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introduccion

Capitulo 1
Introduccion

Epidemiologia del Cancer de Prostata

En la actualidad, la relevancia clinica del cancer de préstata (CaP) esta
determinada por su gran impacto sanitario, econémico y social. En este sentido, su
importancia en salud publica se cuantifica al observar los datos epidemiol6gicos que
indican que se trata de la neoplasia sélida no cutanea mas frecuente en el varén y la
tercera causa de muerte por cancer, después del pulmonar y el colorrectal (4)
(figura 1). A nivel mundial, se estima una prevalencia de cancer a 5 afios del
diagnostico de mas de 44 millones, siendo los canceres mas prevalentes el cancer de
mama (7.790717 (17,7%)), el cancer colorrectal (5.253.335 (11,9%)) y el CaP
(4.956.901 (11,2%)); en Espafa dicha prevalencia se cifra en 259.788 para el afio
2020 (5).

Prostata

Pulmén

Colorrectal

Vesical

Renal

Melanoma cutineo
Gastrico

Linfoma No Hodgkin
Pancreético

s Incidencia
Leucemia " Mortalidad

°

30 an 50 60

Tasa ajustada por edad por 100.000

Figura 1: Tasas estimadas de incidencia y mortalidad de cancer ajustadas por edad
en la poblacién Unién Europea, 2021 (por 100.000 habitantes).
Fuente: Globocan (http://gco.iarc.fr).


http://gco.iarc.fr/

introduccion n

Aunque a nivel mundial el CaP es el segundo cancer mas diagnosticado en los

hombres, en Europa y Espafia es el primero en nimero de diagndésticos (470.000 en
Europa en 2020 y 35.764 en Espana en 2021 (3,4). Se estima segun la ECIS
(European Cancer Information System) que, en los paises de la U.E. en 2020, el CaP
representd el 23,2% de todos los nuevos casos de cancer (excluidos los canceres de
piel no melanoma) diagnosticados en hombres y el 9,9 % de todas las muertes

debidas al cancer en hombres (https://ecis.jrc.ec.europa.eu) (figura 2).
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Figura 2: Incidencia estimada de los paises de la Unién Europea (por 100.000 hab).
Fuente: Asociacién Espafiola Contra el Cancer (www.epdata.es).

Segin el primer registro nacional de CaP basado en un estudio
epidemiolégico, no intervencionista, no ligado a farmaco, de estimacion de la
incidencia del CaP en Espafa realizado en 2010 por la Asociacién Espafiola de
Urologia (AEU), calculada por estimacion directa en registros hospitalarios que
cubren en su conjunto una proporcién muy considerable de la poblacién masculina
del pais (21.8%), existian 19.107 (18.713-19.504) casos nuevos anuales en la
sanidad publica, 82,27 casos por 100.000 varones (6).


https://ecis.jrc.ec.europa.eu/
http://www.epdata.es/
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En Espafia, al igual que en otros paises occidentales, la incidencia aumenté
desde principios de los afios 90 a causa de la generalizacion de la determinacion
sérica del antigeno prostatico especifico (PSA) (7). Se estima que en Espafia la tasa
de incidencia ajustada a la poblacion estandar europea paso6 de 54,1 por 100.000 en
el periodo 1993-97 a 96,4 en el periodo 2003-07. En este ultimo, las tasas de
incidencia ajustadas a la poblacion mundial estandar variaron entre 44,1 por
100.000 en Granada y 73,8 por 100.000 en el Pais Vasco (8), siendo las diferencias
un reflejo del diferente grado de utilizacion de la determinacion sérica del PSA mas

que a diferencias reales en la incidencia (figura 3).
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Figura 3: Evolucion de los nuevos casos de CaP cada afio en Espaiia.
Fuente: Asociacién Espafiola Contra el Cancer (www.epdata.es).

Enla Comunidad Valenciana (CVa) la incidencia estimada de cancer realizada
por el Sistema de Informacion Oncolégico (SIO) para la poblacién masculina de la
CVa en el afio 2010 establece que los tumores malignos mas frecuentes son el de
prostata con una tasa ajustada para poblacion europea de 92,2 por 100.000
hombres, el de traquea-bronquios y pulmén con una tasa ajustada de 64,3, el de
vejiga con una tasa ajustada de 56,1 y el de colon/recto con una tasa ajustada de

60,4 (Tabla 1).


http://www.epdata.es/
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Tabla 1: Indicadores de incidencia estimada de CaP en la CVa.

