y
olefinico (-CH=CH-), de los desplazamientos quimicos a 1.27 ppm y 5.32 ppm, respectivamente.
Abreviaciones: s, singlete; d, doblete; m, multiplete; dd, doble doblete, t, triplete.

5.3.1.5 Cambios en el metaboloma asociados con la pérdida de peso

Un total de 11 metabolitos fueron encontrados significativamente asociados al cambio de peso
(y consecuentemente a la pérdida de peso) a los 3 meses en ambos grupos (Tabla 5.14).
Especificamente, la pérdida de peso se asoci6 con niveles mas bajos de acido 2-hidroxibutirico,
creatina, sefiales de LDL/VLDL, trimetilamina y tres metabolitos Unknown (carbohidratos,
U296 y U3.32), y niveles mas altos de asparagina, acido formico, acido hiparico y
fosfocreatina. Interesantemente, los cambios observados en cinco de los metabolitos
proporcionados por este modelo fueron encontrados en comun con el modelo anterior para
evaluar el efecto de la intervencion sobre los cambios en el metaboloma. Los metabolitos y las
posibles regulaciones metabolicas en comun y distintas entre los modelos se ilustran en la figura
5.10.
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Tabla 5.14 Metabolitos seleccionados del modelo rdCV-PLS para el cambio de peso desde el basal
hasta los 3 meses en los dos grupos, intervencion y control.

Coeficiente de correlacion

Desplazamiento quimico, ppm

(multiplicidad) Metabolito* Pearson  P®>  Spearman  P?
3.03 (s), 3.93 () Fosfocreatina -0.35 <0.01 -0.39 <0.01
3.32(s),3.61 (1) Unknown (U3.32) 0.44 <0.001 042 <0.001
2.85 (m), 2.94 (m), 4.0 (dd) Asparagina -0.27 0.04 -0.27 0.04
8.44 (s) Acido formico -0.24  0.08 -0.31 0.02
0.89 (m), 1.64 (m), 1.74 (m) Acido 2-hidroxibutirico 0.35 <0.01 0.32 0.01
3.39 (m), 3.42 (m), 3.68 (M) Unknown (carbohidrato)  0.36 <0.01 0.42 <0.001
0.90 (m), 1.25 (m) LDL/VLDL?® 032 001 0.4 <0.01
3.03 (s), 3.92 () Creatina 033 001 0.32 0.01
2.90 (s) Trimetilamina 0.32 0.02 0.28 0.04
2.96 (d) Unknown (U2.96) 0.29 0.03 0.27 0.04
7.62 (t), 7.84 (d) Acido hipurico -0.23  0.09 -0.29 0.03

'Metabolitos ordenados en forma decreciente segin sus valores VIP. 2Significancia obtenida al
comparar las medias entre los grupos mediante pruebas t-student. Valores P ajustados por el
procedimiento FDR (false discovery rate). ®resonancias correspondientes a grupos metilo (CHs) y
metileno ((CH,),), de los desplazamientos quimicos a 0.90 ppm y 1.25 ppm, respectivamente.
Abreviaciones: s, singlete; d, doblete; m, multiplete; dd, doble doblete, t, triplete.
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Pérdida de peso

Tratamiento
DMH + AF

1 Asparagina (aminoacido)

1 Acido férmico (microbiand

1 3-HB (cuerpos cetonicos) 1 Acido hipurico (microbiano)

1 Fosfocreatina (aminoacido)

| Creatina (aminoécido)

1 Metilguanidina (microbiano)

| LDL/VLDL (lipoproteinas)

1 Myo-inositol (inositol fosfato) | 2-HB (acido graso)

| TMA (microbiano)

| Prolina (aminoacido) | U.azicar (azucares)

1 U3.32 (unknown)

1 U2.96 (unknown)

1 U4.35, | U6.40 (unknown)

Figura 5.10 Regulaciones metabdlicas diferentes y en comin asociadas con la intervencion y la pérdida
de peso en los participantes tras 3 meses de estudio. La clase de cada metabolito se encierra entre
paréntesis; la direccion de las flechas (1) y (|) denotan que el metabolito se encuentra en niveles mas

altos 0 mas bajos, respectivamente.

Abreviaciones: 3-HB, &cido 3-hidroxibutirico; 2-HB, acido 2-hidroxibutirico; AF, actividad fisica; DMH,
dieta Mediterranea hipocal6rica; LDL, lipoproteina de baja densidad; VLDL, lipoproteina de muy baja
densidad, TMA, trimetilamina.
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6. Discusion global

La primera parte del trabajo de investigacion de la tesis doctoral comprende la identificacion de
marcadores de un factor de riesgo cardiovascular como es el la DM2. Este estudio incluyd
participantes del ensayo PREDIMED en el tiempo inicial del ensayo. Se identifico una huella
metabolica de 33 metabolitos que fueron significativamente diferentes entre individuos con
DM2 y no-DM2. Més especificamente, s6lo ocho de estos metabolitos (alanina, glutamina,
metilguanidina, dimetilglicina, y acidos metilsuccinico, guanidinoacético, 3-hidroximandélico e
hipurico) fueron incluidos en un biomarcador que proporcioné la capacidad discriminante mas
alta de DM2 entre la poblacion estudiada. Esta capacidad discriminante fue mayor que la
mostrada individualmente por cada uno de los metabolitos incluidos en el biomarcador, y que la
de la glucosa, la cual no fue incluida en la construccién del biomarcador. Ademas, mediante un
andlisis y mapeo de las rutas metabdlicas implicadas, se ha podido confirmar lo anteriormente
reportado por la literatura, en relacion a que la DM2 altera significativamente el metabolismo
energético, de aminodacidos y proteinas, asi como el metabolismo de la microbiota intestinal
(Urpi-Sarda et al. 2015; Gonzalez-Franquesa et al. 2016; Park et al. 2015). Por lo tanto, la huella
metabolica y el biomarcador de DM2 reflejan claramente las principales alteraciones

metabolicas que diferencian al individuo diabético frente al no diabético.

Los altos niveles de alanina y los bajos niveles de glutamina en orina del diabético podrian estar
relacionados con un aumento de la gluconeogénesis (Salek et al. 2007; van Doorn et al. 2007).
Curiosamente, en un reciente meta-analisis se observé que estos niveles se encontraban
asociados con un incremento en el riesgo de incidencia de prediabetes y DM2 (Guasch-Ferre et
al. 2016). También relacionados con el metabolismo de los aminoacidos, el biomarcador de
DM2 incluyd niveles altos de acidos metilsuccinico y guanidinoacético. Estos niveles de &cido
metilsuccinico en orina podrian estar relacionados con un incremento del catabolismo de la
isoleucina, el cual se ha reportado ampliamente como biomarcador de resistencia a la insulina,
obesidad y DM2 (Giesbertz & Daniel 2016; Newgard 2012; Newgard et al. 2009). En el caso
del &cido guanidinoacético, un metabolito intemedio en el ciclo de la urea, podria estar elevado
en la DM2 debido a un incremento en el catabolismo de las proteinas (Ostojic et al. 2013). Por
su parte, los bajos niveles en metilguanidina y los acidos 3-hidroximandélico e acido hipdrico,
asociados a la DM2, sugieren un impacto en el metabolismo de la microbiota (Moreno-Indias et
al. 2014; Ley et al. 2005; Palau-Rodriguez et al. 2015). Especificamente, los niveles bajos de
metilguanidina podrian reflejar una menor concentracion de su precursor, la creatinina (Wyss &
Kaddurah-Daouk 2000), la cual ademas se encontr6 también con bajos niveles en los
participantes del grupo DM2. Recientemente se ha publicado que una baja excrecién urinaria de
creatinina se encuentra asociada con diversas causas de mortalidad en individuos con diabetes y

nefropatia (Sinkeler et al. 2013). El &cido hipurico es uno de los metabolitos derivados del
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metabolismo microbiano de compuestos fendlicos y fibra dietética (Heinzmann et al. 2012), por
lo que sus niveles bajos en orina podrian indicar o bien una menor ingesta de alimentos ricos en
polifenoles y fibra (Anderson et al. 2009; Tresserra-Rimbau et al. 2016), o una alteracion de la
microbiota que lo sintetiza (Lees et al. 2013). Hasta donde se tiene conocimiento, el 4cido 3-
hidroximandélico, un metabolito derivado del metabolismo microbiano de la tirosina, ha sido
reportado previamente en estudios de biomarcadores de DM2. No obstante, en un estudio
conducido por Elliot et al.,(2015) se observd que la concentracién urinaria de este metabolito
estuvo inversamente relacionada con la obesidad (Elliott et al. 2015), el cual es un factor de
riesgo de DM2 bien conocido (Haslam & James 2005). Los niveles altos de dimetilglicina
encontrados asociados a la DM2 en este estudio son consistentes con lo reportado en la
literatura (Urpi-Sarda et al. 2015). La dimetilglicina es un metabolito derivado del metabolismo
de la colina con propiedades osmorreguladoras que, al encontrarse en altas concentraciones,
podria relacionarse con un efecto hiperosmoético de la glucosa, indicando ademas una disfuncién
renal (Guan et al. 2013).

En este estudio también se hallaron dos fenotipos metabdlicos, o “metabotipos™, dentro del
grupo de participantes con DM2. En concreto, estos dos metabotipos se diferenciaron por tener
diferentes niveles de fenilalanina, fenilacetilglutamina, p-cresol y &cido acetoacético.
Interesantemente, el metabotipo 2, cuya excrecion en estos metabolitos fue mayor que la del
metabotipo 1, mostro6 los niveles de glucosa plasmatica mas altos. Una primera hipétesis es que
los participantes en este metabotipo podrian tener un mayor descontrol o desregulacion de la
glucemia en sangre, lo cual en periodos mas prolongados podria causar mayores
complicaciones, incluyendo eventos cardiovasculares (Norhammar et al. 2016). Esta hipotesis
ademas podria reforzarse al tener en cuenta la relacion de los metabolitos en el metabotipo 2 con
el riesgo cardiovascular reportado en la literatura. Por ejemplo, la fenilalanina se ha descrito
como marcador de un alto riesgo de diabetes (Herder et al. 2014; Guasch-Ferre et al. 2016),
ademas de ser incluida junto a la tirosina e isoleucina en indices de prediccion a largo plazo de
enfermedades y eventos cardiovasculares (Magnusson et al. 2013). Existen estudios que han
destacado a la fenilacetilglutamina como un potente e independiente marcador de riesgo de
enfermedades cardiovasculares y mortalidad en pacientes con enfermedades crénicas renales
(Wurtz et al. 2015). De forma similar, el p-cresol, un soluto urémico formado por el
metabolismo microbiano de la tirosina, ha sido descrito como predictor de eventos
cardiovasculares, independientemente del factor de filtracion glomerular en pacientes con
moderada enfermedad renal (Meijers et al. 2010). El &cido acetoacético es un cuerpo cetdnico
que puede ser producido enddgenamente a partir de la lisina o la oxidacion de &cidos grasos.

Diversos estudios han destacado la asociacion entre niveles altos de cuerpos cetonicos en sangre

142



6. Discusion global

con hiperglicemia y DM2 (Mahendran et al. 2013). Por otro lado, la hipercetonemia y cetosis se
han visto relacionadas con complicaciones microvasculares, del higado y cerebro, lo cual,

incrementa el riesgo de morbilidad y mortalidad a largo plazo (Kanikarla-Marie & Jain 2016).

Un segundo estudio gque compone esta Tesis Doctoral, y que incluyd también participantes del
ensayo clinico PREDIMED, fue el analisis metabolémico con una aproximacion no dirigida
para descubrir un marcador asociado a la alta adherencia a un patron de dieta Mediterrdnea
(DietMed). Concretamente, este biomarcador se obtuvo a partir de una huella metabdlica
urinaria compuesta por 34 metabolitos que discriminaron entre una alta (A-ADM) y baja (B-
ADM) adherencia a la DietMed. La clasificacion en A-ADM o B-ADM entre los participantes
se logré mediante el uso de un cuestionario validado en el estudio PREDIMED (Schroder et al.
2011), y estableciendo los siguientes puntos de corte: < 7 puntos, baja adherencia; y > 10 puntos
para la alta adherencia como previamente se habia establecido (Martinez-Gonzélez et al. 2012).
Este perfil identificado de metabolitos permitié ademas confirmar la asociacion de algunos de
ellos con la ingesta de alimentos especificos, tal como se ha reportado en la literatura. Tales
fueron los casos, por ejemplo, de la prolina-betaina y Scyllo-inositol, relacionados con la ingesta
de frutas, particularmente citricos (r=0,36 y r=0,35; p<0,001, respectivamente) (Guertin et
al. 2014); o de la trimetilamina-N-6xido y anserina, relacionadas con la ingesta de pescado
(r=0,24, p<0,01) y carne blanca (r=0,23, p<0,01), respectivamente. (Mitchell et al. 2008;
Schmedes et al. 2016). También se observaron en la A-ADM niveles elevados de metabolitos
relacionados con el metabolismo microbiano de compuestos fendlicos, incluyendo los acidos 4-
hidroxihipuarico, 3-(3-hidroxifenil)-3-hidroxipropionico y 4-hidroxifenilacético. Los altos
niveles en orina de estos metabolitos podrian, por lo tanto, reflejar una ingesta mayor de
alimentos ricos en compuestos fendlicos en los participantes agrupados en la A-ADM, con
respecto a los del grupo B-ADM (Scalbert et al. 2002; Manach et al. 2004; Quideau et al. 2011).

Ademas de estos metabolitos relacionados con el food metabolome, también se encontraron
otros de origen enddégeno y relacionados con el metabolismo energético, caracterizados por
niveles mas bajos de glucosa, éacidos l&ctico y succinico en el grupo de A-ADM, en
comparacion con el grupo de B-ADM. Esto resulta de particular interés dado que aunque
algunos de los participantes incluidos en el estudio eran diabéticos, su distribucion y la ingesta
de medicamentos antidiabéticos fue similar entre los dos grupos. Por lo tanto, estos resultados
sugieren que en comparacion con los participantes con B-ADM, aquellos con una A-ADM
podrian tener relativamente mejor control de su glucemia. Esta hipdtesis se apoya en la
evidencia generada por diversos estudios en los que se ha demostrado que una A-ADM se
asocia con una mejora de los indices glucémicos en poblaciones con riesgo cardiovascular
(Salas-Salvado et al. 2014).
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Hace falta resaltar que el biomarcador de A-ADM, con elevada capacidad discriminante, estuvo
compuesto por tres metabolitos derivados del metabolismo de la microbiota intestinal:
fenilacetilglutamina, p-cresol y acido 4-hidroxifenilacético. De este modo, el papel o influencia
de la alta adherencia a un patrén de dieta saludable como la DietMed en la modulacién de la
microbiota qued6 evidenciada por los altos niveles en orina de estos tres metabolitos. Diversos
estudios conducidos alrededor de la DietMed confirman esta nocién. De Filippis et al., por
ejemplo, demostraron la relacion entre el nivel de adherencia a la DietMed y la composicion de
la microbiota intestinal, asi como de los metabolitos derivados de la misma (De Filippis et al.
2015). En otro estudio, Haro et al., demostraron que una intervencién a largo plazo con
DietMed restauraba parcialmente las alteraciones producidas en la composicion de la microbiota
en individuos con sindrome metabélico (Haro et al. 2016).

Mas recientemente, Gutierrez-Diaz et al., (2017) encontraron que las concentraciones fecales de
acidos benzoicos y 3-hidroxifenilacético eran mayores en aquellos individuos con una
adherencia alta a la DietMed (Gutierrez-Diaz et al. 2017). A su vez, Vazquez-Fresno et al.,
encontraron (2015) al acido 4-hidroxifenilacético en niveles urinarios méas altos en un grupo de
individuos relativamente “mas saludables” en comparacion con otro grupo de individuos obesos
y diabéticos, después de una intervencion con polifenoles de vino tinto. Estos resultados
sugirieron una respuesta metabdlica distinta postintervencion entre los grupos posiblemente
asociada con diferencias o alteraciones en el metabolismo de la microbiota intestinal. Estos
ultimos hallazgos, por lo tanto, resultan interesantes y consistentes con el biomarcador de A-

ADM en la presente tesis, al incluir un metabolito similar, el 4cido 4-hidroxifenilacético.

Hoy en dia, existe un creciente interés en el estudio de la relacion entre la adherencia a DietMed
y las alteraciones derivadas de los alimentos en relacidn con los alimentos (Del Chierico et al.
2014). Los tres metabolitos incluidos en el biomarcador de A-ADM pueden provenir de
distintas fuentes dietéticas relacionadas con la DietMed misma. La fenilacetilglutamina,
formada por la conjugacion de la glutamina con el acido fenilacético, puede provenir de la S-
oxidacion endégena de acidos grasos con grupos fenilos, asi como del metabolismo end6geno
de la fenilalanina (Andrew W. Nicholls John N. Haselden, Catherine J. Waterfield 2000), o a
través de la ingesta de alimentos de origen vegetal. De hecho, en un estudio reciente se encontrd
una relacion positiva entre las concentraciones de este metabolito en orina y la ingesta de
verduras, sugiriendo que la fenilacetilglutamina podria ser un biomarcador de ingesta de este
grupo de alimentos (O’Sullivan et al. 2011). El p-cresol, como se ha mencionado anteriormente,
es un metabolito que puede provenir del metabolismo microbiano de la tirosina con el &cido 4-
hidroxifenilacético como metabolito intermedio (Ramakrishna et al. 1991). Respecto al acido 4-

hidroxifenilacético, se ha encontrado que esta relacionado con la ingesta de dietas vegetarianas,
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y de alimentos ricos en compuestos fendlicos como el vino (Stella et al. 2006) o el chocolate
negro (Martin et al. 2009). Por otro lado, la asociacion del presente biomarcador con la A-ADM
qguedd también reflejada en las asociaciones significativas que se encontraron entre el
biomarcador y la ingesta de algunos alimentos caracteristicos de una DietMed (frutas, verduras,

legumbres, pescado).

Los resultados obtenidos en el presente estudio, y en particular la determinacion de un
biomarcador de A-ADM, son novedosos desde el punto de vista de las potenciales aplicaciones
bioldgicas en la epidemiologia nutricional. En este campo de la nutricién, por ejemplo, el
biomarcador propuesto de A-ADM podria ser empleado como una herramienta mas exacta para
evaluar la ingesta o seguimiento de este patrén alimentario, ademas de ayudar a entender la

relacion entre la DietMed y los beneficios a la salud.

En este punto es importante destacar que los resultados obtenidos a partir de las distintas
estratificaciones empleadas (DM vs no-DM2 y B-ADM vs A-ADM) con los participantes del
mismo ensayo PREDIMED en la presente Tesis Doctoral, sugieren una interesante
complementariedad dada por los metabolitos encontrados en comdn. Por ejemplo, los niveles
urinarios altos de glucosa, alanina y &cido lactico, asociados a la DM2, se observaron en niveles
bajos en la A-ADM, con respecto a la B-ADM. Esto sugiere, por ejemplo, que a pesar de la
desregulacion en el metabolismo energético en la DM2, ésta podria verse atenuada 0 mejorada
con una A-ADM. A su vez, otros metabolitos de origen exdgeno como el scyllo-inositol,
encontrado en bajos niveles en la DM2 y en altos niveles en la A-ADM, sugieren en cambio que
mientras en la DM2 se asocia a una baja ingesta de alimentos saludables (p.e., frutas y

verduras), en la A-ADM reflejarian o confirmarian la alta ingesta de los mismos.

La descripcion metabdlica de factores de riesgo cardiovascular y la evaluacion del seguimiento
de patrones alimentarios cardiosaludables en estudios observacionales, son componentes
esenciales en la epidemiologia nutricional para el establecimiento de estrategias preventivas o
de mejora de riesgo cardiovascular que consistan, por ejemplo, en intervenciones oportunas en
el estilo de vida. En este sentido, la determinacion de biomarcadores metabolémicos de efecto
de tales intervenciones, complementa a los obtenidos de las dos primeras aproximaciones
(riesgo cardiovascular y patrén alimentario saludable), en el sentido de que a través de estos se
puede profundizar mejor en los mecanismos moleculares que subyacen en la disminucion del

riesgo cardiovascular.
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Por estos motivos, el tercer y ultimo estudio que compone la presente Tesis Doctoral se basé en
determinar los cambios producidos en el metaboloma plasmatico por efecto de una intervencion
en el estilo de vida, basada en una DietMed hipocal6rica y actividad fisica regular, en mujeres
obesas y definidas como metabdlicamente sanas (MHO). En este mismo contexto, se investigd

la asociacion de la pérdida de peso con los cambios producidos en el metaboloma.

Tal como se esperaba, comparados con los participantes del grupo control (recomendaciones
generales de una dieta cardiosaludable y actividad fisica), los integrantes del grupo tratamiento
mostraron una mayor pérdida de peso y cambios mas pronunciados en algunos de los
parametros clinicos después de 3 y 12 meses de estudio. Estas pérdidas de peso, sin embargo,
fueron similares entre los 3 y 12 meses para cada grupo. Estos primeros resultados confirman lo
reportado en la literatura, acerca de que intervenciones para la pérdida de peso basadas en
restricciones caldricas y actividad fisica regular, resultan efectivas en la mejora de diversos
marcadores de riesgo cardiovascular en poblaciones obesas (Petelin et al. 2014; Abbenhardt et
al. 2013).

Las diferencias en la composicién del metaboloma plasmatico entre los grupos control e
intervencién fueron mas pronunciadas a los 3 meses de estudio. Una primera hipotesis es que la
pérdida de peso entre los 3 y 12 meses fuera similar en cada grupo y/o que después de 12 meses
se produjeran diferentes mecanismos compensatorios que atenuaran los cambios en el
metaboloma observados a los 3 meses. Entre las distintas variables clinicas y antropométricas
analizadas, se encontrd que so6lo la pérdida de peso se asocid con los cambios producidos en el
metaboloma tras 3 meses de intervencion. Curiosamente, cinco metabolitos (acido férmico,
fosfocreatina, trimetilamina, sefiales de LDL/VLDL y U3.32) de los asociados a la pérdida de
peso fueron hallados en comun por efecto de la intervencién. Asi pues, tanto intervencién como
pérdida de peso se encontraron asociados con varios metabolitos que en su conjunto sugieren un
impacto positivo en el metabolismo energético, de aminoacidos, lipoproteinas y microbiota

intestinal.