Elaboracién: Servicio de Estudios Epidemiolégicos y Estadisticas Sanitarias.

Direccién General de Salud Publica.

Fuente: SIO Altas 2010.

-Tasas Bruta (TsB) y Ajustadas (TsAj) por 100.000 habitantes

-Tasa Acumulada (TsA): Suma de tasas de incidencia especifica por edad hasta los 74 afios, como
aproximacion al riesgo acumulado de desarrollar un cancer.

Niamero TsB TsA(%) TsAj ICos% TsAj ICos%
Casos 0-74 (P. (P.
afios Europea) Mundial)
2.859 | 1124 | 83 92,2 | (888;956) | 618 (59,4; 64,2)

Dos tipos de factores han sido involucrados en las tendencias temporales de
la incidencia y 1a mortalidad del CaP. Por un lado, un incremento real debido a una
mayor exposicion a uno o mas factores de riesgo. Por otro lado, este incremento en
la deteccion de tumores existentes obedece al aumento de la determinacion sérica
del PSA (9) y de los procedimientos quirdrgicos como la reseccion transuretral de

prostata (RTUP).

La supervivencia relativa a 5 afios de los pacientes diagnosticados en el
periodo 2003-2007 fue de 84,6%, la mas elevada entre los tumores mas prevalentes
(10). En el periodo 1995-1999 fue de 75,4% (base de datos EUROCARE) (11). Este
incremento de 8,2 puntos es el mas elevado entre los tumores mas frecuentes y, al
menos en su mayor parte, es debido a la inclusion de una gran proporcion de
tumores de buen prondstico en la casuistica de la incidencia como consecuencia de
la determinacion indiscriminada del PSA y el consiguiente diagndstico precoz, que
anteriormente no se detectaban, elevando artificialmente los valores de esta
supervivencia (12). Debido a esta misma razodn, este es el cancer que presenta una
prevalencia mas elevada en hombres, siendo la estimacidon para 2012 de casos
diagnosticados en los ultimos 5 afios de 527,3 por cada 100.000 hombres. En

numeros absolutos esto representé mas de 102.000 hombres (13).
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Biomarcadores del Cancer de Prostata

Un biomarcador (BM) es una caracteristica que es objetivamente medible y
evaluable como indicador de un proceso biolégico normal, procesos patogénicos o
de respuesta terapéutica a un farmaco o intervencion externa. El término BM es una
abreviatura de marcador biomolecular y en el campo de la oncologia, son aquellos

producidos por el propio tumor o por el cuerpo en respuesta al tumor (14).

La evolucidn hacia un CaP clinicamente significativo es poco conocido, si bien
se considera un proceso multifactorial. La edad avanzada presenta una fuerte
relaciéon con el CaP, con un aumento de la incidencia a partir de los 50 afios, y
constituye su principal factor de riesgo. Otros factores admitidos son el antecedente
familiar de CaP y la raza negra (15,16), mientras que en la actualidad son
controvertidos, el efecto de la actividad fisica, la actividad sexual, la exposicidn al
cadmio, el habito tabaquico, el consumo de alcohol, la dieta rica en grasas saturadas

de origen animal y el consumo de carne roja (17).

Estudios recientes sefialan la importancia de la base genética de la
enfermedad, que condiciona tanto la susceptibilidad a la misma como la agresividad
clinica (18). El CaP es una enfermedad genéticamente compleja, con multiples
factores determinantes que no sélo atafien a la presentacion de la enfermedad sino
también a su progresion y resultado terapéutico (19). Aproximadamente el 10% de
CaP son hereditarios, asociados a una edad de aparicion menor de 50 afios, y si bien
no se ha identificado un gen especifico de susceptibilidad (18,20-24), se han
observado, por ejemplo, mutaciones de los genes BRCA1/ BCRA2 (aumento de
riesgo de cancer de mama masculino, pancreas y préstata) y de los genes p53 y

CHEK?2 (sindrome de Li-Fraumeni) (25).
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El aumento de las tasas de incidencia de CaP y el aumento de la esperanza de

vida de la poblacién actual pueden dar lugar a un nimero creciente de pacientes con
CaP enriesgo de recurrencia bioquimica (rBQ), definido como aumento de las cifras
de PSA tras PTR (el umbral que mejor predice la aparicion de futuras metastasis es
un PSA >0,4 ng/mL), con intervalos mas largos de seguimiento y posterior muerte
por CaP. Después de la prostatectomia radical (PTR), aproximadamente el 15-45%
de los pacientes experimentan rBQ (26). La mayoria de ellas ocurren durante los
primeros 5 afios después de la PTR en pacientes sin tratamiento neoadyuvante o
adyuvante (27). Sin embargo, incluso después de diez afios de supervivencia libre

de recurrencia, los pacientes todavia estan en riesgo de rBQ.

Los intentos de predecir la rBQ después de la PTR a partir de la informacién
clinica, de laboratorio y radiolégica obtenida antes de la cirugia es un hecho desde
hace décadas, reconociendo inicialmente que el grado de Gleason de la biopsia y el
PSA inicial eran fuertes predictores de supervivencia libre de enfermedad después
de la cirugia (28). El sistema de puntuacion de CAPRA (Cancer of the Prostate Risk
Assessment) combina PSA, suma de Gleason, estadio clinico del tumor, porcentaje de
biopsias positivas y edad del paciente, también se ha aplicado a la prediccion de rBQ,
pero solo ha producido un area bajo la curva (AUC) de 0.78-0.81 (29). Una revision
sistematica confirmé la capacidad de este sistema de puntuacidon para predecir
correctamente la supervivencia libre de recurrencia bioquimica a los 3 afios después

de la PTR, sin embargo, infraestimaba dicha supervivencia a 5 afios (28).
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Limitaciones del PSA

El PSA es un BM de diagndstico, extension y monitorizacion del CaP pero no
de agresividad tumoral. Aunque su determinacién sérica sigue siendo la
herramienta mas utilizada para la deteccion de CaP, su aplicacion no esta exenta de
un numero considerable de problemas como la baja especificidad, incapacidad para
establecer un punto de corte por debajo del cual el riesgo de cancer sea minimo, y,
sobre todo, el elevado niimero de CaP clinicamente insignificante diagnosticados y
tratados que, de no haberlo hecho, no hubiera supuesto una mayor morbi-

mortalidad del paciente.

Actualmente, no existe evidencia cientifica que demuestre que Ia
determinacion del PSA reduzca la mortalidad especifica de pacientes sometidos a
screening o diagndstico precoz frente a varones control. En 2009, 2 estudios
epidemioldgicos fracasaron en dar respuesta a esta cuestion, uno norteamericano
(PLCO, Prostate, Lung, Colorectal, and Ovarian Cancer Screening Trial) (30) y otro
europeo (ERSPC, European Randomized Study of Screening for Prostate Cancer) (31).
En consecuencia, la agencia que establece las politicas de medicina preventiva en los
EE. UU. (U.S. Preventive Services Task Force) ha publicado una recomendacion
desaconsejando llevar a cabo el cribado del CaP basado en la determinacion sérica

del PSA (32).

El CaP localizado de baja agresividad presenta una tasa muy baja de
progresion y mortalidad (33); sin tratamiento, el 95% de los pacientes fallecen por
causas distintas al CaP y solo una minoria lo hacen por su enfermedad (34,35). El
hecho de que PSA no sea capaz de diferenciar entre canceres poco agresivos de los
que silo son y que diagnosticar un cancer de baja agresividad no equivale a ausencia
completa de riesgo, hace que un 90% de pacientes opten por tratarse con cirugia o
radioterapia, tratamientos no exentos de riesgo y cuyos efectos secundarios

impactan negativamente sobre la calidad de vida (36).
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La especificidad del PSA es suboptima y, como resultado de ello, alrededor

del 75% de los hombres que se someten a una biopsia transrectal de prostata (BxP)
porque tienen valores de PSA entre 4 y 10 ng/mL no padecen CaP. Uno de los
desafios decisivos consiste en discriminar entre hiperplasia benigna de proéstata
(HBP) y CaP. Por este motivo se desarrollaron nuevas férmulas, basadas todas ellas
en la cuantificacion sérica de PSA, que en definitiva pretendian incrementar su
especificidad con el objetivo de reducir el nimero de biopsias negativas para CaP,
manteniendo una tasa de deteccidn (sensibilidad) similar. Las principales son la
densidad de PSA (PSAD), velocidad de PSA (PSAV) y las formas moleculares de PSA
(al-antiquimotripsina (a«1ACT), que forma complejos PSA: alACT, y la aZ2-

macroglobulina (a2M), que forma complejos PSA: a2M).