Los niveles méas altos en plasma de &cido 3-hidroxibutirico en el grupo intervencion,
comparados con el control, son consistentes con lo publicado en otros estudios de intervencion
para la pérdida de peso (Brehm et al. 2005; Gu et al. 2013). El &cido 3-hidroxibutirico es un
cuerpo ceténico que se ve aumentado en plasma por un incremento en la lipolisis de acidos
grasos en las mitocondrias hepéticas, lo que ocurre por estados metab6licos de restriccion
energética, causados por condiciones de ayuno o restriccion calérica en la ingesta de alimentos
(Cotter et al. 2013). Por lo tanto, los altos niveles en plasma del &cido 3-hidroxibutirico podrian

reflejar una homeostasis en el metabolismo energético dado por un incremento en la oxidacion
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lipidica (Matoulek et al. 2014). Notablemente, en este estudio se encontré también una
asociacion inversa entre la pérdida de peso y los niveles del acido 2-hidroxibutirico, un
conocido biomarcador temprano de alteraciones en el metabolismo de la glucosa en poblaciones
no diabéticas (Gall et al. 2010). Este hallazgo por lo tanto sugiere que una disminucion de este
metabolito con la pérdida de peso estaria indicando un menor riesgo de desarrollar diabetes
(Penn et al. 2013)

Los bajos niveles de prolina y los altos niveles de asparagina en plasma reflejan el impacto de la
intervencion y la pérdida de peso, respectivamente, en el metabolismo de aminoacidos. Como
aminodcido glucogénico, la prolina puede verse disminuida en plasma por un incremento en la
gluconeogénesis hepatica, la cual suele ser caracteristica de la restriccion calorica (Browning et
al. 2008) y el ejercicio fisico (Donovan & Sumida 1997). Asi pues, los niveles plasméaticos mas
bajos de prolina en el grupo de tratamiento en comparacién con el grupo de control se
encuentran en concordancia lo reportado en la literatura acerca de que tanto la restriccion
caldrica (Gu et al. 2013) como un aumento de la actividad fisica (Morris et al. 2013) resultan en
una menor concentracion de este amino&cido en individuos obesos. Otros estudios también han
demostrado una asociacion entre la pérdida de peso a largo plazo y los bajos niveles plasmaticos
de prolina (Zheng et al. 2016). Esto, sin embargo, no pudo ser corroborado en el presente

estudio al no encontrarse una asociacion significativa entre este metabolito y la pérdida de peso.

La asociacién positiva encontrada entre la asparagina y la pérdida de peso es consistente con
otros estudios que indican una relacién inversa entre este aminoacido y la obesidad (Cheng et al.
2012; Takashina et al. 2016). Los niveles plasmaticos de asparagina pueden verse afectados por
la ingesta de alimentos que contengan este aminoacido o por la sintesis enddgena a partir del
acido oxaloacético via el acido aspartico. En estudios conducidos con animales se logrd
demostrar que la suplementacion con &cido aspartico y asparagina incrementaban la
incorporacién de la glucosa y contenido de glucégeno en el musculo esquelético, posiblemente
debido a una incorporacion de transportadores de glucosa tipo 4 o vesiculas al complejo del
glucogeno (Lancha et al. 2009). Por lo tanto, aunque la relacién de la asparagina con la pérdida
de peso resulta incierta, podria sugerirse, por la evidencia citada anteriormente, que un aumento
de la asparagina en plasma podria asociarse ademas con un balance positivo en los niveles de

glucosa. Esta hipotesis, sin embargo, deberia ser probada en futuras investigaciones.

Hasta este punto, y en conjunto, las asociaciones observadas entre los acidos 2 hidroxibutirico,
3-hidroxibutiricom, prolina y asparagina con la intervencion y la pérdida de peso, sugieren
fuertemente un impacto positivo en la homeostasis de la glucosa en el fenotipo MHO, que a su

vez podria también traducirse en una disminucién de su riesgo cardiovascular.
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También relacionadas con el metabolismo de aminoacidos y energético, se encontré a la
fosfocreatina en niveles mas altos tras la intervencion y positivamente asociada con la pérdida
de peso, asi como una asociacién inversa entre la creatina y la pérdida de peso. La creatina es
producida principalmente en el higado y musculo esquelético a partir de los aminoacidos glicina
y arginina, y puede ser reversiblemente fosforilada para formar la fosfocreatina con mediacion
de la enzima creatina quinasa (Wyss & Kaddurah-Daouk 2000). Es probable, entonces, que la
contrastante asociacion de la creatina y fosfocreatina con la pérdida de peso se deba a un efecto
modulador de actividad de la creatina quinasa. Diversos estudios, en este sentido, han mostrado
relaciones inversas entre la obesidad (Haan et al. 2017; George et al. 2016) y la pérdida de peso
con la expresion de esta enzima (Van Weyenberg et al. 2008), lo cual contribuiria a explicar la
hipotesis planteada anteriormente.

La baja intensidad en las sefiales correspondientes a colesterol LDL/VLDL en el grupo
intervencion y asociada a la pérdida de peso es también consistente con lo encontrado en otros
estudios similares (Dattilo & Kris-Etherton 1992), y podria estar relacionada con un incremento
de la expresion del receptor de LDL y la lipoproteina lipasa (Patalay et al. 2005).

En este estudio curiosamente se identificaron cuatro metabolitos derivados del metabolismo de
la microbiota: &cidos férmico e hipdrico, metilguanidina y trimetilamina, encontrandose
diferentemente afectados por la intervencion, y asociados a la pérdida de peso. Este hallazgo
confirma lo reportado en otros estudios que destacan el papel de las interacciones de la
microbiota intestinal con el huésped en la composicion del peso corporal y la pérdida de peso,
ya sea por intervenciones en el estilo de vida (Remely et al. 2015) o por intervenciones
quirargicas (Liu et al. 2017). La trimetilamina, un metabolito intermedio del metabolismo
microbiano de la carnitina y colina obtenidas a través de la dieta, fue encontrada en niveles
plasmaticos inferiores tras la intervencion e inversamente asociada a la pérdida de peso. La
trimetilamina es ademas precursora de la trimetilamina-N-0xido, la cual ha sido propuesta como
marcador de riesgo cardiovascular debido a su actividad proaterogénica demostrada (Wang et
al. 2011; Tang et al. 2013). Se sugiere, por lo tanto, que los niveles bajos de trimetilamina en
plasma tras la intervencién y asociados a la pérdida de peso podrian estar relacionados ya sea
con una menor ingesta de sus precursores dietéticos (p.e., huevo y carne) (Tang et al. 2013;
Koeth et al. 2013), o debido a un efecto modulador en el metabolismo de la colina y carnitina, y
consecuentemente apuntar hacia un menor riesgo cardiovascular debido a una menor

disponibilidad para sintetizar la trimetilamina-N-o0xido.

Algunos de los metabolitos denominados unknown merecen la atencion de cara a futuras

investigaciones para elucidar su identidad y su papel en los procesos aqui estudiados, como es el
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caso del U3.32, que fue afectado por la intervencion a los 3 y 12 meses de estudio, ademas de

encontrarse asociado a la pérdida de peso.

El alto namero de clasificaciones incorrectas en el modelo para discriminar entre control y
tratamiento a 12 meses sugiere una gran similitud en el metaboloma entre los grupos,
probablemente debido a un incumplimiento de la intervencion o a posibles adaptaciones
metabdlicas después de los primeros 3 meses en el grupo tratamiento. Se sabe que distintos
factores, incluidos fisioldgicos, conductuales y del medio ambiente, son clave en el
cumplimiento o abandono de intervenciones a largo plazo para la pérdida de peso (Greenberg et
al. 2009). Se ha documentado ademas que, aungue las intervenciones en el estilo de vida pueden
ser efectivas en la pérdida de peso y mejora de marcadores cardiovasculares en plazos
prolongados de tiempo, la pérdida de peso maxima suele alcanzarse dentro de los primeros seis
meses seguida de un variable mantenimiento o ganancia de peso (Lean 2000). En este sentido,
se pudo observar en este estudio que la pérdida de peso de los grupos fue similar entre los 3 'y
12 meses, lo que apoyaria una hipotética fase de mantenimiento de peso entre estos dos
periodos de tiempo. Asi, seria ademas probable que durante el mantenimiento del peso se
produjeran las adaptaciones metabdlicas suficientes para no permitir la discriminacién de los
grupos en el largo plazo. En apoyo de esta ultima hip6tesis se pudo comprobar que la mayoria
de las diferencias observadas en los parametros clinicos a los 3 meses disminuyeron a los 12
meses. Sin embargo, al dia de hoy no existen reportes acerca de este tipo de adaptacion

metabolica como resultado de intervenciones de largo plazo para la pérdida de peso.

Por otra parte, aunque los participantes fueron mujeres obesas y definidas a priori como
metabo6licamente sanas, los resultados obtenidos tras a 3 meses de estudio indican que la
intervencion para la pérdida de peso caus6 cambios en un sentido hacia un fenotipo méas
saludable o con un menor riesgo cardiovascular. Estos beneficios, sin embargo, podrian verse
atenuados, aun con una pérdida de peso, en el largo plazo. Las razones de esta atenuacion no

estan claras y merecen ser investigadas.

En resumen, los resultados obtenidos de los estudios que constituyen la presente Tesis Doctoral
refuerzan la importancia de la aplicacion de la metaboldmica con una aproximacion no dirigida
en la identificacion y desarrollo de biomarcadores de distintos procesos bioldgicos normales,
como el seguimiento, cumplimiento y/o efecto de un patron de dieta Mediterranea; y

patol6gicos como la DM2.
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7. Conclusiones

Las siguientes conclusiones se derivan de los objetivos planteados y los resultados obtenidos en

la presente Tesis Doctoral:

1. Se ha caracterizado la huella metabélica urinaria (marcadores de enfermedad) asociada
a la diabetes mellitus tipo 2 (DM2) en una poblacién de elevado riesgo cardiovascular
mediante un estudio metabolémico con aproximacion no dirigida por resonancia

magnética nuclear (RMN).

2. A partir de esta huella se ha calculado un biomarcador de prevalencia de DM2, el cual
estuvo compuesto por altos niveles de acido metilsuccinico, alanina, dimetilglicina y
acido guanidinoacético, y bajos niveles de glutamina, metilguanidina, y acidos 3-
hidroximandelico e hiparico. Este biomarcador mostré una alta capacidad para
discriminar la DM2 (AUC=96,4%), con una elevada sensibilidad (96,4%) y
especificidad (87,0%). Esta capacidad discriminante del biomarcador fue incluso
superior a la mostrada por la glucosa (AUC=89,8%; sensibilidad=93,0%;
especificidad=82,6%).

3. En conjunto, la huella metabdlica y el biomarcador de DM2 permiten confirmar que las
principales alteraciones metabdlicas se encuentran relacionadas con el metabolismo
energético (p.e., glucdlisis, gluconeogénesis, ciclo de acidos tricarboxilicos y cuerpos

cetdnicos), de aminoacidos y de microbiota intestinal.

4. Se observaron dos fenotipos metabdlicos (metabotipos) relacionados con la DM2. Entre
estos, el metabotipo con los niveles mas altos en orina de fenilalanina, &cido
acetoacético, fenilacetilglutamina y p-cresol se caracteriz6 también por tener los niveles
de glucosa plasmatica mas altos. De acuerdo a evidencias previas, este metabotipo
dentro de la poblacién con DM2 podria estar relacionado con un mayor riesgo de

futuros eventos cardiovasculares.

5. Se identifico la huella metabdlica urinaria que permitié diferenciar entre una alta (H-
MDA) y baja (L-MDA) adherencia a un patron de dieta Mediterranea (MedDiet) en

individuos con elevado riesgo cardiovascular.

6. Esta huella metabolica incluy6 niveles urinarios bajos de algunos metabolitos de origen

enddgeno (p.e., glucosa) y niveles altos de otros metabolitos de origen exdgeno (food
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metabolome, p.e., prolina betaina), lo que sugiere una amplia modulacion del

metabolismo enddgeno.

El biomarcador que permite discriminar entre una H-MDA y L-MDA, con una elevada
sensibilidad (95%), especificidad (95%) y AUC (97%), se encuentra compuesto por
niveles altos de tres metabolitos de origen microbiano: p-cresol, fenilacetilglutamina y
acido 4-hidroxifenilacético). Este biomarcador mostr6 ademas correlaciones
significativas con la ingesta de alimentos (frutas, verduras, legumbres y pescado) y fibra
dietaria (r>0,30, p<0.01).

La huella metabdlica urinaria identificada y el biomarcador asociado a la H-MDA
reflejan la modulacién metabodlica de la adherencia a la MedDiet en la regulacion del
metabolismo de la microbiota intestinal. Ademas, el biomarcador de H-MDA tiene el
potencial de ser empleado como un mejor instrumento para establecer futuras
asociaciones entre la alta adherencia a la MedDiet y la prevencion o mejora de

enfermedades cronicas en estudios de epidemiologia nutricional.

El efecto de una intervencion en el estilo de vida, basada en una MedDiet hipocalérica y
actividad fisica, en el metaboloma plasmatico de mujeres obesas metab6licamente sanas
(MHO) se pudo observar solamente después de los 3 primeros meses de intervencion,

pero no después de 12 meses.

La pérdida de peso en las mujeres MHO se asoci6 positivamente con los cambios en los
niveles plasmaticos de &cido formico y fosfocreatina; y negativamente con los cambios
en los niveles de trimetilamina y colesterol LDL/VLDL. Estos cambios en los niveles

de estos metabolitos fueron encontrados asociados también con la intervencion.

Estos resultados sugieren que en conjunto, una intervencion basada en el seguimiento
de una MedDiet hipocalérica y actividad fisica regular, y la pérdida de peso en si,
modulan positivamente el metabolismo energético, de aminoéacidos, lipoproteinas y de
la microbiota en un mujeres MHO. Estas modulaciones sugieren ademas que los
cambios producidos en el metabolismo de este fenotipo se dirigen hacia un estado

clinico “mas saludable” o de menor riesgo cardiovascular.
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La falta de cambios observables en el metaboloma tras un periodo de intervencion méas
prolongado (12 meses) podria estar relacionada con una fase de mantenimiento en la

pérdida de peso y/o a una adaptacion metabolica derivada de la misma.

Los resultados obtenidos de los presentes estudios en general refuerzan la importancia
de la aplicacion de la metabolémica con una aproximacion no dirigida en la
identificacion y desarrollo de biomarcadores de enfermedad y estilos de vida saludables.
La identificacion de estos biomarcadores permite no sélo profundizar en los
mecanismos moleculares que subyacen a los fendmenos estudiados sino también en la

relacion que guardan éstos con otros procesos biolégicos normales o patol6gicos.

El desarrollo de biomarcadores compuestos por mas de un metabolito (multimetabolito)
resulta hoy en dia de gran importancia en estudios epidemioldgicos observacionales y
de intervencion para, por ejemplo, evaluar la cumplimentacion de pautas dietéticas (p.e.,
patrones alimentarios) y evaluar el riesgo y las asociaciones de estos biomarcadores con

el desarrollo, prevalencia o mejora de enfermedades crénicas.
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CONCLUSIONS

The following conclusions are derived from the objectives and results obtained in the different
studies that make up the present Doctoral Thesis:

1. The urinary metabolic fingerprint (disease biomarkers) associated with type 2 diabetes
mellitus (DM2) has been characterized in a population at high cardiovascular risk
through a metabolomic study with an untargeted approach based on nuclear magnetic
resonance (NMR).

2. From this metabolic fingerprint, a biomarker of DM2 prevalence has been calculated,
which was composed of high levels of methylsuccinic acid, alanine, dimethylglycine
and guanidinoacetic acid, and low levels of glutamine, methylguanidine, and 3-
hydroxymandelic and hippuric acids. This biomarker showed a high capacity to
discriminate DM2 (AUC = 96.4%), with high sensitivity (96.4%) and specificity
(87.0%). This discriminant capacity of the biomarker was even higher than that shown
by glucose (AUC = 89.8%, sensitivity = 93.0%, specificity = 82.6%).

3. Together, the metabolic fingerprint and the biomarker of DM2 confirm that the main
metabolic alterations are related to energetic metabolism (e.g., glycolysis,
gluconeogenesis, tricarboxylic acids cycle and ketone bodies), amino acids and gut

microbiota.

4. Two metabolic phenotypes (metabotypes) related to DM2 were observed. Among these,
the metabotype with the highest urine levels of phenylalanine, acetoacético acid,
phenylacetylglutamine, and p-cresol was also characterized by having the highest
plasma glucose levels. According to previous evidence, this metabotype within the

population with DM2 could be related to an increased risk of cardiovascular events.
5. A urinary metabolic fingerprint was identified that allowed the difference between a

high (H-MDA) and low (L-MDA) adherence to a Mediterranean diet pattern (MedDiet)

in individuals with high cardiovascular risk.
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This metabolic fingerprint included low urinary levels of some endogenous metabolites
(e.g., glucose) and high levels of other exogenous metabolites (food metabolome, e.g.,

proline betaine), suggesting a broad modulation of endogenous metabolism.

The biomarker that discriminates between H-MDA and L-MDA, with high sensitivity
(95%), specificity (95%) and AUC (97%), is composed of high levels of three
metabolites of microbial origin: p-cresol, phenylacetylglutamine and 4-
hydroxyphenylacetic acid). This biomarker also showed significant correlations with

food intake (fruits, vegetables, legumes and fish) and dietary fiber (r>0.30, p <0.01).

The identified urinary metabolic fingerprint and the biomarker associated with H-MDA
reflect the metabolic modulation of adherence to MedDiet in regulating the metabolism
of the intestinal microbiota. In addition, the H-MDA biomarker has the potential to be
used as a better tool to establish future associations between high adherence to MedDiet
and the prevention or amelioration of chronic diseases in nutritional epidemiology

studies.

The effect of a lifestyle intervention, based on a hypocaloric MedDiet and physical
activity, on the plasma metabolome of metabolically healthy obese women (MHO) was

observed only after the first 3 months of intervention, but not after 12 months.

Weight loss in MHO women was positively associated with changes in plasma levels of
formic acid and phosphocreatine; and negatively associated with changes in levels of
trimethylamine and LDL/VLDL cholesterol. These changes in the levels of these

metabolites were also found to be associated with the intervention.

These findings suggest that together, an intervention based on a hypocaloric MedDiet
and regular physical activity, and weight loss itself, positively modulate the energy,
amino acids, lipoproteins and the microbiota metabolism in MHO women. These
modulations also suggest that the changes produced in the metabolism of this phenotype

are directed towards a "healthier" or lower cardiovascular risk.

The lack of observable changes in the metabolome after a longer intervention period (12
months) could be related to a maintenance phase in weight loss and/or to a metabolic

adaptation derived from it.
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14.

7. Conclusiones

In general, the findings obtained from the present studies reinforce the importance of
the application of metabolomics with an untargeted approach in the identification and
development of disease biomarkers and healthy lifestyles. The identification of these
biomarkers allows not only to deep in the molecular mechanisms that underlie the
studied phenomena but also in the relationship that they keep with other normal or

pathological biological processes.

The development of biomarkers composed of more than one metabolite
(multimetabolite) is nowadays of great importance in epidemiological observational and
interventional studies, for example, to evaluate the compliance of dietary guidelines
(e.g., dietary patterns) and to evaluate the risk and associations of these biomarkers with

the development, prevalence or improvement of chronic diseases.
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ABSTRACT

Aims: To characterize the urinary metabolomic fingerprint and the biomarker associated with type 2

diabetes (T2D) and classify the population into metabotypes related to diabetes.

Methods: We conducted a metabolomics analysis using a *H-NMR-based non-targeted metabolomic
approach to determine the urinary metabolomic fingerprint of T2D compared to non-T2D participants
in the Predimed trial. The discriminant metabolite fingerprint was subjected to logistic regression
analysis and receiver operating curve analyses to establish and assess a biomarker of T2D prevalence,
respectively. Metabotypes associated with diabetes were identified using the k-means algorithm.

Results: Thirty-three metabolites were found to be significantly different (p<0.05) between T2D and
non-T2D participants. The biomarker of T2D was composed of high levels of methylsuccinate,
alanine, dimethylglycine and guanidoacetate, and decreased levels of glutamine, methylguanidine, 3-
hydroxymandelate and hippurate. This biomarker had a 96.4% of area under the curve which was
higher than individual metabolites and glucose. Amino acid and carbohydrate metabolism are the main
metabolic alterations in T2D. We identified two metabotypes in the T2D participants. The metabotype
that had higher levels of phenylalanine, phenylacetylglutamine, p-cresol and acetoacetate also had

significantly higher levels of plasma glucosa.

Conclusions: The biomarker of T2D highlights the altered metabolic fingerprint associated mainly
with amino acid, carbohydrate and microbiota metabolism. The metabotype with higher plasma
glucose levels, had a metabolic profile that could be related to higher risk of long-term cardiovascular
events. Metabolomics is a useful tool in the understanding of the metabolic complexity and

interindividual variation in T2D for stratified and precision nutrition and medicine.
Trial registration www.controlled-trials.com ISRCTN35739639
Keywords diabetes type 2, metabolomics, NMR, Predimed, metabotypes, biomarkers

Abbreviations: type 2 diabetes (T2D); cardiovascular disease (CVD); the PREvention with
MEDiterranean Diet (PREDIMED) study; free induction decay (FID); orthogonal signal correction
(OSC); partial least squares discriminant analysis (PLS-DA); variable importance in projection (VIP);
receiver operating characteristic (ROC); area under the curve from ROC curves (AROC);

dimethylglycine (DMG); phenylacetylglutamine (PAG)
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INTRODUCTION

Type 2 diabetes (T2D) encompasses individuals who have hyperglycaemia resulting from defects in
insulin secretion, insulin action or both [1]. Moreover, hyperglycaemia and insulin resistance are risk
factors for cardiovascular disease (CVD) [2]. Besides an understanding of the pathophysiology of
T2D, identification of individuals at high risk, as well as knowledge of metabolic alterations produced
in patients with T2D, are crucial for prevention and management strategies. In recent years,
improvements in the development of biomarkers of T2D have been reached due to advances in the
emergent “-omics” technologies, including metabolomics [3]. Successful applications of metabolomics
in T2D research include the discovery of biomarkers for diagnoses, prognoses, altered metabolic
pathways and drug mechanisms of action [4]. Currently, among the high-throughput analytical
techniques, HPLC-MS and 'H-NMR are the most widely employed in metabolomics for diabetes,
mainly due to their advantages in the analysis and identification of a broad range of metabolites in
biofluids [3, 4]. Furthermore, *H-NMR is frequently used in non-targeted metabolomic approaches in
order to determine the metabolite profiling in studies comparing T2D and non-diabetic populations, as
well as for the elucidation and confirmation of metabolic pathways altered as a consequence of T2D
[3, 5, 6].

Several accurate prediction models have been used in recent years, including variables such as age,
gender and lifestyle factors [7]. However, recent “-omics” technologies have the potential to be used
as accurate analytical techniques aimed at discovering novel biomarkers that could be involved in
prediction models for diabetes [4]. It is worth pointing out that these models have mainly been tested
with plasma samples, and few of them with urine samples and in addition, comparing healthy versus
T2D subjects. Thus, the use of these models in metabolomics is essential for identifying molecular
signatures and phenotypic variation in order to improve the prediction of disease risk and better
manage patient care and outcome [8]. Recently, the term “stratified medicine” has emerged as the
concept that some groups of individuals should be treated differently from others due to
intervariability [8]. This intervariability can be characterized by metabolomics through the study of
metabolic phenotypes or metabotypes, which is a starting point for future stratified medicine
programmes and lifestyle interventions [9]. The patterns of variation or metabotypes have previously
been used in diabetes data sets to separate controls from diabetics [10], or healthy from diseased
groups [11], in studying metabolomic differences among clinical phenotypes [12] and in developing

strategies for the delivery of dietary advice [11, 13].

In the current study, we aimed to characterize the urinary metabolomic fingerprint and the biomarker

associated with T2D prevalence in the PREDIMED population by using a ‘H-NMR-based non-
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targeted metabolomic approach and classifying the population into metabolic phenotypes

(metabotypes) related to diabetes.

METHODS

Study population The PREvention with MEDiterranean Diet (PREDIMED) study parallel-group,
single-blind, multicenter, randomized, controlled 5-year clinical trial aimed to assess the effects of the
Mediterranean diet on the primary prevention of CVD [14]. Full details of the design study and
protocol have been published elsewhere [15] (www.predimed.es). Briefly, the participants were men
(55-80 years of age) and women (60-80 years of age) with T2D and/or at least three of the following
cardiovascular risk factors: hypertension, overweight (BMI>25 kg/m?), current smoker, LDL-
cholesterol level >4.14 mmol/L, HDL-cholesterol level <1.03 mmol/L or a family history of premature

CVD. The trial was registered at www.controlled-trials.com as ISRCTN35739639.

This substudy used data collected from 154 consecutive participants from two centres (Hospital Clinic
of Barcelona and University of Valencia) in whom we determined the urinary metabolome using the
H-NMR approach at baseline. Out of these 154 participants, 85 were T2D subjects and 69 were non-
diabetic subjects. T2D subjects were diagnosed as previously reported [14, 16]. The institutional
review boards of the centres agreed to the study protocols, and written informed consent was provided

by the participants.

Urine collection and measurements Spot urine samples were collected at baseline and immediately
stored at -80 °C until analysis. Trained personnel conducted anthropometric and blood pressure
measurements. Validated questionnaires were employed to record physical activity [15], lifestyle,

disease history and medication use.

Metabolomic analysis: *H-NMR sample preparation, data acquisition and processing Urine
samples were thawed at 4 °C and gently vortexed before analysis. A procedure based on previously
published methodology [17] was applied for the metabolomic analysis. Briefly, 300 microlitres of
urine were diluted in 200 ul H,O/D,0 (8:2) and mixed with an internal standard solution [(0.1%,
chemical shift reference 3-(trimethylsilyl)propionic-2,2,3,3-d4 acid sodium salt, TSP), 2 mM of
sodium azide (NaNs) and 1.5 M KH,PQOy, in 99% deuterated water (D,0)]. The pH was set at 7.0 with
a KOD solution. 'H-NMR experiments were conducted using a 500 MHz Varian INOVA
spectrometer, with presaturation of the water resonance using a NOESYPRESAT pulse sequence. The
internal temperature was kept constant at 298 K during the acquisition. Spectra were acquired by
collecting 128 scans into 32 K data points with a spectral width of 14 ppm, an acquisition time of 2 s, a
relaxation delay of 5 s and a mixing time of 100 ms. For spectral processing, the free induction decay

(FID) was multiplied by an exponential function corresponding to a line broadening of 0.3 Hz before
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Fourier transformation. All spectra were phased, baseline corrected and referenced to TSP (5 0.0)
using TopSpin software (version 3.2, Bruker, BioSpin, Germany). The spectral data processed were
intelligent, bucketed in domains of 0.005 ppm [17] and integrated using ACD/NMR Processor 12.0
software (Advanced Chemistry Development, Inc.). The spectral region between 4.75 and 5.00 ppm

was excluded from the data set to avoid spectral interference from residual water.

Statistical analysis A data set containing integrals of NMR spectra was imported into MetaboAnalyst
3.0, a web-based platform for extensive analysis of metabolomic data [18]. Data were filtered using
interquantile range and row-wise normalized by the sum of the intensities of spectra. The normalized
data set was then imported into SIMCA-P+13.0 (Umetrics, Umed, Sweden) before being log-
transformed and range-scaled prior to performing a principal component analysis to explore the data
distribution [17].

In order to reduce the variability not associated with the T2D classification we applied an orthogonal
signal correction (OSC) to the data set and subsequently conducted a partial least squares discriminant
analysis (OSC-PLS-DA) to determine the differences in metabolite profiling between the T2D and
non-T2D groups. The quality and validation of the resultant OSC-PLS-DA model were assessed
through the R?Y (cum) and Q? (cum) parameters, as well as by performing a permutation test (n=200).
Discriminant features between T2D and non-T2D individuals were taken from their variable

importance in projection (VIP) values >1.0 [17].

Characteristics between participants were compared by applying a Student’s t-test and X° test for
continuous and qualitative variables, respectively. Differences in metabolites between the T2D and
non-T2D groups were tested using a Student’s t-test and a Benjamini-Hochberg procedure for
adjusting p values. The significance level was set at P<0.05. All univariate analyses were performed
using IBM SPSS 21® statistics software (IBM Corp., Armonk, NY, USA).

Metabolite identification The identification of metabolites was achieved using Chenomx NMR Suite
7.6 Profiler (Chenomx Inc, Edmonton, Canada). In addition, NMR spectra libraries were consulted in
databases such as the Human Metabolome Database [19] and the Biological Magnetic Resonance Data

Bank [20], together with existing literature using NMR-based metabolomics [4, 17].

Metabolic pathways analysis Identified metabolites were submitted to the Pathway Analysis and
Network Analysis modules in Metaboanalyst 3.0 [18] and in MetaCore™ (GeneGo, division of
Thomson Reuters, St. Joseph, MI, USA), respectively, to conduct analyses of metabolic pathways and

biological interpretation of metabolites related to T2D.

Study of combined urinary biomarker model for T2D prevalence The results obtained from the
OSC-PLS-DA analysis were subjected to a forward-conditional stepwise logistic regression analysis to

design a biomarker model of diabetes prevalence. The prediction model was used on the training set
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(2/3 of participants) and subsequently validated on the validation set (1/3 of participants). The quality
of the models was evaluated by calculating the sensitivity, specificity and area under the curve from
receiver operating characteristic (ROC) curves (AROC). Urinary glucose was not included in this
analysis due to high levels of AROC. The optimal cut-off for calculating the sensitivity and specificity
was determined as the minimum distance to the top-left corner [21]. The significance level was set at
P<0.05. IBM SPSS 21® statistics software was used to perform logistic regression and ROC analyses.

Metabolic phenotypes by k-means algorithm Cluster analysis to identify metabolic phenotypes or
metabotypes was performed by using the k-means cluster algorithm in MetaboAnalyst 3.0 [12, 22].
MetaboAnalyst generated two unique clusters in the diabetic and non-diabetic participants by taking as
an input the identified metabolites from the OSC-PLS-DA analysis and by applying the k-means
clustering algorithm, where k=2 had been chosen by visual inspection of the heatmap [12].
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RESULTS

Participant characteristics The participants were 67 + 6 years old and nearly one-third were men
(Table 1). Fifty-five per cent of participants had T2D and 47% were obese. The participants were
distributed according to the diagnosis of T2D as previously reported [14, 16]. Both groups (T2D and
non-T2D) were well balanced in terms of demographic characteristics and other cardiovascular risk
factors such as blood pressure, plasma lipids, and antihypertensive and hypolipidaemic medication
(p>0.05). Otherwise, waist circumference, plasma glucose and antidiabetic agents were significantly
higher in diabetic participants, as expected.

Profile of discriminant metabolites of T2D biomarkers using ‘H-NMR metabolomic approach
An OSC-PLS-DA model was conducted in order to determine the profile of discriminant metabolites
between T2D and non-T2D individiuals. The OSC-PLS-DA model resulted in one latent component
with R%Y (cum) and QY (cum) values of 0.815 and 0.737, respectively, indicating a good ability to
classify individuals according to their T2D prevalence status. Additionally, a permutation test (n=200),
with intercept R%Y and QY values of 0.226 and -0.139, respectively, showed the validity of the model
(Figure S1). The VIP>1.0 values and t test analyses identified 33 metabolites that were significantly
different between T2D and non-T2D individuals (Table 2). Among these metabolites, 17 were
identified as being significantly increased in T2D subjects compared to non-diabetic participants,

while the other 16 metabolites decreased in the group of T2D subjects.

A comprehensive analysis of the metabolic pathway (P and impact values) showed that the
carbohydrate and aminoacid metabolism pathways were the most altered among T2D participants
(Figure S2, ESM Table 1). The metabolites involved in these pathways are shown in Figure S3 as up-

and downregulated, and the pathways related to each metabolite are shown in Table S2.

Combined urinary biomarker model for T2D prevalence The multi-metabolite biomarker for better
discrimination of T2D prevalence included higher levels of methylsuccinic acid, alanine,
dimethylglycine and guanidoacetic acid, as well as lower levels of glutamine, methylguanidine, 3-
hydroxymandelate and hippuric acid (Table S3). The specificity and sensitivity of the multi-metabolite
biomarker were 87% and 96.4%, respectively, in the validation set, whereas the AROC was 96.4% (CI
92.0-100 %, p<0.001) in the same set. The specificity, sensitivity and AROC values of individual
metabolites, as well as of glucose, were lower than those of the multi-metabolite biomarker (Figure 1
and Table 3).

Characterization of metabotypes K-means cluster analysis identified two metabotypes of diabetic
participants and two metabotypes of non-diabetic participants (Table S4 and Figure 2) from data of the
33 identified metabolites. The four clusters were represented in the heatmap analysis (Figure 2) where

samples were shown on the x-axis and metabolites were displayed on the y-axis. Most of the up- and
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downregulated metabolites observed in these clusters were similar to those reported in Table 2
between T2D and non-T2D participants except for four metabolites: acetoacetate, p-cresol,
phenylalanine and phenylacetylglutamine. The levels of these four metabolites were significantly
higher in clusters 2 and 3 than in clusters 1 and 4 (Figure 2) (p<0.05). Thus, the two metabotypes of
T2D (clusters 1 and 2) differed in these four metabolites. Cluster differences for the characteristics of
the participants, the concentrations of biochemical parameters and the use of medication are presented
in Table S4. The main difference was that cluster 2 had the highest plasma glucose levels followed by
cluster 1, and these were significantly different from clusters 3 and 4 (p<0.001). As expected, the use
of insulin and oral diabetic agents was significantly different between the T2D and non-diabetic
participants (p<0.001), but there were no differences between T2D metabotypes (p=0.2).
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DISCUSSION

In this study, we found significant differences in the profile of 33 urinary metabolites between T2D
subjects and non-diabetic participants by using a *H-NMR-based non-targeted metabolomic approach.
Specifically, a model of eight metabolites was the multi-metabolite biomarker that discriminated
between T2D and non-T2D participants after a stepwise logistic regression analysis and ROC
evaluation. To the best of our knowledge, this is the first study to use spot urine to determine altered
pathways in T2D in a free-living population jointly with the determination of a biomarker of T2D
prevalence that highlights the key implied metabolites. This metabolomic study in humans confirms
disturbances in the amino acid metabolism, with some amino acids being used as substrates for
gluconeogenesis. Also, the increased excretion of amino acids could indicate an increase in protein
degradation [23]. This is observed in our study and corroborated in other metabolomic studies by the
enhanced excretion of the glucogenic amino acids alanine [5, 6] and phenylalanine [6], or derived
metabolites such as guanidinoacetate, and by the decreased excretion of glutamine [6] and histidine
[5]. Previously, it has been found that levels of phenylalanine and glutamine were positively and

inversely, respectively, associated with the risk of prediabetes and T2D [7, 24].

In addition, deregulations in BCAA metabolites (valine, leucine and isoleucine) were also associated
with the risk of diabetes and insulin resistance [7, 24]. We observed these changes in urine through the
increased excretion of metabolites from their degradation pathways such as 3-hydroxyisovalerate [25]

and methylsuccinate, whose increase may reflect higher isoleucine catabolism [26].

This metabolomic study in humans shows an increase in the glycolysis and gluconeogenesis pathways
in the liver associated with increased excretion of metabolites including lactate, glucose and pyruvate,
as has also been observed in previous studies [4, 27]. Increased amounts of some carboxylic acids such
as cis-aconitate, which is an intermediate in the tricarboxylic acid (TCA) cycle, dicarboxylic suberic
acid and DTEA were observed in the urine of T2D participants. The increased excretion of cis-
aconitate reflects the systemic stress caused by hyperglycaemia or by local effects on the tubular
transport in the kidneys [5]. Metabolites related to methylamine metabolism such as DMG and
trimethylamine N-oxide are systemic breakdown products of choline [5], and due to their
osmoregulator properties, when found in high concentrations, they may be linked to a hyperosmotic
effect of glucose or indicate renal papillary dysfunction [28]. In addition, they were related to risk of
CVD [29].

Alterations of the glomerular filtration rate (GFR) in the diabetic, along with a possible decrease of
muscle mass, could be related to a decreased creatinine excretion rate [30] and also to a decreased
excretion of its metabolite methylguanidine [31]. In addition, in a recent work, a lower creatinine

excretion rate was associated with all-cause mortality in diabetic subjects and nephropathy [30].
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Diabetes and obesity are lifestyle-related diseases that could cause increased incidence of gut dysbiosis
[32], which is directly related to the alteration of gut microbial-related metabolites [33]. Therefore, the
results of our study have shown a reduction in the excretion of well-known microbial metabolites, such
as hippurate, phenylacetylglutamine (PAG) and p-cresol [32], as well as trigonelline and 3-
hydroxymandelate. While PAG and p-cresol are related to protein putrefaction, hippurate is a
breakdown product of polyphenol and fibre metabolism [9], and 3-hydroxymandelate is a metabolite
of tyrosine [19]. Previous studies observed that individuals with impaired glucose tolerance and T2D
subjects had lower levels of hippuric acid and PAG [5, 34]. Therefore, this study supports previous
findings that an imbalance of microbiota could be key in the pathogenesis of a diabetic state and that
diets or healthy lifestyle patterns directed towards a change in order to improve the microbiota quality
are essential for preventing advanced states of pathology.

In this study, we identified two distinct metabotypes in the T2D participants (clusters 1 and 2) and two
in the non-diabetic participants (clusters 3 and 4) by using k-means cluster analysis on the basis of the
identified metabolic profile. With regard to clustering of T2D participants, the two clusters were
different in regard to four metabolite levels: phenylalanine, phenylacetylglutamine, p-cresol and
acetoacetate. It is worth noting that those participants with higher levels of these four metabolites also
had higher levels of plasma glucose but without differences in the use of diabetic medication or other
characteristics. Thus, our hypothesis is that the diabetics in cluster 2 could have a greater lack of
control over their diabetes, which in the long term could cause a higher number of complications
including myocardial infarction, stroke, heart failure and kidney disease [35]. Certainly, phenylalanine
has been described as a marker of higher risk of diabetes [7, 24], and furthermore, it has also been used
jointly with tyrosine and isoleucine to predict long-term future cardiovascular events, increased
disposition to atherosclerosis and could predict inducible myocardial ischaemia [36]. In addition,
phenylalanine was identified as a biomarker associated with future cardiovascular events in meta-
analyses [37]. PAG and p-cresol are metabolites of microbial origin [38]. PAG comes from the
conversion of phenylalanine to phenylacetate by microbiota and subsequent conjugation with
glutamine [39]. p-cresol is the most widely studied uremic retention solute and is formed from
microbial metabolism of tyrosine [39]. PAG has been described as a strong and independent risk factor
for mortality and cardiovascular diseases in patients with chronic kidney disease [38] and p-cresol has
been described as a predictor of cardiovascular events independent of GFR in mild-to-moderate kidney
disease patients [40]. The fourth metabolite that was different between T2D clusters was the ketone
body acetoacetate (AA). It is generated from the ketogenic amino acid lysine or could derive from 3-

oxidation of fatty acids.

AA and 3-hydroxybutyrate (3HB) are in a proportion of 1:1 in the physiological state but 3HB

increase its excretion in ketoacidosis [41]. Recent evidence has highlighted the association of elevated
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levels of ketone bodies with hyperglycaemia and T2D [42]. It is interesting to note that the participants
in clusters 1 and 2 had similar mean ratios of AA:3HB (1:2), while clusters 3 and 4 had mean ratios of
1:1 but without statistical significance. Meanwhile, there were statistically significant differences
between ratios of T2D (1:2) and non-diabetic participants (1:1) (p=0.007). Hiperketonaemia and
ketosis have been related to complications of the liver, brain and microvasculature, which increase the
risk of morbidity and mortality [43]. Thus, those participants in cluster 2 that had increased levels of
these four metabolites and also higher levels of plasma glucose could have a higher risk of CVD. It
should be noted that the participants in cluster 3 also had similar levels of these four metabolites to
those in cluster 2, but although they were non-diabetic participants, they had cardiovascular risk
factors. Thus, based on our metabolomic results, this metabotype (cluster 3) could have a higher risk
of CVD than the participants in cluster 4.

One of the limitations of this study is that the panel of biomarkers and the model with the biomarker
imprinting of T2D was obtained from a high cardiovascular risk population and it should be validated
and replicated in other populations. On the other hand, this panel should be tested in patients with
different grades of T2D as prediabetes states in order to assay the limit value for prediction. Another
limitation of this study is that there is no microbial composition for these participants to correlate with
identified metabolites. One of the strengths of our study is the reproduction of real-life conditions of

participants.

In conclusion, the results of this cross-sectional study using a non-targeted *H-NMR metabolomics
approach showed a biomarker of T2D prevalence including eight metabolites. These metabolites
belong to pathways related mainly to glucogenic and ketogenic amino acids, glycolysis and
gluconeogenesis, carboxylic acid metabolism and alteration of gut microbiota metabolism. This is the
first study to identify two metabotypes in T2D where those participants with higher levels of
phenylalanine, PAG, p-cresol and AA, metabolites related to a higher risk of long-term cardiovascular

events, also had higher plasma glucose levels.

This study reinforces the use of metabolomics to discover and evaluate the main metabolic pathways
altered in T2D and the metabotypes in individuals. Hereafter, it would be useful to carry out further
investigation of its diagnosis and treatment, which would support the development of stratified and

precise medicine.
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Table 1 Characteristics of the 154 participants and according to diabetic prevalence status.

Total T2D non-T2D P-value
(n=154) (n=85) (n=69)

Age (years) 67+5.7 67 6.0 67+55 0.67
Men, n (%) 48 (31) 30 (35) 18 (22) 0.15
Current smokers, n (%) 20 (13) 11 (13) 9 (13) 0.58
BMI, kg/m? 30.18 +4.29 30.40 + 4.60 30.0£3.92 0.50
Obesity (BMI>25 kg/m?), n (%) 71 (47) 37 (44) 34 (49) 0.29
Weight, kg 76.0 £ 12.67 77.71+13.27 73.90 + 11.65 0.063
Waist circumference, cm 101.31+11.38 103.71+11.34 98.35+10.81 0.003
Physical activity, MET-min/d 261.27 £268.32 241.22 +285.51 285.96 + 245.31 0.30
SBP, mmHg 144.01 £ 19.72 140.70 £ 17.97 148.0 £ 21.20 0.08
DBP, mmHg 81.94 +10.22 81.06 + 10.46 83.0+9.95 0.38
Mediterranean dietary score 85+18 8.383+1.8 87x+18 0.19
Plasma biomarkers

Glucose, mg/di 128.2 + 48.5 159.3 +45.3 89.9+7.2 <0.001

HDL cholesterol, mg/dl 55.1+144 515+144 58.4+13.9 0.09

LDL cholesterol, mg/dl 131.7+28.8 123.3+29.7 139.0+ 26.5 0.06

Cholesterol total, mg/dI 213.6+14.4 206.9 + 35.0 218.8+32.9 0.21

Triglycerides, mg/dl 150.0 + 113.6 176.6 + 153.5 125.8+49.3 0.13
Medication, n £ (%)

Antihypertensive agents 65 (42) 32 (38) 33 (48) 0.13

Hypolipidaemic agents 85 (55) 42 (49) 43 (62) 0.07

Oral diabetic agents 65 (42) 65 (76) 0 <0.01

Insulin 18 (12) 18 (21) 0 <0.01

Data are shown as mean + SD for continuous variables or % for categorical variables, as appropriate.

Abbreviations: BMI, body mass index; DBP, diastolic blood pressure; HDL, high-density lipoprotein;

LDL, low-density lipoprotein; MEDAS, Mediterranean diet adherence screener; MET, metabolic

equivalent; SBP, systolic blood pressure.
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Table 3 Receiver operating characteristic (ROC) curve parameters for prediction model and for

individual metabolites

Training set AUC (95% Cl) P-value Specificity (%) Sensitivity (%)
Combined model 96.1 (92.3-100) 111x10% 96.0 93.0
Glucose 83.5 (76.0-91.1) 5.50 x 10° 91.3 66.7
Validation set

Combined model 96.4 (92.0-100) 1.11x10° 87.0 96.4
Methylsuccinic acid 69.4 (54.8-84.0) 0.018 74.0 57.1
Alanine 66.3 (51.5-81.1) 0.047 78.3 53.6
Glutamine 37.6 (21.8-53.4) 0.130 34.8 67.8
Methylguanidine 31.8 (17.1-46.5) 0.027 34.8 50.0
Dimethylglycine 64.0 (48.7-79.3) 0.088 65.2 64.3
Guanidoacetic acid 81.0 (68.8-93.4) <0.001 74.0 82.1
3-hydroxymandelate  40.2 (24.3-56.2) 0.233 30.0 64.3
Hippuric acid 15.0 (3.4-36.4) <0.001 8.69 75.0
Glucose 89.8 (80.2-99.3) 1.26 x 10° 82.6 93.0
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FIGURE LEGENDS

Fig. 1 ROC curves comparing the biomarker and individual metabolites of prevalence of T2D.
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Fig. 2 Heatmap of metabotypes of participants in the Predimed study.
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9. Anexos

Table S3 Metabolites selected by stepwise logistic regression model for T2D discrimination.

Metabolite Coefficient SE P-value
Methylsuccinic acid 9.253 2.852 0.001
Alanine 2.868 .998 0.004
Glutamine -5.287 2.783 0.057
Methylguanidine -5.610 2.159 0.009
Dimethylglycine 2.469 1.247 0.048
Guanidoacetic acid 3.317 1.299 0.011
3-hydroxymandelate -5.092 1.888 0.007
Hippuric acid -10.424 2.815 0.000
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9. Anexos

Figure S1 Permutation test (n=200) plot of OSC-PLS-DA model for discriminant analysis between T2D
and non-T2D individuals.

Intercepts: R2=(0.0, 0.226), Q2=(0.0, -0.139)
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9. Anexos

Figure S2 Metabolome view map of significant metabolic pathways of T2D prevalence in Predimed
participants. The x-axis represents pathway enrichment analysis, and the y-axis represents pathway
impact values (values shown in Table S1). Circled colours (varying from yellow to red) indicate the
different levels of significance.

Phe metabolism

. Gly, Ser and Thr: metabolism . ......... . TCAcycle N

Nitrogen|métabolism : :

w —- - : : 2ot
Aminoacyl-tRNA-byosinthes s,' .Ar;g and Pro inetabolism
Glyoxylate and dicarbaxylate metabolism

- i Tauri Hypotaurine metabolism 1 o
@ | : . :
2 : : : : : ; :
- éPenthose phosphategmetabolis@n
‘ : : : ‘Pyruvate i‘netabolisrh.
) —f-f ) e SRR PR EEETE -
¥ Propanoate metabdlism : : :
o —
_

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

Pathway Impact

215



9. Anexos

Figure S3 Up- and downregulated urinary metabolites (red and blue bars, respectively) in T2D
participants in carbohydrate metabolism and amino acid metabolism pathways. Networks were built in

MetaCore™,

-ﬁ—/*:%} o

3-Phosphg-glycerate

Oxajbacetate

& cis-Aconitate

Acetaldghyde

1,3-Diphospho-glycerate (& Lactate

Fructose 1,6-bisphosphate Ethanol ., S . L

Ac&\ Acetoa; -CoA

=
Il Acetoacetate

D-Glycerpldehyde

3-phosphate
Succinyl-CoA 2-Oxoglutarate

*

_] 3-Hydroxybutyrate
Glyceryl phosphate Glycerol

Lys-Phe

/A ——
cy:g\ Arg-Ala

& Alanine i
eacetate SLysine
Cysteine 5
1 - — L
& Glycine Arginine Tyrosine
Arg-Gly
Q
alpha-Ketoisqvalerate liHistidine ~
2l benzoyl-Gly-Phe i]Hippura(e

Cysteic acid a
1

Credtine 2-Oxog|utarate

Taurine

o ’
Mono-conjugted bile acids te Aspafagine
[ R e—
4 Hypotaurine SValing
Taurocholic acid
- - - - A -
\ rifc.-eacsnlne Creatine (lT ylacetyl-L i T Aspartate

216



9. Anexos

Publicacion original 2:

Enrigue Almanza-Aquilera, Mireia Urpi-Sarda, Rafael Llorach, Rosa Vazquez-Fresno, Mar

Garcia-Aloya, Francesc Carmona, Alex Sanchez, Francisco Madrid-Gambin, Ramon Estruch,
Dolores Corella, Cristina Andres-Lacueva. Microbial metabolites are associated with a high
adherence to a Mediterranean dietary pattern using a 1H-NMR-based untargeted metabolomics
approach. Journal of Nutricional Biochemistry, 48 (2017) 36-43.

Participacion del doctorando:

* Procesado y tratamiento de los datos y aplicacion de herramientas bioestadisticas para

corroborar las hipotesis de partida

* Identificacion y confirmacion de los metabolitos discriminantes
* Interpretacion biologica

« Elaboracion del primer borrador de la publicacion

* Seguimiento y trabajo del manuscrito hasta su publicacion
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Abstract

The study of biomarkers of dietary patterns including the Mediterranean diet (MedDiet) is scarce and could improve the assessment of these patterns.
Moreover, it could provide a better understanding of health benefits of dietary patterns in nutritional epidemiology. We aimed to determine a robust and
accurate biomarker associated with a high adherence to a MedDiet pattern that included dietary assessment and its biological effect. In this cross-sectional study,
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Three microbial metabolites — phenylacetylglutamine, p-cresol and 4-hydroxyphenylacetate — were included in the prediction model of H-MDA (95% specificity,
95% sensitivity and 97% area under the curve). The model composed of microbial metabolites was the biomarker that defined high adherence to a Mediterranean
dietary pattern. The overall metabolite profiling identified reflects the metabolic modulation produced by H-MDA. The proposed biomarker may be a better tool
for assessing and aiding nutritional epidemiology in future associations between H-MDA and the prevention or amelioration of chronic diseases.
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1. Introduction

High adherence to healthy dietary patterns is associated with
lower risk of chronic diseases [1]. The measurement of dietary intake is
an essential component in studies attempting to establish links
between dietary exposure and health outcomes [1]. Currently, the
quality and adherence of dietary patterns in nutritional epidemiology
are measured by the use of self-reported questionnaires such as the
dietary indexes/scores [2]. A healthy dietary score is based on dietary
recommendations as a result of scientific consensus or as proposed by
investigators using an evidence-based approach [3]. Several dietary
scores have been developed and applied to populations to evaluate the
role of diet in a more holistic perspective in the risk of mortality,
cardiovascular disease (CVD) and cancer [4]. However, because
dietary patterns are complex not only in terms of composition but
also in terms of amounts and frequency of food intake, it is well
recognized that, in addition to the conventional methods, the
emergence of novel biomarkers of food exposure may help to improve
the accuracy of the assessment of compliance and adherence [5]. In
this regard, metabolomics has emerged as a valuable tool in nutrition
research for the discovery of novel dietary biomarkers for both single
foods [6,7] and food patterns [5,8] and, in addition, is able to evaluate
their effect in the organism [9]. The use of these biomarkers is a more
specific tool and complementary to traditional indexes/scores.
Moreover, although progress has been made in the metabolite
characterization of dietary patterns, most of the metabolomic studies
have applied approaches based on multivariate analyses of food and
nutritional data intake [10,11], leaving the complementary use of
dietary scores and metabolomics as a new field to explore in dietary
patterns characterization.

Up to now, several Mediterranean diet (MedDiet) adherence
scores have been described in the literature, such as the 9-item
MedDiet score [12] or the Prevencion con Dieta Mediterrdnea
(PREDIMED) 14-item MedDiet score [13]. These scores were devel-
oped with the aim of appraising the adherence to a traditional
MedDiet of several populations as well as to evaluate the effect of
adherence to a MedDiet on microbiota composition [14], CVD risk
factors [15], aging diseases [16] or total mortality [12]. The application
of targeted and untargeted metabolomics approaches in the study of
the effects of the protective mechanisms of a MedDiet on CVD has been
poorly studied but is now beginning to attract more interest [9,17].
Furthermore, currently, there are some reports about metabolic
profiling in biological samples (feces or urine) that enable the
characterization of high adherence to a MedDiet pattern [14,18], but
to our knowledge, there are no reports calculating a prediction model
of MedDiet adherence. In addition, the study of biomarkers to explain
the assessment of the pattern and gain a better understanding of its
health benefits in nutritional epidemiology is limited. The character-
ization of dietary patterns by using metabolomic approaches is
important because it would allow insights into the relationship
between diet, taking into account the bioavailability of MedDiet
bioactives, and the risk of chronic diseases [14,19].

In the current study, we aimed to determine a robust and accurate
urinary biomarker associated with a high adherence to MedDiet
pattern that included dietary assessment and its biological effect on
the organism by using a 'H-NMR-based untargeted metabolomics
approach which can be usefully applied in nutritional epidemiology.

2. Subjects and methods
2.1. Study population and study design
The PREDIMED study is a multicenter, randomized, parallel and

controlled clinical trial conducted in Spain and aimed at assessing the
effects of a MedDiet on primary prevention of CVD. Full details of the

design and methods have been published elsewhere [20,21]. Briefly,
the study population included men (55-80 years) and women (60-80
years) without a previous history of CVD at enrolment but with either
type 2 diabetes mellitus or at least three or more of the following CVD
risk factors: current smoking, hypertension, high low-density lipo-
protein cholesterol, low high-density lipoprotein cholesterol, over-
weight/obesity or family history of premature CVD. Exclusion criteria
were the presence of any severe chronic illness, alcohol or drug abuse,
body mass index (BMI; in kg/m?) >40, and allergy or intolerance to
olive oil or nuts. The trial was registered at http://www.controlled-
trials.com (ISRCTN35739639).

For the current work, we conducted a cross-sectional study with
baseline dietary data and urine samples of 119 individuals recruited in
2 PREDIMED trial centers (Hospital Clinic of Barcelona and University
of Valencia). At baseline, one morning urine sample was collected
from all participants and immediately aliquoted and stored at —80°C
until the day of analysis.

2.2. Assessment of Mediterranean diet adherence and other parameters

In order to appraise the adherence to a MedDiet among
participants, the validated 14-item PREDIMED MedDiet score ques-
tionnaire was administered. In detail, the MedDiet score questionnaire
consists of 12 questions on food consumption frequency and 2
questions on food intake habits considered characteristic of the
Spanish MedDiet [ 13]. Each item/question is scored as 1 or 0 according
to whether it is met or not, respectively (Supplementary Table 1).
Thus, the total MedDiet score ranges from 0 to 14 points, meaning that
the higher the score, the higher the adherence to a MedDiet. The
MedDiet adherence score was calculated for all participants and used for
their subsequent stratification, which was done by using the proposed
cutoff values previously reported in the PREDIMED study. [ 15]: MedDiet
score <7 indicated low MedDiet adherence (L-MDA) (n=63), and
MedDiet score 210 (n=>56) indicated high MDA (H-MDA).

All participants were also asked to complete a validated semi-
quantitative 137-item food frequency questionnaire (FFQ) [22] and
the Spanish version of the Minnesota Leisure-Time Physical Activity
Questionnaire [23]. Trained dieticians in the PREDIMED study
administered all questionnaires, including the PREDIMED MedDiet
score questionnaire. The nutrient composition and energy intakes
were calculated from the FFQ data by using Spanish food composition
tables [24]. Also, anthropometrical measurements were taken directly
by qualified nurses.

2.3. Metabolite profiling

'H-NMR analysis and spectra processing were performed by
following previous methodology [8]. Briefly, the urine samples were
thawed, vortexed and centrifuged at 13,200 rpm for 5 min. From each
supernatant, a volume of 300 ul was taken and diluted with 200 pl of
H,0/D,0 and mixed with a buffer solution [8]. The optimized pH of the
buffer was set at 7.0, with a potassium deuteroxide solution, to
minimize variations in the chemical shifts of the "H-NMR resonances.
This mixture was transferred to a 5-mm NMR tube. '"H-NMR spectra
acquisition was performed using a Varian-Inova 500-MHz NMR
spectrometer with presaturation of the water resonance using a
NOESYPRESAT pulse sequence. The spectra data processed were
binned to 1165 variables with bin widths of 0.005 ppm and integrated
with ACD/NMR Processor 12.0 software (Advanced Chemistry
Development, Toronto, Canada). The spectral region containing
water (6 4.75-5.00 ppm) was excluded before normalization to
avoid spectral interference. Integrated spectra were row-wise nor-
malized by sum using MetaboAnalyst 3.0 (www.metaboanalyst.ca), a
web server designed to permit comprehensive metabolomics data
analysis.
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Metabolites were identified following a multistep procedure as
previously reported [8]. This multistep includes (a) comparison of the
experimental NMR spectra with those in the library of Chenomx Suite 8.1
profiler software (Chenomx, Inc, Edmonton, Canada), which includes
access to the Human Metabolome Database (HMDB) library [25]. Other
databases such as the Biological Magnetic Resonance Data Bank and the
Madison Metabolomics Consortium Database were also consulted along
with existing NMR-based metabolomics literature. (b) At the same time,
the NMR peak assignments were correlated using Pearson's correlation
coefficient (r20.7, P<.05) to confirm the multiplicity and identify clusters
of metabolites which were then compared to databases with NMR data
[8,25]. Biological interpretation was made by consulting the HMDB and
Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes databases.

24. Statistical analyses

Demographic characteristics, medication usage and dietary intake
were compared between groups by conducting Student's t tests and
% analyses for continuous and categorical variables, respectively.
Variables with a non-normal distribution were log transformed before
analyses. Multivariate data analysis was performed using SIMCA-
P+13.0 (Umetrics, Umea, Sweden) software. Data sets containing the
integrated NMR spectral bins were log transformed and Pareto scaled
before performing a principal component analysis to explore the
quality of data acquisition. An orthogonal signal correction (OSC) filter
was applied to the data sets in order to reduce the variability not
associated with the dietary classification [8], in this case, the category
of adherence to a MedDiet. Afterward, a partial least squares
discriminant analysis (PLS-DA) was performed to examine the
difference in metabolite profile between subjects at H-MDA and
L-MDA. The quality and validation of resultant model were also
appraised, the first through the R*Y (cum) and Q? (cum) parameters,
and the second with a permutation test (n=200). Discriminant
variables between groups were selected based on their variable
importance in projection (VIP) value >1.0, which is a generally accepted
threshold [26]. The normality of discriminant variables was assessed
using a Kolmogorov-Smirnov test with Lilliefors significance correction,
and additionally Mann-Whitney or independent Student's t tests were
performed according to the normality of the data. To account for
multiple comparisons in the metabolomic analysis, we used a corrected
P value with the Benjamini-Hochberg procedure.

Aiming to identify the metabolites with the best discriminant
capability between H-MDA and L-MDA, we designed and assessed the
performance of a prediction model with the H-MDA as dependent
variable and the discriminant metabolites identified from the OSC-

PLS-DA model as independent variables [6]. To this end, first the data
set of individuals (n=119) was randomly splitinto two thirds to build
one training set (n=79) and one third for a validation set (n=40). A
stepwise binary logistic regression analysis was performed in the
training set in order to identify the metabolites with the most
significant predictive capacity, and from these, a combined model was
built. Subsequently, a receiver operating characteristic (ROC) curve
analysis was performed, first in the training set and then in the
validation set, to evaluate the obtained model, as well as the individual
metabolites included. Then the performance of both the combined
model and the individual metabolites was determined by the area
under the curve (AUC) of the ROC curves, as well as by the sensitivity
and specificity at the optimal cutoff point defined as the minimum
distance to the top-left corner in the ROC curve. Finally, the association
between the combined multimetabolite model and individual metabo-
lites with food groups was tested by a Spearman's rank correlation
analysis with correction of P value using Benjamini-Hochberg procedure.

All univariate analyses, including normality, Student's t tests,
Spearman's rank correlation, logistic regression and ROC curve
analyses, were performed on IBM SPSS 21 statistics software (IBM
Corp., Armonk, NY, USA).

3. Results
3.1. Demographic and dietary intake measurements

For the current study, we included individuals who, according to
their individual MedDiet score, were assigned to L-MDA (<7 points,
n=63) or H-MDA (210 points, n=56). Our population had a mean
(+S.D.) age of 67+6 years and a mean (+S.D.) BMI 0f 30.3+4.5 kg/m?,
and 68.9% of the participants were women (Table 1). Cardiovascular
risk factors as well as medication use were similar between both
groups (Table 1). With regard to food and nutrient intake (Table 2),
individuals in H-MDA consumed higher amounts of olive oil, nuts,
vegetables, fruits, legumes and fish, and total dietary fiber than L-MDA
participants (P<.05). However, no statistically significant differences
were found for total energy, total fat, carbohydrates and protein intakes.

3.2. Discriminant metabolite profile of high adherence to a
Mediterranean diet pattern

The OSC-PLS-DA analysis resulted in one latent component model
with R?Y (cum) and Q?Y (cum) values of 0.913 and 0.764, respectively,
indicating a good ability to classify individuals according to their
MedDiet adherence. In addition, a permutation test (n=200), with

Table 1
Demographic characteristics and medication usage of 119 participants classified in low and high Mediterranean diet adherence at baseline

Total L-MDA H-MDA Pvalue

(<7 MedDiet score) (210 MedDiet score)

Participants, n 119 63 56
Age,y 66.7+5.9 66.8+6.1 66.6+5.7 .83
Women, n (%) 82 (68.9) 42 (66.7) 40 (71.4) 58
BMI, kg/m? 30.3+45 31.0+4.1 29.54+4.7 .08
Current smoker, n (%) 12(10.1) 7(11.1) 5(8.9) .69
Family history of CHD, n (%) 39(328) 23 (36.5) 16 (28.6) 34
Diabetes, n (%) 63 (52.9) 36 (57.1) 26 (46.4) 24
Hypertension, n (%) 102 (85.7) 51 (81.0) 51 (91.1) 12
Hypercholesterolemia, n (%) 85(714) 44 (69.8) 41 (73.2) .68
Medication use
Oral antidiabetic agents, n (%) 46 (38.7) 26 (41.3) 20 (35.7) .53
Insulin, n (%) 18(15.1) 10 (16.0) 8(143) 81
Antihypertensive agents, n (%) 56 (47.1) 27 (42.9) 29 (51.8) 33
Lipid-lowering medication, n (%) 58 (48.7) 29 (46.0) 29 (51.8) D3

Values are mean = S.D. or n (%) as appropriate. Differences between low and high Mediterranean diet adherence groups were tested by Student's t test and 4 test for continuous and
categorical variables, respectively (P<.05). Abbreviation: CHD, coronary heart disease.
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Table 2

Dietary intake of 119 participants with low and high adherence to Mediterranean diet

Food and nutrient ~ Total L-MDA H-MDA Pvalue

intake (<7 MedDiet score) (210 MedDiet score)

Participants, n 119 63 56

Foods

Olive oil, g/d 38+15 35+15 41+13 .024

Nuts, g/d 12+12 9+12 15£12 .018

Vegetables, g/d 4024192 3774215 430160 .032

Fruits, g/d 4804242  419+235 5504233 .003

Legumes, g/d 20+10 17+9 22+10 .004

Cereals, g/d 269+111  275+112 263+111 .56

Fish, g/d 103+50 84+47 124+45 <.001

Meat, g/d 147469 152481 142+52 41

Dairy, g/d 3584213 366+207 3504220 .70

Pastries, g/d 18421 19422 16420 44

Wine, ml/d 56+116 54+4 47+3 7

Nutrients

Total energy 2397+569 23994635 23944490 .96
intake, kcal/d

Carbohydrates, 433468 434466 43.2+7.0 .87
% of total energy

Proteins, % of 16.7+26 164+28 17.1+£24 13
total energy

Total fat, % of 38.0+6.2 37.8+6.5 38.2+5.8 7
total energy

Dietary fiber, g/d 284+80 262+7.0 31.0+£83 .001

MedDiet score 83422 6.4+09 10.5+0.6 <001

Values are mean + S.D. Differences between low and high Mediterranean diet
adherence groups were tested by Student's t test (P<.05).

intercept R? and Q values of 0.346 and —0.154, respectively, showed
the validity of the model. Table 3 shows a list of 34 metabolites that
were identified after the selection of discriminant variables from the
OSC-PLS-DA (based on VIP >1.0 values). Individuals in H-MDA group
had a marked excretion of metabolites involved in protein/amino acid
metabolism characterized by a higher excretion of anserine, carnosine,
creatine, creatinine, guanidoacetate, histidine and N-acetylglutamine,
as well as a lower excretion of 3-methylhistidine, alanine, glycine and
lysine, than those in L-MDA. Similarly, another major group of
metabolites derived from gut microbiota was identified. Concretely,
H-MDA was characterized by a higher urinary amount of 4-
hydroxyhippurate, 4-hydroxyphenylacetate, dimethylsulfone, 3-(3-
hydroxyphenyl)-3-hydroxypropanoate (HPHPA), p-cresol and phe-
nylacetylglutamine (PAGN) and lower urinary amounts of 3-indoxyl
sulfate, hippurate and isobutyrate compared to the L-MDA. Further-
more, participants in the H-MDA group excreted lower levels of
metabolites involved in the energy pathway, and in the propanoate
and purine and caffeine pathways, than those in L-MDA. In addition,
participants in the H-MDA group had higher levels of metabolites
involved in the choline pathway (except betaine), as well as the
inositol, niconitate, nicotidamide and pyrimidine pathways (Table 3).

3.3. Prediction model for high adherence to Mediterranean dietary
pattern

We performed a model based on a stepwise binary logistic
regression analysis including the previous 34 metabolites identified
from the OSC-PLS-DA model and further ROC curve analyses to evaluate
the resulting model and the individual metabolites included in this. To
this end, the data set of individuals from the H-MDA and L-MDA groups
was divided into training and validation sets, as indicated above. The
resulting model included three metabolites derived from gut microbi-
ota, namely, PAGN, p-cresol and 4-hydroxyphenylacetate (Supplemen-
tary Table 2). The specificity and sensitivity of the model were higher
than 90% in both the training and validation sets. The PAGN had 85.7%
and 68.4% specificity and sensitivity, respectively, in the validation set,

while p-cresol and 4-hydroxyphenylacetate showed values between
66% and 84% in these parameters (Table 4) for the validation set.
Furthermore, the global performance of the combined model in terms of
AUC was 97.7% for the training and 97.0% for the validation set, while
individually, each metabolite had values of AUC between 59% and 86%
(Table 4). Fig. 1 illustrates that the model improves the classification of
MedDiet adherence (H-MDA and L-MDA) in comparison with the use of

Table 3

List of discriminant urinary bolites between individuals with low and high

Mediterranean diet adherence®

Metabolite 'H 6, ppm Excretionin P value®
(multiplicity) H-MDA

Protein/amino acid metabolism

3-Methylhistidine 7.95 (s) 1 29x10°2

Alanine 1.49 (d) ! 9.4x1072

Anserine 3.79 (s), 829 (s) 1 7.8x1074

Carnosine 718 (s),8.15(s) 1 3.8x102

Creatine 3.94 (s) 1 7.6x1072

Creatinine 3.05 (s), 4.07 (s) 1 23x1073

Glycine 3.57 (s) 1 9.1x107*

Guanidoacetate 3.78 (s) 1 6.7x10*

Histidine 7.09 (s), 7.93 (s) 1 48x10°*

Lysine 1.72 (m) ! 2.1x1072

N-Acetylglutamine 2.08 (m), 2.30 (m) 1 6.0x107*

Proline betaine 3.11 (s), 3.30 (s), 4.08 (m) Ul 62x1077

Gut microbiota metabolites

3-Indoxyl sulfate 7.27 (1), 7.51 (d), 7.71 (d) ! 1.6x10~*

4-Hydroxyhippurate 6.98 (d), 7.75 (d) 1 53x1074

4-Hydroxyphenylacetate  6.88 (d), 1 5.0x107%
7.16 (s)

Dimethylsulfone 3.16 (s) 1 6.7x1077

Hippurate 7.55 (tt), 7.82 (dd) ! 20x10*

HPHPA 5.02 (t), 6.86 (d), 1 34x1072
6.93 (brs), 7.30 (t)

Isobutyrate 1.07 (d) ! 22x107*

p-Cresol 234 (s), 7.22 (d), 7.28 (d) 1 96x10~°

Phenylacetylglutamine 1.93 (m), 2.27 (m), 3.66 (m), 1 1.5x107 "
4.18 (m), 7.36 (1),
7.43 (1),8.0 (d)

Energy bolism (glyc i is, TCA and ketone bodies)

[>-Glucose 3.39 (m), 344 (m), 349 (m), | 19x1074
3.90 (m), 4.66 (d)

Lactate 1.35 (d) ) 11x102

Succinate 242 (s) ! 47x1072

Choline metabolism

Dimethylamine 272 (s) 1 52x1074

Betaine 3.27 (s),3.91 (s) Il 1.2x1072

TMAO 3.28 (s) 1 2.6x107*

Inositol phosphate metabolism

Scyllo-inositol 3.36 (s) 1 7.8x1074

Nicotinate and nicotinamide metabolism

N-Methylnicotinamide 449 (s),8.85(m),9.13 (s) T 9.3x103

Propanoate metabolism

Isopropanol 115 (d) ! 1.9x1072

Purine and caffeine metabolism

Xanthosine 7.86 (s) ! 1.1x1072

Pyrimidine metabolism

Urea 5.82 (br.s) 1 3.8x1072

Methylguanidine 2.82 (s) 1 2.0x102

Malonate 3.12(s) 1 2.7x1072

¢ Obtained from the OSC-PLS-DA model (VIP>1.0) and using the high Mediterranean
diet adherence group as reference. (1) and (}) indicate a relatively higher and lower
excretion, respectively, in H-MDA with respect to L-MDA.

b Differences between NMR-signals were tested by Student's ¢ test or Mann-Whitney
U tests according to their normal distribution. Significance was corrected by the
Benjamini-Hochberg procedure. Abbreviations: multiplicity (s, singlet; br. s, broad
singlet; d, doublet; dd, doublet of doublets; t, triplet; tt, triplet of triplets; m, multiplet).
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abolite model and individual metabolites for prediction of high Mediterranean diet adherence

ROC curve parameters

Training set Validation set
Specificity (%) Sensitivity (%) AUC (95% CI) P value Specificity (%) Sensitivity (%) AUC (95% CI) Pvalue
Multimetabolite model 93.0 94.6 97.7 (95.0-100) <001 95.2 94.7 97.0 (92.3-100) <001
Phenylacetylglutamine 85.7 838 89.7 (82.7-96.7) <,001 85.7 68.4 81.7 (68.5-94.9) .001
p-Cresol 59.5 81.1 73.2 (61.7-84.8) <.001 76.2 37 77.2 (62.4-92.0) .003
4-Hydroxyphenylacetate 62.0 73.0 68.1 (56.4-79.9) .006 66.7 84.2 77.7 (63.1-92.3) 003

each metabolite individually. In the analysis of correlation, the
combined metabolite model showed a strong correlation with the
MedDiet score (r=0.7; P<.001), as well as with the intake of vegetables,
fruits, legumes, fish (r=0.2-0.3; P<.01) (Supplementary Table 3) and
dietary fiber (r=0.3; P<.01). Otherwise, the three individual metabolites
had good correlation with the MedDiet score (r=0.3-0.6; P<.001) but
weaker or not significant correlations with the intake of individual
foods.

4. Discussion

In the present metabolomic study, we identified the urinary
metabolite profile consisting of 34 metabolites that enable discrim-
ination between 2 groups of individuals with high or low adherence to
the score of Mediterranean diet adherence validated in the PREDIMED
study [13]. Participants in the L-MDA group had a cutoff of <7 points
and those in the H-MDA group 210 points, as previously proposed [15].

The set of metabolites that discriminated between H-MDA and L-
MDA suggested the metabolic modulation of the MedDiet. These
metabolites are involved in multiple molecular mechanisms and
metabolic pathways, which together provide a holistic view of
variations in the urine metabolome due to the effect of follow this
dietary pattern. Some of these metabolites have previously been
proposed as putative biomarkers of single food intake and also related
to foods included in MedDiet, as well as up- and down-regulated
endogenous metabolites. We found that the higher excretion of
proline betaine and scyllo-inositol in H-MDA correlated significantly
with the intake of citrus fruits (r=0.36 and r=0.35; P<.001,
respectively), which is consistent with previous studies that have
proposed them as markers of citrus fruit intake [27]. Recently, in our
previous work, we also found positive correlations of proline betaine
signals with orange consumption in long-term MedDiet intervention
and low-fat diet groups in a subsample of nondiabetic participants of

Training set

the PREDIMED study [8]. In this regard, in the H-MDA group, we also
identified other metabolites derived from the microbial metabolism:
4-hydroxyhippurate, 3-(3-hydroxyphenyl)-3-hydroxypropanoate
and 4-hydroxyphenylacetate. These metabolites have been described
after interventions with mixed red wine/grape juice extracts [28], as
well as linked to the intake of other polyphenol-rich foods such as
cocoa and almond, among others (http://phenol-explorer.eu/). It is
interesting to note that these microbial metabolites were not found in
our previous work evaluating the intervention with MedDiet [8].
Other metabolites have been related to the intake of meat or fish.
Both dimethylamine and trimethylamine-N-oxide (TMAO), which
were higherin the H-MDA group than in the L-MDA, have been related
to the intake of fish and seafood [29,30]. Nevertheless, only TMAO had
a significant correlation with the intake of total fish (r=0.24, P<.01) in
our study sample, and this correlation was not previously observed in
the subset of samples of nondiabetics in the PREDIMED study [8]. In
addition, we identified some compounds related to the histidine
pathway: carnosine, anserine and 3-methylhistidine. While 3-
methylhistidine and carnosine are proposed as good biomarkers of
red meat intake [31-33], anserine has alternatively been proposed as a
marker of white meat (i.e., poultry) [34] or salmon intake [35]. In our
study, subjects in the H-MDA group excreted lower amounts of 3-
methylhistidine and higher amounts of carnosine and anserine than
those in the L-MDA group. We found significant correlations between
anserine, with antioxidant properties, and the intake of white meats
(r=0.231, P<.01) but not with fish (P>.05). In addition, we did not find
significant correlations between methylhistidine or carnosine and
foods. Nevertheless, it should be noted that carnosine is a normal
constituent in human urine, which occurs naturally in the skeletal
muscle of mammals and has antioxidant properties and therapeutic
potential against numerous diseases [36]. To the best of our
knowledge, there is limited information about which mechanisms
could increase these antioxidants in the organism, but a recent study

Validation set

Sensitivity

AUC: 97.7% (95.0%-100%)

Sensitivity

AUC: 97.0% (92.3%%-100%)

—Multi-metabolite model 02 41 — Multi-metabolite model
~ ~Phenylacetylglutamine -! ~— Phenylacetylglutamine
""" p-cresol ~=-p-cresol
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Fig. 1. ROC curves of the combined multimetabolite model and individual metabolites included for discrimination between high and low Mediterranean diet adherence in both training

and validation sets.
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has shown that dietary vitamin B6 could determine the carnosine
concentration in the skeletal muscle of rats [37]. In this regard, we
observed significantly higher ingested concentrations of vitamin B6 in
subjects in the H-MDA group (2.940.7 mg/d) than in those in the L-
MDA group (2.4+0.5 mg/d, P<.001). Moreover, 3-methylhistidine is a
metabolite of anserine and carnosine in the histidine pathway. 3-
Methylhistidine is also found in urine as anserine and carnosine, and
its concentration was inversely correlated with them in our study
(r=-—0.32, P<.05; r=—0.27; P<.05, respectively). Thus, the contribu-
tion of a MedDiet in the modulation of the histidine pathway could be
an interesting field to further explore.

Besides the metabolites related to the intake of foods, we also
identified other endogenous metabolites involved in energy metabolism.
In particular, individuals in the H-MDA group showed lower excretion of
glucose, lactate and succinate than those in the L-MDA group, whose
metabolites are related to pathways affected in diabetic patients and other
diseases [38]. This finding is interesting because although our population
included diabetic individuals, their distribution and the use of medication
between the H-MDA and L-MDA groups were well balanced (Table 1).
This fact suggested therefore that, in comparison to the L-MDA group,
individuals in the H-MDA group could show relatively better glycemic
control. Supporting this notion, several studies have previously found an
inverse association between adherence to a MedDiet and indices of
glucose homeostasis in the general population, including elderly people,
and high-risk patients [39]. Previous works comparing intervention with
MedDiet and low-fat diet in nondiabetic PREDIMED participants did not
find changes in these metabolites [8].

After identifying 34 metabolites in the H-MDA pattern, we studied
the prediction of high adherence to MedDiet pattern. To improve the
prediction of H-MDA, a model with a combination of more than one
discriminatory metabolite was developed. For this purpose, popula-
tion was split into training and validation sets. The model included
PAGN, 4-hydroxyphenylacetate and p-cresol. Interestingly and in
accordance with this finding, in our previous study, we also reported
associations of PAGN and p-cresol with long-term interventions with
MedDiet [8]. Currently, the use of multimetabolite biomarkers is still
limited. In a recent study, Marklund et al. (2014) combined six serum
metabolites to create a dietary biomarker score [19]. This score was
aimed at assessing the compliance with a healthy Nordic diet in a
population with metabolic syndrome (MetS) and subsequently used
to analyze the effects of diet on cardiometabolic risk factors among
those individuals with highest compliance to this diet [19]. In our
study, the inclusion of PAGN, 4-hydroxyphenylacetate and p-cresol in
the model, as well as the identification of other metabolites derived
from gut microbiota in the previous set of discriminant metabolites,
highlights the role of a MedDiet in the modulation of gut microbiota.
Supporting this notion, De Filippis et al. (2015) demonstrated the
relationship between the level of MedDiet adherence, gut microbiota
and microbial metabolites [18]. Later, Haro et al. (2016) demonstrated
that a long-term intervention with a MedDiet partially restores the
alteration in the gut microbiota composition in individuals with MetS
[40]. Interestingly, by using the same PREDIMED MedDiet score,
authors found a weak but significant correlation between this score
and the abundance of Faecalibacterium prausnitzii and Bifidobacterium
adolescentis, which were observed to be decreased in MetS patients
compared with non-MetS patients [40]. More recently, Gutierrez-Diaz
et al. (2017) found increased fecal concentrations of benzoic and 3-
hydroxyphenylacetic acids in individuals with higher adherence to
MedDiet [14] and Vazquez-Fresno et al. (2016) found that 4-
hydroxyphenylacetate significantly increased in urine in a “healthier”
cluster of participants compared to “obese and diabetic” cluster after
intervention with wine polyphenol intake, exhibiting a distinct post-
intervention metabolic response between groups possibly associated
with differences/alteration in gut microbiota metabolism [41].
Interestingly and in accordance with our results, a hydroxyphenyla-

cetic acid metabolite entered in our multimetabolite model, thus
supporting the notion that H-MDA modulates gut microbiota
metabolism. Nowadays, there exists an increasing interest in the
study of the relationship between MedDiet adherence and food-
derived alterations of the gut microbiota in order to use these data in
the prevention of food-related diseases [42].

The three metabolites included in our multimetabolite model may
arise from several food sources. PAGN is formed by the conjugation of
glutamine with phenylacetate, which can arise from endogenous (-
oxidation of phenyl-containing fatty acids or phenylalanine metabo-
lism [43], or be obtained through the exogenous intake contained in
plant-food sources [44]. In line with our data, O'Sullivan et al. (2011)
found a positive association between the urinary concentration of
PAGN and vegetable intake, suggesting that PAGN in urine may be a
useful biomarker of vegetable intake [11]. p-Cresol is a product of
microbial tyrosine breakdown via 4-hydroxyphenylacetate [45].
Moreover, 4-hydroxyphenylacetate has been found to be related to
the intake of vegetarian diets [31] and polyphenol-rich foods,
including red wine [46] and dark chocolate [47]. A further correlation
analysis showed that although we found weak or nonsignificant
correlations between individual metabolites and some food groups,
the combined multimetabolite model was significantly associated
with the intake of vegetables, fruits, legumes, fish and total fiber
(Supplementary Table 3).

The main limitation of this cross-sectional study is that our results
may not be generalized or extrapolated to other populations, mainly
because of the age of our population as well as their high risk of CVD.
However, the validity of the PREDIMED MedDiet score in distinguishing
between individuals at high or low MedDiet adherence has been
ascertained within the prominent PREDIMED study [15]. Moreover, the
current complementary use of this score with an NMR-based
untargeted metabolomics approach deserves mention, first, because
dietary scores are still the main tool to assess dietary patterns adherence
and, second, because this robust analytical platform allows us to identify
differences in urinary metabolome at micro- to millimolar levels [48].

In conclusion, the model composed of microbial metabolites was
the biomarker that defined high adherence to a Mediterranean dietary
pattern. This fact highlights the role of microbiota in the study of the
biomarkers associated to the MedDiet pattern. The effect of the
MedDiet involves several interconnected molecular mechanisms
through complex regulatory networks, which are reflected in the
microbiota metabolism as the metabolic modulation of H-MDA. Future
studies in nutritional research should have to include the measure-
ment of these dietary biomarkers in order not only to improve the
assessment of dietary intake but also to understand in-depth the
molecular mechanisms involved in the effects associated with food
intake. The proposed biomarker may assess and aid nutritional
epidemiology in future associations between adherence to the
MedDiet and the prevention or amelioration of chronic diseases.
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ABSTRACT

BACKGROUND: Metabolically healthy obese (MHO) individuals have lower cardiovascular
risk than their unhealthy counterpart. However, little is known regarding metabolic benefits of a

lifestyle weight-loss (LWL) intervention on the MHO phenotype.

OBJECTIVE: We aimed to examine impact of an LWL treatment on the plasma metabolomic
profiling in MHO individuals, and further to explore its association with changes in

cardiometabolic risk markers.

METHODS: Plasma samples from 57 MHO women (35-55 y, BMI > 30) allocated either to an
intensive LWL treatment group (hypocaloric Mediterranean diet and regular physical activity, n
= 30) or to a control group (general recommendations of a healthy diet and physical activity, n =
27) were collected and analysed using untargeted *H-NMR metabolomics at baseline, and after
3 and 12 months of the intervention. In addition, changes in anthropometric measurements, and
glycaemic and lipid profiles, were analysed at the same time points. The effects of the
intervention on plasma metabolome were explored using multivariate modelling and bivariate

correlations.

RESULTS: Compared to the control group, the treatment group experienced greater weight
loss (WL, kg) at both 3 (9.10 £ 3.50 vs 3.04 + 3.62, p < 0.001) and 12 months (9.98 £ 6.79 vs
4.62 + 7.22, p < 0.01). Multivariate modelling of NMR data for the intervention (control or
treatment) showed a high rate of correct classification at 3 months (86%, permutation test p <
0.001) but not at 12 months (65%). WL, but none of the clinical parameters, was moderately
associated with the changes in metabolome at 3 months (Q? = 0.257, p < 0.001). Higher levels
of formate and phosphocreatine, and lower levels of LDL/VLDL (signals) and trimethylamine,
were found in the treatment group than in the control group after the intervention period and
were associated with WL. In addition, higher myo-inositol, methylguanidine and 3-
hydroxybutyrate, and lower proline, were found in the treatment group after 3 months of the
intervention. Moreover, higher levels of hippurate and asparagine, and lower levels of 2-

hydroxybutyrate (2-HB) and creatine, were found to be associated with WL.

Conclusions: A 3-month intensive LWL treatment based on a hypocaloric Mediterranean diet
and regular physical activity resulted in greater WL than an LWL treatment based on general
recommendations of a healthy lifestyle and concurrently modulated energy, amino acid,
lipoprotein and microbial metabolism in MHO women. An inverse association between WL and
an early biomarker of impaired glucose regulation, 2-HB, is reported, and supports the
modulatory effect of WL on the diabetes risk of the MHO phenotype towards healthier
phenotype. Although WL was still affected after 12 months of the intervention, the observed
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35  metabolic regulation was attenuated. The study of metabolome changes and adaptation to long-

36  term studies on WL is warranted.
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INTRODUCTION

Obesity is a major worldwide health-care concern because it is one of the main determinants of
non-communicable diseases such as type 2 diabetes (T2D) and cardiovascular disease (CVD)
[1,2]. However, recent studies have shown that even within the obese phenotype,
cardiometabolic risk may not necessarily vary primarily in relation to weight or body mass
index (BMI), but to other subclinical alterations [3]. In this sense, there is a subset of obese
individuals with lower risk of CVD or all-cause mortality [4,5], which has been referred to as
the “obese healthy paradox” [6]. Although there is currently a lack of consensus on its
definition, it has been suggested that metabolically healthy obese (MHO) individuals have < 1
of the metabolic syndrome (MetS) criteria, in addition to waist circumference (WC) > 102 cm,
i.e. hypertension, hypertriglyceridaemia, hyperglycaemia or diagnosis of diabetes, and
dyslipidaemia in comparison to their metabolically unhealthy obese (MUO) counterparts [7]. In
addition, other parameters such as insulin sensitivity, and inflammatory markers, such as
tumour necrosis factor alpha (TNF-a), have been suggested for inclusion in the definition of
MHO [6,8]. The prevalence of MHO varies widely, partly depending on definition criteria, but
seems to be higher in women and in people of younger ages and also dependent on region and
lifestyle [9,10]. On the other hand, long-term studies have suggested that MHO is a transient
state towards MUO [11,12], indicating that without proper care, MHO individuals may increase
their risk of developing T2D and CVD. Furthermore, since a decisive feature of MHO is the
absence of visceral fat accumulation [13], the promotion of lifestyle interventions aimed at
minimizing visceral fat accumulation is of fundamental importance from a public health
perspective. Although diet and physical activity are well-known and modifiable CVD risk
factors, their potential beneficial impact on MHO under controlled conditions has only recently

received attention [14,15].

Recent studies have demonstrated that intensive lifestyle weight loss (LWL) interventions based
on calorie restriction and physical activity were effective as a means of improving body
composition and several cardiometabolic risk markers in obese individuals [16,17]. In this
sense, for instance, the adherence to healthy dietary patterns such as the Mediterranean diet
(MedDiet), with or without energy restriction, has been widely recommended for reducing the
incidence and lowering the prevalence of MetS and its components [18]. Currently, a better
understanding of how an LWL intervention impacts on the metabolism of obese individuals has
barely been addressed by the use of metabolomics. For example, in a recent study, Khakimov
and colleagues (2016) reported that as result of an LWL intervention study with a healthy New
Nordic Diet, participants with greater weight loss differed in their plasma metabolite

composition, including metabolites related to energy metabolism and food intake [19].
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In the current study, we therefore aimed to: i) determine the impact of an intensive lifestyle
treatment for weight loss (based on a hypocaloric Mediterranean diet and regular physical
activity) in comparison to a control group (general recommendations for a cardiometabolic
healthy diet and physical activity) on the plasma metabolome, measured by untargeted ‘H-NMR
metabolomics, in women defined as MHO; and to ii) investigate the associations of WL and
changes in other cardiometabolic risk markers with changes in metabolome after following the

intervention.

SUBJECTS AND METHODS
Participants and study design

A total of 115 women aged 35-55 defined as MHO were recruited from four health centres in
the Malaga District of the Andalusian Health Service (Spain) [20]. Diagnosis of metabolic
health status was based on the general criteria proposed by the International Diabetes Federation
(IDF) [21]. Besides obesity (BMI > 30 kg/m?), participants were included if they had < 1 of the
following cardiovascular risk factors: elevated fasting glucose levels (plasma glucose > 100
mg/dL), elevated blood pressure (systolic > 135 and/or diastolic > 85 mmHg or use of
antihypertensive drugs), elevated triglycerides (> 150 mg/dL or treatment with lipid-lowering
medication), or decreased high-density-lipoprotein cholesterol (HDL) (< 50 mg/dL). The
exclusion criteria were previous diagnosis of diabetes, pregnancy or planning to become
pregnant during the study, cardiovascular disease, presence of any severe chronic illness,
alcohol or drug abuse, or undertaking a WL program that included physical activity and/or diet

in the past three months.

Participants were randomly allocated to either the control (n = 48) or the treatment group (n =
67). Participants assigned to the control group received general recommendations on a
cardiometabolic healthy diet and physical activity based on national dietary guidelines.
Participants in the treatment group received an intensive intervention program for losing weight,
consisting of a hypocaloric MedDiet and regular physical activity. The MedDiet included the
intake of extra virgin olive oil and nuts but with an overall energy restriction of about 600 kcal
(approximately 30% of estimated energy requirements). The distribution of the target daily total
caloric intake for the intervention group was: 35-40 % fats (8—10 % saturated fatty acids; SFA),
4045 % carbohydrates with low glycaemic index and 20% protein. In the physical activity
program, participants were encouraged to practise a minimum of 150 min/wk of walking.
Participants allocated to the treatment group attended visits with a certified nutritionist every
week during the first 3 months, and then once at 12 months, whereas individuals in the control

group attended these visits only after 3 and 12 months of the study. All participants provided
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written informed consent. The study was conducted in accordance with the guidelines set out in
the Declaration of Helsinki and all protocols were approved by an Ethics and Research
Committee (Comité Coordinador de Etica de la Investigacion Biomédica de Andalucia). This
study was registered at https://www.isrctn.com/ as ID ISRCTN88315555.

Clinical measurements and sampling

Anthropometric measurements, including weight, height, waist circumference (WC) and BMI,
were taken by trained nurses at baseline, and after 3 and 12 months, and blood pressure
measurements were taken at baseline and at 12 months. Fasting blood samples were collected in
tubes containing EDTA on the day of enrolment and after 3 and 12 months. Analyses of fasting
glucose and lipid profile were conducted according to routine methods and within 12 hours of
sample collection. For metabolomics analysis, plasma samples were collected at the same time

points, aliquoted and immediately stored at -80 °C until analysis.

NMR metabolomics

Sample preparation

Plasma samples were thawed at 4 °C, briefly spun down and 150 pl were mixed with 150 pl
ultrapure water and 600 pl pure cold (-20 °C) methanol in 96-deep-well plates. The mixtures
were vortexed, incubated (first at 12 °C, 800 rpm for 10 min and then at -20 °C for 30 min) and
centrifuged (2250 g at 4 °C for 60 min) to precipitate proteins. Supernatants (600 ul) were
transferred into clean deep-well plates and lyophilized at -4 °C for 16 h. Dried samples were
washed in 50 pl of deuterated methanol (MeOD) and again lyophilized to remove the excess of
non-MeOD. The new pellets were reconstituted in 200 pl buffer (37.5 mM sodium phosphate,
pH 6.95, 100% D,0, 0.02% NaNj3, 0.25 mM DSS-ds and 1 mM imidazole) and shaken in an
Eppendorf ThermoMixer at 800 rpm, 22 °C, for 30 min. Samples in buffer (180 pl) were
transferred into 3 mm SampleJet NMR tubes using a SamplePro L liquid handling robot (Bruker
BioSpin, Rheinstetten, Germany).

'H-NMR spectroscopy

All 'H-NMR experiments were performed on an Oxford 800 MHz magnet equipped with a
Bruker Avance 11l HD console and a 3 mm TCI cryoprobe, using a water suppression pulse
program. Each spectrum was acquired at 298 K applying 128 scans, a spectral width of 20 ppm,
a data size of 65 K points, an acquisition time of 2.05 s and a relaxation delay of 3 s. Spectra

were processed using TopSpin 3.5pl6 (Bruker GmbH, Rheinstetten, Germany). Processed
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spectral data were imported into MatLab (MathWorks Inc., Natick, MA) using in-house written
scripts. Alignment was achieved using a combination of an in-house peak reference picking
function and the “speaq” R-package (version 1.2.1) [22].

Statistical analyses

All statistical data analyses were performed within the R environment (version 3.3.1).
Differences in anthropometric and clinical variables at baseline and after 3 and 12 months were
assessed by independent or paired Student’s t-tests, according to comparisons between or within
groups, respectively. A false discovery rate (FDR) procedure was applied to adjust the p-value
for multiple comparisons in all univariate analyses. Data are expressed as mean + SD, unless

otherwise stated.

In order to determine discriminant metabolites between control and treatment groups at 3 and 12
months of study we used NMR data of differences in metabolome between baseline and each
time point (3 or 12 months) and conducted a supervised analysis based on Random Forest (RF)
modelling within an in-house-developed repeated double cross-validation framework (rdCV)
[23,24]. In brief, the in-house double CV procedure, which has been successfully used in
untargeted metabolomics [25] and microbiota analysis [26], consists of nested loops (outer
“testing” and inner “calibration” loops) to reduce bias from overfitting models to experimental
data [23]. Feature ranking and selection is performed within the inner loop, to minimize
statistical overfitting, by iteratively turning over successively fewer features, removing from
each step in the loop the 10% least informative features [25]. The rdCV procedure was
subjected to 30 repetitions to improve modelling accuracy and with misclassification as the
fitness function. The overall validity and degree of overfitting of models were assessed by
permutation analysis, reporting the cumulative probability of actual model fitness within a
population of fitness measures of randomly permuted classifications (n = 200) based on the
assumption of Student’s t-distribution. The assumption was confirmed by visual inspection of

the histograms of permuted distributions.

Secondary analyses of associations of changes in metabolome with changes in weight or other
clinical parameters were performed in both the control and treatment groups, as well as in
treatment group alone, by partial least squares (PLS) regression within a similar rdCV
framework. Permutation tests (n = 200) were performed similarly to the analysis above, but with

Q? as the fitness measure.

Differences in changes of metabolites between groups after the intervention were calculated by

fold change, taking the control group as reference, and assessed by independent Student’s t-
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tests. Correlations between significant metabolites selected from multivariate modelling of
weight change after the intervention were calculated by Spearman’s rank correlation (“Hmisc”

R-package version 4.0-2).

Metabolite identification

Identification of metabolites was achieved by matching experimental NMR spectra with those
stored in Chenomx NMR Suite 8.2 software (Chenomx Inc., Canada) in combination with an in-
house R script for statistical correlation spectroscopy [27] and through searching in the Human

Metabolome Database (HMDB) compound reference library [28].
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RESULTS
Baseline characteristics of the participants

Of the 115 participants recruited, 58 were excluded due to either loss of compliance, the
occurrence of illness or an unavailable sample at some time point (at baseline, 3 or 12 months).
Therefore, 57 participants were included in the present data analyses. Anthropometric measures
and clinical parameters of participants at baseline and after 3 and 12 months, subdivided into
control and treatment groups, are presented in Supplementary Table 1. At baseline, MHO
participants had a mean (+ SD) age of 45.1 + 3.45 y, and a BMI of 35.8 + 4.93 kg/m® No
differences between the control and treatment groups were observed at baseline regarding
weight, waist circumference, blood pressure, glycaemia or lipid profile (Supplementary Table
1).

Changes in anthropometric and clinical measurements

At both 3 and 12 months, the treatment group showed greater WL and more pronounced
reductions in BMI and WC than in the control group (Supplementary Table 1). Compared to
baseline, both groups showed a decrease in total cholesterol and changes in HDL at 3 and 12
months. In particular, at 3 months the levels of HDL were found to be decreased in the
treatment group and increased in the control group. Moreover, at 3 months only participants in
the treatment group showed decreases in LDL cholesterol and at 12 months decreases in SBP,
glucose and triglycerides, whereas at 12 months only the control group showed decreases in
LDL (Supplementary Table 1).

Multivariate modelling of intervention and weight change

The classification of participants as treatment or control based on the changes in metabolome is
shown in Figure 1. The rdCV-RF models resulted in a high classification rate (86%,
permutation test p < 0.001) of the individuals at 3 months and low classification rate (65%) at

12 months (Figure 1; Supplemental Figure 1).

With the exception of weight change, changes in other clinical parameters were not significantly
associated with changes in the metabolome (data not shown). The rdCV-PLS regression of
weight change based on changes in metabolome resulted in moderate associations when all
participants (Q? = 0.257, permutation test p < 0.001), or only participants in the treatment group
(Q*=0.298, permutation test p < 0.001), were included in the analysis (Figure 2; Supplemental
Figure 2).
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Modulatory effect of intervention on plasmatic metabolites

Changes in metabolome after 3 months of intervention included higher levels in the treatment
group of 3-hydroxybutyrate (3-HB), formate, methylguanidine, myo-inositol and
phosphocreatine, as well as lower levels of LDL/VLDL signals, proline, trimethylamine (TMA)
and three unassigned compounds (U3.32, U4.35 and U6.40) (Table 1). In accordance with these
results, absolute fold changes in 3-HB, methylguanidine, phosphocreatine, myo-inositol,
proline, U4.35 and U6.40 were > 2 (two times or more) higher in the treatment group than in the
control group. Due to the poor multivariate classification between groups at 12 months,
discriminant metabolites at 3 months were further investigated by univariate analysis t-test after
12 months of intervention (Table 1). From this analysis, differences between the treatment and
control groups at 12 months were only observed in U3.32 (p < 0.05) and phosphocreatine (p <
0.05). However, compared to the situation at 3 months, fold changes in these metabolites at 12
months indicated a more accentuated change in U3.32 and a change from upregulation to

downregulation in phosphocreatine.

Changes in metabolome associated with weight loss

A total of 11 metabolites were moderately associated with a change in weight from baseline in
both groups at 3 months (Table 2). Consequently, an association of metabolites with WL was
established as an inverse association with weight change (i.e. a positive association with weight
change means an inverse association with WL). Therefore, WL was inversely associated with 2-
hydroxybutyrate (2-HB), creatine, LDL/VLDL signals, TMA and three unknown compounds
(U.sugar, U2.96 and U3.32) and directly associated with asparagine, formate, hippurate and
phosphocreatine. Interestingly, from this model, the changes in formate, phosphocreatine,
LDL/VLDL signals, TMA and U3.32 were found to be in the same direction as those observed

in the previous model with treatment (Figure 3).
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DISCUSSION

Using untargeted *H-NMR-based metabolomics and multivariate modelling we were able to
determine changes in the plasma metabolome associated with an LWL treatment, based on a
hypocaloric diet and physical activity in MHO women. Furthermore, within this context, we
further investigated the association of WL with changes in the metabolome. As expected,

compared to the control group, individuals in the treatment group underwent greater WL.

Differences in the plasma metabolome between the treatment and control groups were more
pronounced at 3 than at 12 months (Figure 1; Supplemental Figure 1). One reason could be the
similar weight loss achieved during the period between the 3™ and 12" months after beginning
the intervention (Supplementary Table 1) and/or compensatory mechanisms that attenuated the
effects at 12 months. Among cardiometabolic risk markers, only weight change was associated

with the changes in metabolome after 3 months of the study (Figure 2; Supplemental Figure 2).

We found distinct and common metabolites associated at the same with the intervention and
WL (Figure 3), which together reflect a positive impact of an intensive LWL intervention as
well as of WL on the metabolism of energy, amino acids, lipoproteins and microbiota. For
instance, the higher 3-HB observed in the treatment group than in the control group is consistent
with previous studies on weight loss [29,30]. High circulating levels of ketone bodies are
observed under energy-restricted metabolic states caused by fasting and caloric restriction,
through increased lipolysis of fatty acids in liver mitochondria [31]. Therefore, the increase of

3-HB in treatment may reflect energy homeostasis through increased lipid oxidation [32].

Interestingly, 2-HB, a well-known early biomarker of impaired glucose regulation in non-T2D
individuals [33], was found to decrease with WL. We therefore speculate that as a result of WL,
the MHO individuals decreased their risk of developing T2D [34].

The association of proline and asparagine with treatment and WL, respectively, reflects impacts
on amino acid metabolism. The lower levels of proline in the treatment group than in the control
group are in line with previously reported data, indicating that both caloric restriction [30] and
increased physical activity [35] result in lower circulating proline in obese individuals. Being a
glucogenic amino acid, proline may be decreased in plasma due to an increase of hepatic
gluconeogenesis, which is characteristic of caloric restriction [36] and physical exercise [37].
Moreover, previous studies have also shown an association between long-term successful WL
and lower plasma proline levels [38]. However, this was not supported in the present study,
since proline was not directly associated with WL. The positive association between asparagine
and WL found in our study is consistent with previous reports, which have shown an inverse
association between this amino acid and obesity [39,40]. Circulating levels of asparagine can be

obtained from dietary sources or synthesized from endogenous oxaloacetate via aspartate.
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Studies conducted in animal models have demonstrated that supplementation with aspartate and
asparagine increased the glucose uptake and glycogen content in skeletal muscle, possibly
through the incorporation of glucose transporters type 4 or vesicles into the glycogen complex
[41]. We therefore speculate that along with weight loss, an increase of asparagine may be
associated, in part, with an improved glucose homeostasis. However, future studies are
warranted to better determine the functional role of asparagine in WL. Taken together, the
observed associations of 3-HB, 2-HB, proline and asparagine with the current LWL intervention
and WL strongly suggest a positive impact on glucose homeostasis in the MHO phenotype,

which could also be traduced into a decrease of their cardiovascular risk.

Also related to amino acid metabolism, we found that phosphocreatine increased with both
treatment and WL, whereas creatine decreased with WL. Creatine is mainly produced in the
liver and skeletal muscle from glycine and arginine, and can further be phosphorylated to form
phosphocreatine by the enzymatic action of creatine kinase (CK) [42]. We therefore speculate
that the contrasting association of creatine and phosphocreatine with WL may be related to a
modulatory effect of WL on CK activity. Recent studies showing significant associations of CK
with obesity [43,44] and weight loss [45] may support this hypothesis.

With regard to lipoprotein metabolism, we found lower intensity of signals corresponding to
LDL/VLDL in the treatment than in the control group and this was also inversely associated
with WL, which is consistent with previous studies [46] and probably related to increased

expression of LDL receptor and lipoprotein lipase [47].

The contribution of four microbial metabolites, i.e. formate, hippurate, methylguanidine and
TMA, to either treatment or weight change models strongly supports previous reports that
highlight the role of host-microbiota interactions in body weight composition and WL, this
latter promoted by either a LWL intervention based on diet [48] or bariatric surgery [49]. For
example, TMA, an intermediate metabolite from the microbial metabolism of dietary carnitine
and choline, was found to be lower after treatment and also with WL. TMA is oxidized by
hepatic flavin-containing monooxygenases to form trimethylamine-N-oxide (TMAO), which
has been shown to be both proatherogenic and associated with cardiovascular disease risk
[50,51]. We hypothesize that the lower levels of TMA after treatment and inversely associated
to WL are related to either a lower intake of its dietary precursors (i.e. eggs and meat) [51,52] or
modulation of choline and carnitine metabolism, and consequently point to a lower risk of CVD

due to a likely reduced synthesis of TMAO.

Some other unidentified metabolites, including unassigned signals corresponding to sugars,
were found to be related to treatment and WL (Tables 2-3). Of particular interest is the

unknown U3.32, which was not only found to be related to treatment and WL at 3 months, but
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also remained significant in the treatment group at 12-month follow-up. Further research to

identify this compound to understand its role in WL in the short and long term is needed.

The high number of subjects misclassified at 12 months suggests a larger similarity in the
changes in metabolome between groups, presumably due to either loss of compliance or
adaptation to changes after the first 3 months in the treatment group. Several factors, including
physiological, behavioural and environmental ones, are key to both compliance and dropout in
long-term programmes for WL [53]. It is well documented that although lifestyle interventions
can be effective for long-term WL and improving cardiometabolic markers, maximum WL is
normally achieved in between 1 and 6 months, followed by variable weight maintenance or
weight regain [54]. However, in the present study, no differences in WL could be observed
within the groups from 3 to 12 months, thereby suggesting a maintenance phase. Therefore,
based on the poor multivariate predictions at 12 months combined with the maintained WL
between 3 and 12 months, we hypothesize that a metabolic adaptation occurs during this
maintenance stage. To the best of our knowledge, however, there are no reports on this type of
metabolic/metabolome adaptation as a result of longer-term WL interventions. Furthermore,
although participants were defined a priori as belonging to MHO, the combined results at 3
months, in terms of changes in clinical parameters and metabolome, indicate that the current
weight loss intervention caused shifts towards a healthier phenotype or reduced the risk of
CVD. However, the positive metabolic regulations appeared to be attenuated in the longer term,

even though weight loss was maintained. The reasons for this attenuation remain unclear.

We recognize that our study has a number of limitations and strengths. For instance, the sample
size is relatively small and the study participants were exclusively Caucasian, women and
middle-aged. Thus, we cannot extrapolate our conclusions to the general population. Moreover,
the large and maintained WL in the treatment group implies a generally high compliance with
the intervention. Because we were not able to assign the identity of unknown compounds,
potentially important information about metabolic perturbations in relation to intervention and
WL was unavailable. Future research aimed at identifying these unknown compounds is
warranted. As was also pointed out above, our study also had several strengths. The untargeted
workflow employed peak picking instead of binning, thereby expanding and improving the
available information content in the original data. The multivariate modelling procedure and
validation framework employed a data-driven, robust approach to maximize information density
while minimizing the likelihood of false-positive findings, thereby focusing automatically on
the most relevant metabolic perturbations in relation to the WL intervention [25]. Finally, our
findings reinforce the utility of metabolomics in the identification of biomarkers (beyond
clinical parameters) of LWL interventions in individuals with moderate risk of CVD. These

biomarkers could be used in future research as additional targets of LWL interventions.
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In conclusion, using untargeted 'H-NMR metabolomics and multivariate modelling, we
determined the impact on plasma metabolome caused by lifestyle intervention for weight loss,
based on diet and physical activity, in MHO women. Furthermore, we found that changes in the
metabolome were associated with weight loss within the frame of the same intervention. Taken
together, a hypocaloric Mediterranean diet and regular physical activity intervention modulated
energy, amino acid, lipoprotein and microbial metabolism in MHO women towards a healthier
phenotype. Such regulations were, however, only observed at 3 months. Although weight loss
was maintained at 12 months, the metabolic changes driven by intervention were substantially
attenuated at 12 months, suggesting metabolic adaptation. The inverse association between WL
and 2-HB, in conjunction with the changes in other energy-related metabolites (3-HB, proline
and asparagine), could be interpreted as a decreased risk of T2D as an effect of the current LWL
treatment. Future research on metabolomic changes and adaptation in long-term studies is

warranted.
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Table 1. Metabolites selected from multivariate modelling for optimum discrimination between treatment

and control groups at 3 months of intervention, with follow-up at 12 months, sorted in order of

decreasing variable importance

3 months 12 months
Chemical shift, ppm L ) ) )
o Compound Fold change P Fold change P
(multiplicity)

3.32(s), 3.61 (s) Unknown (U3.32) 0.62 <0.001 0.20 0.01
3.03 (s), 3.94 (s) Phosphocreatine 2.07 <0.001 0.12 0.01
1.27 (m), 5.32 (m) LDL/VLDL?® 0.55 0.01 0.26 0.32
6.40 (m) Unknown (U6.40) 0.14 <0.01 0.10 0.11
2.90 (s) Trimethylamine 0.53 <0.01 0.38 0.28
1.20 (d), 2.30 (m), 2.40 (m),

3-hydroxybutyrate 2.21 0.04 0.66 0.69
4.16 (m)
2.82 (s) Methylguanidine 3.17 0.10 0.98 0.97
4.35 (s) Unknown (U4.35) 0.21 0.10 0.91 0.93
2.0 (m), 2.06 (m), 2.34 (m), )

Proline 0.38 0.01 0.41 0.14
3.33(m), 3.41 (m), 4.12 (dd)
3.28 (t), 3.52 (dd), 3.61 (1), o

Myo-inositol 12.5 0.58 0.75 0.78
4.05 (t)
8.45 (s) Formate 1.60 0.72 0.43 0.16

'Fold change of treatment group/control group mean values. “Student’s t-test (2-tailed) between treatment

and control groups (FDR-adjusted). *Methylene ((CH,),) and olefinic (-CH=CH-) resonances at 1.27 ppm

and 5.32 ppm, respectively. Abbreviations: s, singlet; d, doublet; m, multiplet; dd, double of doublets; t,

triplet.
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Table 2. Metabolites selected from multivariate modelling of weight change from baseline to 3 months in

both control and treatment groups, sorted in order of decreasing variable importance

Correlation
Chemical shift, ppm (multiplicity) Compound Spearman pt
3.03 (s), 3.93 () Phosphocreatine -0.39 <0.01
3.32(s), 3.61 (1) Unknown (U3.32) 0.42 <0.001
2.85 (m), 2.94 (m), 4.0 (dd) Asparagine -0.27 0.04
8.44 (s) Formate -0.31 0.02
0.89 (m), 1.64 (m), 1.74 (m) 2-hydroxybutyrate 0.32 0.01
3.39 (m), 3.42 (m), 3.68 (M) Unknown (U.sugar) 0.42 <0.001
0.90 (m), 1.25 (m) LDL/VLDL? 0.4 <0.01
3.03 (s), 3.92 (s) Creatine 0.32 0.01
2.90 (s) Trimethylamine 0.28 0.04
2.96 (d) Unknown (U2.96) 0.27 0.04
7.62 (t), 7.84 (d) Hippurate -0.29 0.03

P, significance (FDR-adjusted) for the corresponding correlations. “Methyl (CH5) and methylene

((CH,),) resonances at 0.90 ppm and 1.25 ppm, respectively.
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Figure 1. Predictive classification of individuals according to intervention group at 3 and 12 months.
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"Multiple random forest modelling was conducted applying a repeated double cross-validation algorithm
as described in the methods section. Individual classification probability from each submodel (n = 30) is
coloured by treatment group (see legend). Averaged classification probability per individual according to

group is shown in larger size and similar colour. Misclassified individuals are marked by a black circle.
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Figure 2. Regression analyses between actual and predicted weight change from baseline to 3 months
according to rdCV-PLS modelling in control and treatment groups combined (A), and in treatment group
alone (B).
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Figure 3. Distinct and common metabolic regulations caused by treatment and/or associated with weight

loss in MHO participants™.

Treatment: Weight loss

HMD + PA

1 Asparagine (AA)

1 Formate (microbial)

1 3-HB (ketone bodies) 1 Hippurate (microbial)

1 Phosphocreatine (AA)

T Methylguanidine (microbial) | Creatine (AA)

| LDL/VLDL (lipoproteins)

1 Myo-inositol (inositol phosphate) | 2-HB (FA)

| TMA (microbial)

| Proline (AA) | U.Sugar (sugars)

1 U3.32 (unknown)

1 U4.35, | U6.40 (Unknown) | U2.96 (unknown)

"Metabolite’s class is enclosed in parentheses; 1 and | denote up- and downregulation, respectively.

Abbreviations: 3-HB, 3-hydroxybutyrate; 2-HB, 2-hydroxybutyrate; AA, amino acids; FA, fatty acids;
HD, hypocaloric diet; LDL, low-density lipoprotein cholesterol; PA, physical activity; VLDL, very low-

density lipoprotein cholesterol; TMA, trimethylamine.
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SUPPLEMENTAL MATERIAL
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Supplemental Figure 1. Permutation test of the repeated double cross-validated random forest model for

classification of individuals according to intervention group (control vs treatment) at 3 months.
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Supplemental Figure 2. Permutation tests of the rdCV-PLS models for weight change from baseline to 3

months in control and treatment groups, together (A) and in the treatment group alone (B).
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Almanza-Aquilera, Mar Garcia-Aloy, Ramon Estruch, Dolores Corella, and Cristina Andres-

Lacueva. Urinary 'H Nuclear Magnetic Resonance Metabolomic Fingerprinting Reveals
Biomarkers of Pulse Consumption Related to Energy-Metabolism Modulation in a Subcohort
from the PREDIMED study. Journal of Research Proteome. 2017. 16(4):1483-1491.

Participacion del doctorando:

* Aplicacion de herramientas bioestadisticas para corroborar las hipotesis de partida
* Identificacion y confirmacion de los metabolitos discriminantes

* Seguimiento y trabajo del manuscrito hasta su publicacion
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ABSTRACT: Little is known about the metabolome finger- . choline

print of pulse consumption. The study of robust and accurate e mebolem

biomarkers for pulse dietary assessment has great value for 2

nutritional epidemiology regarding health benefits and their i

mechanisms. To characterize the fingerprinting of dietary jigig) o proteinuates

pulses (chickpeas, lentils, and beans), spot urine samples from Ly SoeecnN

a subcohort from the PREDIMED study were stratified using a Anl

validated food frequency questionnaire. Urine samples of

nonpulse consumers (<4 g/day of pulse intake) and habitual B ey
metabolism

pulse consumers (>25 g/day of pulse intake) were analyzed
using a 'H nuclear magnetic resonance (NMR) metabolomics
approach combined with multi- and univariate data analysis.
Pulse consumption showed differences through 16 metabolites
coming from (i) choline metabolism, (ii) protein-related compounds, and (iii) energy metabolism (including lower urinary
glucose). Stepwise logistic regression analysis was applied to design a combined model of pulse exposure, which resulted in
glutamine, dimethylamine, and 3-methylhistidine. This model was evaluated by a receiver operating characteristic curve (AUC >
90% in both training and validation sets). The application of NMR-based metabolomics to reported pulse exposure highlighted
new candidates for biomarkers of pulse consumption and the impact on energy metabolism, generating new hypotheses on
energy modulation. Further intervention studies will confirm these findings.

KEYWORDS: pulses, legumes, metabolomics, NMR, choline metabolism, energy, biomarkers, ROC curve

1. INTRODUCTION
The Mediterranean diet (MD) is a dietary pattern characterized

and many vitamins and minerals as well as a great variety of
phytochemicals.”™ Thus, they could contribute to the

by a high intake of vegetables, cereals, pulses, nuts, fish and
olive oil; a low intake of red meat and processed meat products;
and low to moderate consumption of poultry, wine, and dairy
products." Moreover, the MD has been demonstrated to be
useful in the prevention of type 2 diabetes, obesity,
inflammatory diseases, cardiovascular diseases (CVD), and
even cancer.””*

One of the components of the MD is pulses, which
constitute an excellent food, providing protein, dietary fiber,

v ACS Pub“cations © 2017 American Chemical Society
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beneficial effects reported for this dietary pattern.” In addition,
pulses are increasingly being recognized for their role in
promoting good health.”’*”"* Indeed, habitual pulse con-
sumption is included in the main dietary guidelines worldwide,
including the MD,"” the Dietary Guidelines for Americans'*"
and the Nordic Diet,'® among others, and they are also

Received:  September 28, 2016
Published: January 9, 2017

DOI: 10.1021/acs jproteome.6b00860
J. Proteome Res, 2017, 16, 14831491
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advocated in view of their low environmental impact compared
with other protein sources.'”

Metabolomics is a powerful tool for identifying food-
exposure biomarkers in humans'® and provides new
information on dietary components and dietary patterns.'” In
this regard, the evaluation of dietary exposure through a
combination of biomarkers enables a better understanding of
compliance to a dietary exposure.”’ Moreover, little is known
about the metabolome fingerprint from pulse consumption
either individually or as a complex food group, with only a few
tentative biomarkers being described.”"”*”

Determining the changes in the urinary metabolome, new
biomarkers of intake, and the effect may reveal potential
modifications in diet-related physiology both in healthy and
diseased individuals.”* Furthermore, metabolomic approaches
have been proposed for evaluating the relationship between
nutrition and health status.”* In light of this connection, recent
scientific publications have pointed out the potential health
benefits of legumes in chronic diet-related diseases, such as
CVD and type 2 diabetes mellitus.”**>* Thus, the application
of metabolomics to a high-cardiovascular-risk population could
provide new insights into this potential relationship.

In the present work, we compared the metabolome profiles
among reported high versus low legume consumers in a free-
living population to find putative biomarkers reflecting intake,
the effect of intake on health status, or both. Analysis of
individuals under free-living conditions enables more-repre-
sentative data to be obtained on the metabolome fingerprints of
pulse consumers. In light of this, a better understanding of the
specific role of pulse consumption in terms of health benefits,
beyond their excellent nutritional profile, is expected. There-
fore, the aim of the present study was to investigate dietary
pulse fingerprinting in spot urine using an untargeted 'H
nuclear magnetic resonance (NMR) metabolomic approach on
a free-living subcohort from the PREDIMED study. For this
purpose, we mainly focused on urinary biomarkers of a complex
pulse exposure composed of chickpeas, lentils, and beans in a
combined urinary biomarker model.

2. MATERIALS AND METHODS

2.1. PREDIMED Subcohort Study

For the present study, a subsample of S0 participants from the
PREDIMED study (ISRCTN 35739639; http://www.
predimed.org) was selected. The PREDIMED study is a
large, parallel-group, multicenter, randomized and controlled
clinical trial assessing the effects of a MD on the primary
prevention of CVD. The trial protocol was conducted
according to the Declaration of Helsinki and was approved
by the Institutional Review Boards of all the centers involved.
Briefly, free-living participants (55—80 years old) without CVD
that fulfilled at least one of the two criteria (type 2 diabetes
mellitus or three or more major cardiovascular risk factors)
were included for a MD supplemented either with extra virgin
olive oil or mixed nuts.”” The exclusion criteria were CVD, any
severe chronic illness, drug or alcohol addiction, a history of
allergies, or intolerance to olive oil or nuts. The subcohort
consisted of a sample of participants at high cardiovascular risk,
recruited from the Barcelona and Valencia PREDIMED
centers. The PREDIMED study design and 137 item validated
food-frequency questionnaires (FFQs) used have been
reported elsewhere.””’ Data reported from the FFQs included

1484

information on total legume consumption and disaggregated
type of legume consumed.

2.2. Stratification of the Study Population

2.2.1. Defining Potential Consumers. Both the use of
FFQs and the population stratification of a cohort of individuals
by consumption have demonstrated an effective approach for
the study of biomarkers of food consumption.”™** Participants
were classified into two levels (consumers and nonconsumers)
of habitual intake of dietary pulses (chickpeas, lentils, or beans)
on the basis of the analysis of the validated FFQs (Table S1).
Intake of pulses was calculated as the sum of consumed
chickpeas, lentils, and beans. Nonpulse (NP) consumers were
defined as subjects with nonconsumption or sporadic
consumption (<4.00 g/day) of pulses. Habitual pulse (HP)
consumers were set at a consumption of >25.71 g/day,
regularly. To explore global pulse consumption, individuals that
did not consume the three kinds of pulses simultaneously were
excluded. Additionally, the condition of sporadic or nonintake
of peas (<4 g/day) was taken into consideration because the
features of this type of legume are not similar to the others.”
No other legume types were considered.

2.2.2. Selecting Individuals by Consumption. Spot
urine samples were matched to corresponding individual FFQ
data. From a cohort of 828 individuals, 25 subjects were defined
as NP consumers and 37 as HP consumers (none of the other
participants from both pulse consumer groups fulfilled any
criteria). To reduce the potential sources of variability not
related to pulse exposure, the number of HP consumers was
balanced against NP consumers (HP = 25, NP = 25). Finally,
dietary data, anthropometry, biochemical parameters, health
status, and medication were explored with a view to discarding
any variability unrelated to pulse consumption.

2.3. Metabolomics Analysis

2.3.1. Urine Sample Analysis and Data Processing.
Morning fasting spot urine samples were collected, aliquoted,
encoded, and frozen at —80 °C until they were used. Sample
preparation was based on the methodology previously
published.'” The 'H NMR urinary spectra were acquired
using a Varian Inova S00 MHz NMR spectrometer with
presaturation of the water resonance using a NOESYPRESAT
pulse sequence. During the acquisition, the internal temper-
ature was kept constant at 298 K. An exponential window
function was applied to the free induction decay (FID) with a
line-broadening factor of 0.3 Hz prior to Fourier trans-
formation. For each sample, a total of 128 scans were collected
into 32 K data points with a spectral width of 14 ppm at 300 K,
an acquisition time of 3.2 s, and a relaxation delay of 3 s.

'"H NMR spectra were phased, baseline-corrected, and
calibrated (TSP, 0.0 ppm) using TopSpin software (version
3.0, Bruker, BioSpin, Germany). After baseline correction,
original spectral data were bucketed in intelligent bucketing
domains of 0.005 ppm with ACD NMR Processor 12.0
software (Advanced Chemistry Development, Toronto,
Canada). The water signal and noise regions above 9.5 ppm
and below 0.5 ppm were excluded from the analysis. Data were
submitted to MetaboAnalyst 3.0 for interquartile range ﬁlterin§
and normalization by the sum of the intensities of the spectra.”

2.3.2. Statistical Analysis. The NMR data set was log-
transformed, Pareto scaled, and posteriorly analyzed in a
multivariate approach using SIMCA-P+13.0 software (Ume-
trics, Umed, Sweden). Interindividual variation may confuse the
effects of intervention, particularly in multivariate data of high
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Table 1. Tentative Discriminant Metabolites Derived from the Multi- and Univariate Analysis of '"H NMR Signal Intensities in

Urine From HP Consumers”

source metabolite HP vs NP
choline metabolism choline T
dimethylglycine 1
TMAO 1
dimethylamine 1
protein-related compounds N-acetylglutamine 1
glutamine 1
phenylalanine 1
methylguanidine 1
3-methylhistidine 1
energy metabolism citric acid |
cis-aconitic acid l
glucose |
acetoacetic acid 1
isovalerylglycine 1
leucine )
isobutyric acid l

& (multiplicity) FDR p-value” Cliff's delta”
3.19 (s) 327 x 1072 0475
293 (s) 3.81 X 1072 0.386
327 (s) 729 x 107} 0485
272 (s) 1.05 x 107 0488
2.04 (s) 2.55 X 1072 0.706
2,08 (m)

226 (m)

4.18 (m)

2.12 (m) 1.17 X 107¢ 0.814
246 (m)

3.76 (t)

3.19 (m) 321 x 1072 0.354
3.98 (dd)

7.32 (d)

7.36 (m)

742 (m)

2.83 (s) 372 x 107 0.635
7.18 (s) 173 x 107 0.658
7.92 (s)

2.55 (dd) 843 x 107° —0.690
2.69 (dd)

5.74 (s) 111 x 107} —0.629
3.12 (s)

3.50 (m) 7.89 x 107° -0.718
4.66 (d)

525 (d)

227 (s) 1.95 x 107 —0.408
0.92 (d) 2.83 x 107* 0.635
2.16 (d)

3.74 (d)

0.94 (t) 118 x 107? 0.626
1.70 (m)

3.72 (m)

1.06 (d) 129 x 1072 —0.446

“All features have VIP values of >1.0 in the corresponding OSC-PLS-DA model. The p-value of Student’s ¢ test with false discovery rate correction.
“Estimation of the effect size by Cliff's delta with thresholds: Inl < 0.330 “small”, 0.330 > Inl < 0.474 “medium” and Inl > 0.474 “large”. TMAO,
trimethylamine-N-oxide. s: singlet, d: doublet, t: triplet, dd: double doublet, m: multiplet.

dimensionality. Therefore, partial least-squares discriminant
analysis with orthogonal signal correction (OSC-PLS-DA) was
used to explore the differences in metabolomes among the
pulse consumption.’® OSC filtration was used to reduce the
variability not associated with dietary classification, as has been
done in other published nutrimetabolomic studies.'”*"** The
quality of the models was evaluated by the proportion of the
variance of the response variable that is explained by the model
(R*Y) and the predictive ability (Q*) parameters.”” Validation
of the models and the evaluation of the degree of overfitting
were carried out using a permutation test (n = 200), and the
correlation coefficient between the original Y and the permuted
Y plotted against the cumulative R* and Q* was calculated.
Those NMR signals with variable importance for projection
(VIP) values >1 in the component of the OSC-PLS-DA model
were selected as being relevant for explaining the differences in
metabolic profiles. These variables were further studied through
the univariate Student’s ¢ test among HP and NP consumers to
assess the statistical significances. Multiple tests were controlled
by the false discovery rate (FDR). Statistical significance was
considered at a FDR-adjusted p-value of <0.05. Next, Cliff's
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delta was chosen for estimation of the effect size’” and
calculated for each feature.

2.3.3. Metabolite Identification. Metabolite identification
was performed using the Chenomx NMR Suite Professional
Software package (version 8.1; Chenomx Inc, Edmonton,
Canada) and by comparing NMR spectral data to those
available in databases such as the Human Metabolome
Database (http://www.hmdb.ca), the Biological Magnetic
Resonance Data Bank (http://www.bmrb.wisc.edu), and the
Madison Metabolomics Consortium Database (www.mmcd.
nmrfam.wisc.edu), along with the existing NMR-based
metabolomics literature. Further, a Pearson’s correlation test
and clustering analysis with Pearson distance and Ward’s
minimum variance using PermutMatrix 1.9.3.0 software™ were
applied to identify the signals corresponding to the same
metabolite.

2.4. Study of Combined Urinary Biomarker Model

The interaction between gender and the resulting metabolites
was evaluated by a logistic regression for discarding any effect
on the biomarkers. Then, the discriminant metabolites were
submitted to a stepwise logistic regression analysis (IBM SPSS

DO 10.1021/acs jproteome.6b00860
J. Proteome Res. 2017, 16, 1483-1491
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Figure 1. Receiver operating characteristic (ROC) curves of combined model (continuous line) with the area under the ROC curve and of included
individual metabolites (discontinuous lines) in the training (A) and validation (B) sets.

Statistics 20 software, SPSS, Inc., Chicago, IL) to evaluate
whether the combination of more than one biomarker
improves the discrimination® of pulse consumption. The
models were constructed through a dichotomous variable of
pulse consumption as the dependent variable and identified
metabolites as independent variables, with a p-value of <0.05 as
a condition required for entering and remaining in the model.
For validation of models, the analysis with a training set of 2/3
of the samples (removing 1/3 of the individuals as the
validation set) was permuted 20 times. Spearman’s rank
correlation coefficient was used to assess correlations between
the combined models and pulse consumption.

The global performance of the models was evaluated by
receiver operating characteristic (ROC) curve and estimation of
the area under the curve (AUC) values. The optimum cutoff for
sensitivity and specificity of the biomarkers was determined as
the minimum distance to the top-left corner.”

3. RESULTS

A flowchart of the participants allocated in the present study is
presented in the Figure S1. Anthropometric measurements and
biochemical analyses were performed using standardized
methods.” HP consumers showed a pulse consumption of
3845 + 14.68 g/day, while NP consumers reported a
consumption of 3.75 + 3.95 g/day (mean + SD). The
characteristics of participants classified by pulse consumption
are presented in Table S2. The stratified populations were not
different in terms of disease (type 2 diabetes mellitus or
cardiovascular risk factors), medications or biochemical
parameters, among other data. Subjects who were HP
consumers showed higher amounts of both dietary fiber (p <
0.01) and polyunsaturated fatty acid (p < 0.05) intakes,
probably as a consequence of legume macronutrient
composition.”*’ No significances other than pulses were
found with regard to food intake.

1486

3.1. Selection of Significant Biomarkers Related to Pulse
Consumption

For the analysis of the features belonging to pulse consumption
in the urinary metabolome of the HP and NP consumers, an
orthogonal signal correction was applied before PLS-DA
analysis. The OSC-PLS-DA analysis of the two groups resulted
in a latent variable model with R*Y and Q* values of 0.954 and
0.809, respectively, indicating that the model was able to
classify most of the individuals in the correct consumption
group. The corresponding permutation tests showed negative
Q” intercepts with a value of —0.164, implicating validation of
the model.”> With the purpose of selecting the most
discriminative urinary markers of consumption, only the
statistically significant variables coming from both multi- and
univariate analyses simultaneously were considered.

3.2. Identified Biomarkers of Habitual Pulse Consumption

A total of 16 compounds were identified as discriminant
metabolites of pulse consumption. Metabolites and chemical
shifts identified corresponding to statistical analyses are
presented in Table 1. The total number of metabolites related
to pulse consumption was divided into categories as follows: (i)
choline metabolism: choline, dimethylglycine, trimethylamine-
N-oxide (TMAO) and dimethylamine; (ii) protein-related
compounds: 3-methylhistidine, methylguanidine, phenylala-
nine, glutamine and n-acetylglutamine; and (iii) energy
metabolism: glucose, leucine, isovalerylglycine, and isobutyric,
acetoacetic, citric, and cis-aconitic acids.

3.3. Combined Urinary Biomarker Approach

Logistic regression analysis revealed that there was no
significant interaction between gender and the metabolites (p
> 0.0S; all) as shown in Table S3. For the improvement of the
discrimination between groups (HP and NP consumers), a
conditional stepwise variable selection method, through a
binary logistic regression analysis, was used on a combination of
more than one discriminant metabolite. Table S4 shows the

DOL: 10.1021/acs jproteome 6600860
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Table 2. Receiver Operating Characteristic Curve Parameters of Combined Models and of Individual Metabolites in Both

Training and Validation Sets

set” sensitivity (%) specificity (%) AUC (95% CI)
combined model training 88.2 93.7 95.6 (89.4—100.0)
validation 87.5 88.9 94.4 (84.1-100.0)

3-methylhistidine training 76.5 87.5 82.4 (67.7-97.0)
validation 87.5 77.8 80.6 (56.2—100.0)

glutamine training 76.5 81.2 81.6 (67.0-96.3)
validation 87.5 77.8 84.7 (65.3-100.0)

dimethylamine training 82.4 62.5 75.0 (57.8-92.2)
validation 50.0 66.7 68.1 (40.4—100.0)

“AUC: area under the ROC curve. CI: confidence interval. bCorresponding to 2/3 of the population for the training and 1/3 for the validation set.

resulting metabolites included in all 20 permuted models and
the contribution to the model. A total of three metabolites were
included in the fitted model according to the maximum AUC,
which contained two protein-related metabolites (glutamine
and 3-methylhistidine) and one choline-related metabolite
(dimethylamine). These three metabolites correlated individu-
ally with the pulse consumption. However, the combined
model exhibited the strongest correlation (r = 0.73, p < 0.01)
with the pulse exposure, as shown in Table SS.

The ROC curve analysis was used to evaluate the combined
metabolite model and their metabolites using both training and
validation sets separately. The highest AUC was for the
combined metabolite model for both training (AUC = 95.6%)
and validation (AUC = 94.4%) sets, including glutamine, 3-
methylhistidine, and dimethylamine followed by the individual
metabolites 3-methylhistidine (AUC = 82.4%), glutamine
(AUC = 81.6%), and dimethylamine (AUC = 75.0%), as
shown in Figure 1. The equations generated from the logistic
regression and the AUCs from the models with their sensitivity
and specificity are shown in Table 2.

4. DISCUSSION

In this study, we present a panel of different urinary metabolites
related to habitual pulse exposure using a '"H NMR based
untargeted nutrimetabolomic approach in a free-living pop-
ulation. In addition, high correlations were found when the
exposure was assessed as a continuous variable (defined by the
combined biomarker panel).

4.1. Characterization of Pulse Fingerprinting in Urine

4.1.1. Pulse Metabolomic Fingerprinting and Choline
Metabolism. Several compounds found in the spot urine of
pulse consumers are related to choline. Thus, pulses, as a rich
source of choline,"" may be the precursor of additional
metabolites that are susceptible to microbial degradation
generating new compounds.’” Therefore, the increase of
several intermediates of choline metabolism, such as TMAO
and dimethylamine, appears to be a consequence of the
microbial activity in HP consumers. The increase of dimethyl-
amine, which is also a downstream product of choline, supports
the microbial degradation of TMAO from choline. Further-
more, TMAO was identified as a major source of urinary
dimethylamine in humans,”* directly related to gut microbiota
metabolism.** However, the increase of urinary dimethylglycine
may also come from the choline contained in pulses. The
enzymes choline dehydrogenase, betaine aldehyde dehydrogen-
ase, and betaine homocysteine methyltransferase lead to
dimethylglycine from choline.”® Therefore, the results of the
present study suggest the impact on urinary metabolome by
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choline from pulses that is degraded via both (i) mammalian
pathways in which choline is converted to dimethylglycine
through betaine, and (ii) microbial metabolism in which
choline is degraded to trimethylamine, TMAO, and dimethyl-
amine. For this reason, we propose dimethylamine and
dimethylglycine in spot urine as potential candidates of
biomarkers of pulse consumption. Nevertheless, these chol-
ine-related metabolites need to be further explored in
controlled studies confirming that they are food intake
biomarkers instead of reflecting metabolic differences due to
the pulse consumption. Figure 2 shows both proposed
pathways for downstream products of choline.

Pulses
- el

l

Choline |

Mammalian metabolism

Microbial co-metabolism

— J

)
Dimethylamine

OW4 dneday

Sarcosine

Glycine

Figure 2. Proposed pathways for choline degradation from pulses
including significant metabolites in HP consumers in the present

study.

4.1.2. Pulse Metabolomic Fingerprinting and Protein-
Related Compounds. With regard to the increases in
glutamine and the acetylated form n-acetylglutamine, several
explanations may be proposed. Glutamine and n-acetylglut-
amine could come from dietary sources because glutamine is
found in high-protein foods, such as pulses.”® Another
explanation could be the alteration of urinary levels previously
shown in this type of population,’” affected by pulse
consumption. There was a higher excretion of 3-methylhisti-
dine in HP consumers. This metabolite is a biomarker of meat
and fish consumption,™ denoting a potential role as a
biomarker of consumption of high-protein foods. Interestingly,
all food sources of this metabolite are also protein sources,
including pulses as a vegetable source, as highlighted in the

DO 10.1021/acs jproteome 6b00860
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Figure 3. Modified metabolites found in HP consumers connected to energy metabolism.

present study. However, 3-methylhistidine is also a muscle
protein breakdown that is sensitive to gender and age.*’
Therefore, its use as biomarker should be considered carefully.
Methylguanidine is derived from protein catabolism and from
the breakdown of creatinine; """ therefore, it may be related to
protein from pulses.

4.1.3. Pulse Metabolomic Fingerprinting and Energy
Metabolism. The signals of several usual metabolites were
altered between the two groups. However, their definition as
food intake biomarkers is controversial. Instead, they probably
reflect metabolic differences associated with being a low and
high consumer, determined on the basis of the study design.
Most of the biomarkers found in the present study are
metabolites related to energy metabolism. The lower excretion
of acetoacetic acid, glucose, and tricarboxylic acid (TCA) cycle
intermediates (citric and cis-aconitic acids) appears to involve a
different energy modulation according to the pulse con-
sumption. This fact is in part reinforced by changes in
BCAAs and subproducts, which are implicated in energy
metabolism. For example, isobutyric acid is a short-chain fatty
acid that is a product of BCAA catabolism of valine, which is a
glucogenic BCAA metabolized via the methylmalonyl—CoA in
the TCA cycle.”” However, acetoacetic acid is a ketone body
produced in the human liver for fatty acid breakdown,”” which
serves as a source of energy when normal glycolysis is altered.
Interestingly, acetoacetic acid was shown to be increased in
diabetes mellitus.”* Hence, we hypothesize that gluconeo-
genesis may be diminished in pulse consumers, supported by
the urinary reduction of acetoacetic and isobutyric acids, and
the reduction of TCA cycle intermediates and urinary glucose.
Furthermore, it was observed that pulse consumption has a
glucose-lowering role in diabetes mellitus,*" thereby explain-
ing the lower plasma glucose concentration and lower urinary
excretion. Figure 3 shows the resulting endogenous metabolites
connected to the TCA cycle. Nevertheless, the small sample
size that resulted after the stratification of the population leads
to only exploratory results that should be confirmed.

The role of other findings such as increases of leucine and
phenylalanine in pulse consumers is unclear. On the one hand,
these habitual urinary compounds could be increased as a
consequence of pulses being the source. On the other hand,
another explanation of these findings could support the
hypothesis above. Leucine, which is an acetoacetic acid
precursor, may modulate glucose metabolism through
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oxidation, as well as insulin signaling and release. In addition,
stimulation of glucose recycling via the glucose—alanine cycle
by leucine may inhibit protein breakdown.’”** Alterations in
urinary leucine have also been proposed for the prediction of
diabetes melhtus, probably related to the perturbed energy
metabolism.” The origin of increased phenylalanine is also
uncertain. This ketogenic amino ac1d is also altered in an
insulin-resistant state and obesity.”” Overall, the consumption
of pulses seems to affect the energy metabolism in the studied
population.

4.2. New Biomarker Panel to Characterize Habitual Pulse
Consumption

To delimit the prediction of habitual pulse intake, composed of
lentils, chickpeas, and beans, a combination of more than one
discriminatory metabolite had to be studied. The combination
of three metabolites enhanced considerably the AUC and the
confidence interval of the model in comparison with individual
metabolites, as shown in Table 2. The developed model
indicated that glutamine, 3-methylhistidine, and dimethylamine
were strong candidates for exposure biomarkers. It is important
to note that the role of the component coming from choline
metabolism suggests the importance of this metabolite as a
biomarker of intake. Interestingly, metabolites displaying
changes in energy metabolism were scarcely considered by
the stepwise logistic regression. None of the other metabolites
entered the model, probably as a result of collinearity in the
evidence provided by these compounds, which may originate
from the same metabolic pathways, giving similar biological or
dietary information.’® Instead, two metabolites related to
protein coming from pulses and one connected to microbiota
choline degradation were established in the combined
metabolite model, giving complementary information, showing
a better discrimination (AUC > 90% in both training and
validation sets) than each metabolite individually (AUC < 90%
in all cases) and reinforcing the improved capacity of biomarker
patterns to distinguish between different dietary exposures.

5. CONCLUSIONS

We applied an untargeted 'H NMR-based metabolomic
strategy to distinguish the urinary metabolome of habitual
pulse consumption in a free-living population. Stepwise logistic
regression analysis exhibited a useful approach to designing a
combined urinary biomarker model, taking into consideration

DOI: 10.1021/acs jproteome.6b00860
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the different characteristics of pulses. With regard to food
metabolome, this study points to a central role of choline
contained in pulses and breakdown products such as
dimethylglycine, TMAO, and dimethylamine. Protein-related
compounds such as glutamine, 3-methylhistidine, and methyl-
guanidine were also increased in the urine of HP consumers.
The combined metabolite model indicated that dimethylamine,
3-methylhistidine, and glutamine were the strongest candidates
for exposure prediction. In relation to energy metabolism,
numerous compounds connected to the TCA cycle, including
BCAAs and acetoacetic acid, were modified, denoting a
substantial impact on energy metabolism modulation and on
urinary glucose in this population. However, because the status
of type 2 diabetes mellitus or three or more major
cardiovascular risk factors in the studied population could
have a distinctive energy modulation, properly controlled
interventions could confirm the findings observed in this cross-
sectional study.
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9.2 COMUNICACIONES EN CONGRESOS

Durante el periodo predoctoral se han presentado 8 comunicaciones en congresos, de los cuales

3 corresponden a comunicaciones en forma oral y 5 en forma de poster.

9.2.1 Comunicaciones Orales

Comunicacion oral 1: Identificacion de biomarcadores relacionados con factores de riesgo de
enfermedad cardiovascular y el efecto de una intervencion dietética mediante una aproximacion
metabolémica. Comunicacion presentada en la VII Jornada de Recerca. Universidad de
Barcelona, Facultad de Farmacia. 26 de mayo de 2014. Barcelona, Espafia.

Comunicacion oral 2: Nueva ciencia, nuevos métodos para el estudio de la interaccién dieta-
diabetes. Comunicacion presentada en la ExpAliments 2014. Universidad de Barcelona, Campus

de Alimentacion Torribera. 18 de octubre de 2014. Santa Coloma de Gramanet, Espafia.

Comunicacion oral 3: Enrigue Almanza-Aquilera, Mireia Urpi-Sarda y Cristina Andrés

Lacueva. Perfil metabolémico urinario asociado a una alta adherencia a la Dieta Mediterranea
en individuos con alto riesgo cardiovascular. Comunicacién presentada en ocasiéon del V

Simposio Becarios CONACYT en Europa. 2016. Estrasburgo, Francia.

Comunicacion oral 4: Enrigue Almanza-Aguilera, Mireia Urpi-Sarda, Rafael Llorach, Rosa

Vazquez-Fresno, Mar Garcia-Aloy, Francisco Madrid-Gambin, Ramén Estruch, Dolores
Corella, Cristina Andres-Lacueva. Microbial metabolites and the exploration of the adherence to
a Mediterranean dietary pattern by 'H-NMR-based untargeted metabolomics approach.
Comunicacion presentada en ocasion del X1V Congreso de la Asociacion Catalana de Diabetes.
. 16-17 de marzo de 2017. Badalona, Espafia.

Comunicacion oral 5: Mireia Urpi-Sarda, Enrigue Almanza-Aguilera, Rafael Llorach, Rosa

Vazquez-Fresno, Ramon Estruch, Dolores Corella, Marisa Guillen, Jordi Salas-Salvadd,
Cristina Andres-Lacueva. Urinary metabolomic biomarkers of prevalence of diabetes in
predimed study. Comunicacion presentada en ocasion del XIV Congreso de la Asociacion

Catalana de Diabetes. 16-17 de marzo de 2017. Badalona, Espafa.
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9.2.1 Comunicaciones en forma de poster

Comunicacion poster 1: Enriqgue Almanza-Aguilera, Mireia Urpi-Sarda, Rosa Vazquez-Fresno, Rafael

Llorach-Asuncion, Mar Garcia-Aloy, Dolores Corella, Ramoén Estruch and Cristina Andres-Lacueva.
Metabolomic biomarkers of adherence to Mediterranean Diet in subjects at high cardiovascular risk.

Péster presentado en ocasion de la NuGoweek 2015. Barcelona, Espafia.
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The traditional Mediterranean Diet (MedDiet) is a dietary pattern that has METHO!
INTRODUCTION [S¥vePIs increasing interest due to its beneficial effects in human health
and its inverse association with total mortality.
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Comunicacion poster 2: Mireia Urpi-Sarda, Enrique Almanza, Rafael Llorach, Rosa Vazquez-Fresno,

Ramon Estruch, Dolores Corella, Jose Vicente Sorli, Jordi Salas-Salvadd, Cristina Andres-Lacueva.
NMR-based nontargeted metabolomics approach for predicting diabetes prevalence;: The PREDIMED

study. Péster presentado en ocasion de la NuGoweek 2015. Barcelona, Esparia.
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Besides an understanding of the pathophysiology of Type 2 Diabetes Mellitus (T2D), the identification of Individuals samples Data Acquisition
INTRODUCTION individuals at high risk, as well as the knowledge of metabolic alterations produced in patients with T2D, _ ————
are crucial for prevention and management strategies. iy et :
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Table 2. Metabolites selected by Figure 2. ROC curves of model and individual
se logistic regression model for [l metabolites for prediction of T2D prevalence in
T2D prevalence discrimination individuals of PREDIMED sample study

Table 3. Curve parameters

or prediction model and SUMMARY RESULTS

A total of 31 metabolites were found to be significantly
different between T2D and non-T2D individuals (Table 1)

for individual metabolites

Netabolite3 _ Coofficint _Standerd eror P value S | o | e Qina bs:.bsequenl ,fza;;,,-c regrssion ’;MW; 10 of meds;
tmerceps) 1362 oa 0002 metabolites were significant a prediction mo
s hcontte wm s om e of T2D prevalence (Table 2).

s Acontate 533 €9 Lo 468 QThis model had an AROC of 94.0% while individual
Gcose. 1042 L Ghcoso m2 s w0 732467 metabolites had lower values (<80%) (Figure 2 and Table
Phomyolarine 1635 = oos £ Phenyalanie 20 %5 408 317404 2
. i 5 i E Qn addition, the model score was significantly associated
Py 5 Pyrovate 33 73 &3 s1013 with T2D prevalence after adjusting for covariates (odds
Lactate nse 158 0003 H o 80 67 673 saa7s7 ratio = 2.20; 95% CI: 1.07-4.54; P = 0.033).
s i B 52w ws asms (3 Dok e ve deutes nosioker woge
THAQRetaine 672 232 0004 TMAOesaine (e 2 69 sa6s2 and Figure 1).
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 This study reinforce the use of metabolomics and prediction
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BACKGROUND STUDY DESIGN AND METHODS

High adherence to Mediterranean Diet (MedDiet) is associated with lower risk of cardiovascular disease and mortality.
14-point MEDAS L-MDA

The 14-point Mediterranean Diet Adherence Screener (MEDAS) is a tool that assess the grade of adherence to =63

1-Ust of oive ofl 35 ma culnary Ipd
MedDiet, and was designed and validated within PREDIMED (Prevencién con Dieta Mediterranea). Scale of MEDAS Cross-sectional 2. Olive il 24 tablespoonid WMt
range from 0 to 14 points, meaning that at higher score individuals show higher adhesion to MedDiet. Moreover, it has : ‘F/CW“"J'“S ° ““l”"“-”’“ Diet Adherence

uits 23 servingsi

been proposed that MEDAS values of < 7 and > 10 points are optimum cutoffs of low (L-MDA) and high (H-MDA) 5. Rediprocessed meats <1/d
MedDiet adherence, respectively [1]. However, despite of advantages of using food dietary questionnaires, these can - 6. Butter, cream, margarine <1/d

7. Soda drinks <1/d
present some bias in the estimation of food intake. Metabolomics comprises a series of analytical and statistical tools . Wine giasses 27w
for the study of metabolites in a determined biological system. Recent applications of metabolomics include the study O 122 free-living individuals 9 Logumes 23k

2 10. Fish/seafood 23wk ’
and development of new biomarkers of food intake, as well as food-intake effect. The identification of these O Men (55-80y) and women
(60-80y) at high CVD risk 11, Commercial sweets and confectionery <2/wk

biomarkers in biological samples along with the use of classical approaches help to validate and improve the accuracy 12.Tree nuts 23wk HighMediterranean
of data reported in dietary questi the of assoclated to a reported 13; Pokey wmore than fad meels Diet Adherence

14. Use of sofrto sauce 32wk
food ingestion could provide a better idea not only about the kind of food really eaten, but also about the bi

Qhanges produced by the food intake. / [ 1H-NMR-based non-targeted approach Metabolomic analysis ]

josample )| [ Analvtical ) (* Processing "\ /s lanabsis )/ Biomarkers ) ( Blological interpretation )
GOAL To determine the profile of urinary metabolites associated to Mediterranean Diet Adherence Platform 2] raw data A ‘ identification P
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Table 1. Demographic characteristics and food Table 2. List of Discriminant urinary metabolites (OSC-PLS-DA, VIP >1.0) between in individuals with H-MDA and L-MDA
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Figure 2. ROC curves of the combined model and Table 3. Logistic regression and ROC curves of model for
included for of of MedDiet Adherence
MedDiet in trainning and sets * The metabolomic profile associated to a Mediterranean Diet
Logitic ROC curves parameters 5
aesh nihonsi I Adherence was composed by 36 metabolites, which are involved in
- - — regresion Trainning set Validation set several metabiolic pathways.
| B SE pualue Specificty () Sensiivity %) AUC(95%CY  Speclficty (%) Sensitiity () AUC (95% 1) « Some of these metabolites are candidates to be biomarkers of food
§ “ ~—  Combined model 95.2 950  98.2(96.0100) 100 800  93.0(84.9-100) intake, which also are included in a Mediterranean dietary pattern.
§ - PAGN 336 9.04 <0.001 57 795 £9.9(82.1.95.8) 81.0 850 #5.7(73897.6) * A specific subset of three microbiota-host cometabolites are
w—  pecresol 141 421 0001 786 744 79.1(69.089.2) s24 800 693(528858) proposed as a global biomarker of High Mediterranean Diet
= aHydroxyphenylacetate 17.9 564 0002 667 692 708 (59.5-82.1) 620 750 69.5(53.2-86.0) Adherence within the studied population.
1specificity 1-5pecificity
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Besides an understanding of the pathophysiology of Type 2 Diabetes Mellitus (T2D), the identification of Individuals Samples Data Acquisition
INTRODUCTION individuals at high risk, as well as the knowledge of metabolic alterations produced in patients with T2D, SR — N ———
are crucial for prevention and management strategies. iy et :
In recent years in the of for T2D have been reached due to advances in the emergent “-omic” > T—] N:ﬂ.:;:‘;(
technologies, including metabolomics [1,2]. (L] 1’ ’ﬂ\ "H‘ — — Approach (6]
Several accurate prediction models have been used during recent years, including variables such as age, gender and lifestyle factors, o Spot urine
among others [3]. However, recent “omics” technologies are potential and accurate analytical techniques used to discover novel a‘ ety M2 667
biomarkers that could be involved in prediction models of diabetes. It is worth commenting that these models have been mainly tested a A R
with plasma samples, and few of them with urine samples [4]. e supgmy %2243
The PREDIMED con Dieta study is a parallel-group, i and controlled feeding trial to T | Bl
assess the effects of two diets (MD), with either extra virgin olive oil (MD-EVOO) or mixed nuts (MD-Nuts), = Biologica izl Data Analysis
versus a low-fat diet (LFD) on the primary prevention of cardiovascular disease (CVD) [5]. [ . i a A\
3 5 1. Processing speara
In the current study, we characterize the urinary meiaballc fingerprint (disease markers) by s 'H NMR based nontargeted metabolomic @ biweacory & (ke 2. Normalization
approach associated with T2D in the PREDIMED at high risk of and we aim to calculate a urinary N MRB 3 APCN?:DVA
metabolomic profile as a biomarker with high sensitivity and specificity associated with TZD cvalence which allows a high predictive \
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Table 2. Metabolites selected by Figure 2. ROC curves of model and individual
se logistic regression model for [l metabolites for prediction of T2D prevalence in
T2D prevalence discrimination individuals of PREDIMED sample study

Table 3. Curve parameters

or prediction model and SUMMARY RESULTS

A total of 31 metabolites were found to be significantly
different between T2D and non-T2D individuals (Table 1)

for individual metabolites
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is an essential

BAC KG Ro U N D Q The assessment of dietary pattern

Q To our knowledge, only dietary indexes or scores through dietary questionnaires have defined the adherence to the Mediterranean dietary (MedDiet) pattern.

QO The 14-point Mediterranean Diet Adherence Screener (MEDAS) is a tool that assess the grade of adherence to MedDiet, and was designed and validated within
PREDIMED (Prevencion con Dieta Mediterranea) [1].

Q Biological biomarkers are potentially powerful tools to assess MedDiet

in nutritional research and epidemiology.

and a better of its health benefits.

GOAL To identify a biomarker associated with high adherence to a MedDiet pattern through a 'H-NMR-based untargeted metabolomics approach.

STUDY DESIGN

238

(n=63) (n=59)

Table 1. The 14 point based Mediterranean Diet Assessment Screener score

INDIVIDUALS

Q 122 free-living individuals
Q Men and women at high CVD risk |5

14-point MEDAS
1. Use of olive oil as main culinary lipid 8. Wine glasses 27/wk
2. Olive oil 24 tablespoon/d 9. Legumes 23/wk
3. Vegetables 22 servings/d 10. Fish/seafood 23/wk
4. Fruits 23 servings/d 11. Commercial sweets <2/wk

12. Tree nuts 23/wk

METABOLOMICS
WORKFLOW

5. Red/processed meats <1/d
6. Butter, cream, margarine <1/d
7. Soda drinks <1/d

13. Poultry more than red meats
14. Use of sofrito sauce 22/wk

L-MDA
Low MediDiet Adherence

High MediDiet Adherence
MEDAS < 7 points

MEDAS > 10 points

1. Analytical platform 2] . 2. Processing raw data 3. Statistical analysis 4. Biomarkers_identification 5. Biological interpretation

—»._

L-MDA H o « Processing spectra + OSC-PLS-DAmode + NMR databases + HMDB
+ Normalization data + ttest (H-MDA vs L-MDA) + NMR literature + FOODB
« Logistic regresion model + KEGG
* ROC curves

H-MDA Y l

RESU LTS 35 metabolites were found as discriminant between H-MDA and L-MDA (Table 2), including higher concentrations of metabolites related to the intake of fruits () and
vegetables (¥), fish (§) or white meat (*), { microbial and lower of related to energy metabolism pathway (3,4].

Table 2. List of Discriminant urinary metabolites (OSC-PLS-DA, VIP >1.0) between in individuals with H-MDA and L-MDA Table 3. Demographics and food intake in individuals included in the study

g . 7 7 H-
Metabolite HE,00m e Serss i Meaboliz Hspom = Sereeln ; ’;‘of,’rﬁs . 0”;3:“5 p2
Microbial-host cometabolism Protein/amino acids metabolism Age, years 66.645.66° 66.7£6.00 082
3-Indoxyl sulfate 7.27() 1.38x10% | 3-Methylhistidine 795(s) 814x100 | BMI, kg/m? 31.0£4.4 29.5+4.63 0.063
4-Hydroxyhippurate () 6.98 (d) 1.78x 104 1 Alanine 149(d)  4.50x10% ! T2Dn (%) 36(57.1) 27 (45.8) 0.209
4-Hydroxyphenylacetate (4-HPA) 6.88(d)  113x10¢ 1 Anserine () 375(s) 1.05x10¢ 1 EEPA METs-min/d ~ 185.8 (101.7-312.0) 257.09 (130.3-547.5)  0.048
Dimethylsulfone 316(s)  270x10° 1  Camosine 718(s)  3.16x10% 1t Foods
Hippurate 7.55 ()  3,61x10* 1 Creatine 394(s) 9.60x10° 1 Olive oil, g/d 25.0(25.0-50.0) 50.0 (25.0-50.0) 0.010
HPHPA 502()  347x10% 1 Creatinine 305(9)  149x10° g Nuts, g/d 6.30 (0.0-12.8) 13.0(4.30-257)  0.003
:j‘;:’:g’l“‘e 9 e, i R : Vegetables, gid  344.3(267.5-441.3) 4032 (335.7-5137)  0.017
Phenylacetylglutamine (PAGN) (¥) 227 (m)  7.74x10"® 1 Histidine 7.09(s) 1.75x104 i Fruits, g/d 397.6 (233.8-584.8)  557.1(375.0-724.7)  0.002
Energy metabolism (glycolysis/gluiconeogenesis, TCA & ketone bodies) — Lysine 172(m)  1.03x102 | Legumes, g/d 16.0 (12.0-21.1) 206(160-29.7)  0.005
B-glucose 4.66 (d) 3.67x10° ! N-Acetylglutamine 2.08(m) 4.05x10% 1 Fish, g/d 77.8 (51.1-101.4) 120.7 (94.0-161.8)  <0.001
Lactate 135(d)  668x10° |  Proline Betaine (f) 311() 1.05x108 1
Succinate 242(s)  236x10% | Phenylalanine 400 162x100  t | Individuals in the category of H-MDA reported to be more physically
Acetone 224(s)  617x10% 1 Pyrimidine metabolism active and consumed higher amounts of 6 typical food-items of
Choline metabolism Urea 582 (brs) 4.03x104 1 MedDiet
Betaine 391(s)  368x10° |  Methylguanidine 282(s) 918x10° 1
Dimethylamine 272(s)  140x10* 1 Malonate 312(s) 185x102 1
Trimethylamine N-oxide (§) 3.28(s) 2.09x10* 1 Others
Purine and caffeine metabolism N-Methylnicotinamide ~ 4.49(s)  2.85x102 1 Co N c LUSIONS
Xanthosine 7.86 (s) 6.0x10% 1 Scyllo-inositol (¥) 3.36 (s) 7.86 x 107 1
115(d)  329x10% | . Lo —
> These results remark the role of microbiota and microbial
Table 4. Logistic regression and ROC curves of model for of MedDiet Adh metabolites in the study of the biomarkers related to high
e Logistic ROC curves parameters The pfedmuon aiodal mcluded s adherence u‘: a Mediterranean dietary pattern which is rich in
regresion T s having vegetable-derived foods.
B! SE ‘puoke ; (%) i (%) Y (95% Cl) lo.ge(r.!ev. 5 .swohg sbility 1o > The study of these biological biomarkers is a more specific tool and
Mullimetabolite model 905 950  06.0(02.7-100) | discriminate between H-MDA and L-
PAGN 429 118 <0001 810 800  89.0(79.3-98.8) ME{’; ’ (Ta""gd |4)~ o M°;e°"e"_f ‘“e‘ Yt
-cresol sulfate 105 299 <0001 857 60.0  81.4 (68.0-94.8) prediction model showed significant S TH i 4 ’ .
Brees oo el N B | Eorelation with the intake of | > This study may assess and aid to nutitional epidemiology in future

vegetables, fruits, lequmes and fish
(r=0.3, p<0.05).

associations between adherence to dietary patterns and prevention of
diseases.
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