En este contexto, también se examind la viabilidad de la estratificacién del riesgo
preoperatorio para la rBQ precoz mediante la utilizacion de la reaccion en cadena
de la polimerasa con transcriptasa inversa (RT-PCR) para transcritos del PSA y el
antigeno de membrana especifico de la préstata (PSMA) en biopsias preoperatorias
de médula é6sea y muestras de sangre periférica, concluyendo que en CaP
clinicamente localizada, la RT-PCR combinada de PSA/PSMA es un predictor
independiente del tiempo hasta la rBQ después de la PTR (37).
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Ausencia de biomarcadores de agresividad

Para abordar el problema del sobretratamiento del CaP de bajo riesgo, se
llevan a cabo programas de seguimiento activo con el objetivo de mantener a los
pacientes sin tratamiento o bien diferirlo hasta que sea preciso, sin perder la

ventana de curacion (38).

La ausencia de BM de agresividad recomendados para la practica clinica
habitual obliga a realizar BxP repetidas para monitorizar si la enfermedad
permanece estable o bien si progresa a un fenotipo mas agresivo, lo que ocurre entre
el 30-50% de los casos. Por otra parte, un BM de agresividad tumoral identificaria a
pacientes con factores adversos que pudieran beneficiarse de un tratamiento

adyuvante.

Por todo ello, es prioritario disponer de un BM que ayude a esclarecer las
controversias en el manejo clinico del CaP. Se persiguen factores moleculares
independientes del PSA, estadio clinico y del Gleason, que permitan una deteccion
precoz y una mejor estratificacion pronodstica de los CaP y, por tanto, una
optimizacién de los posibles tratamientos. Especialmente, serian de utilidad
aquellos que posibiliten y mejoren el diagndstico precoz de tumores agresivos, y
ademas lo hagan a partir de muestras bioldgicas obtenidas mediante
procedimientos poco invasivos. En este sentido, la naturaleza de la orina la hace
idonea para determinar tumores del tracto urinario, incluido el CaP, por lo que a
priori constituye un candidato casi perfecto para el descubrimiento de nuevos BM y

el desarrollo de pruebas para determinarlos e incorporarlos en la rutina clinica (39).
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Biomarcadores del CaP en orina

La busqueda de BM constituye una prioridad de investigacién en el CaP cuyo
objetivo es mejorar la deteccion, reducir el numero de biopsias y fenotipar la
agresividad tumoral (40). Esta busqueda se ha intensificado, como deciamos con
anterioridad, tras el posicionamiento de la U. S. Preventive Services Task Force en
contra del uso del PSA como BM de cribado del CaP. Ante esta situacion, se utilizan
calculadoras de riesgos basadas en modelos predictivos de agresividad tumoral
integrando la informacién del PSA, volumen prostatico y resultado de BxP previa

como la propuesta por la ERSPC (41).

En una revision bibliografica realizada por el grupo de Tosoain (42) y otra de
la Fundacion IVO (43), se actualiza los principales BM en orina tanto de diagndstico
como de prondstico del CaP. No obstante, la necesidad de un tacto rectal previo,
exploracion tremendamente subjetiva entre los clinicos, y la naturaleza focal del
CaP, pueden ser motivo de una elevada tasa de falsos negativos y, por tanto, la
sensibilidad de las determinaciones “urinarias” serian inaceptablemente bajas hoy
en dia. Por este motivo, todavia no disponemos de ningiin BM urinario que se pueda
ofrecer a la poblacién general en el diagnodstico del CaP, ni tampoco en la

monitorizacion tras la cirugia para la vigilancia de rBQ (44).
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ARN mensajeros

Los ARN mensajeros (ARNm) probablemente estén entre los BM del CaP mas
estudiados y reflejan con gran sensibilidad y precision el estado funcional de la
célula. Su determinacién mediante técnicas de alto rendimiento como los
microarrays de expresion y la PCR cuantitativa en tiempo real (QRT-PCR), y mas
recientemente, la secuenciacién masiva o Next Generation Sequencing (NGS), han
hecho que se obtenga abundante informacién respecto a la expresion de multitud
de genes que permite dirigir la busqueda de nuevos BM en la direccion de procesos
celulares muy relacionados con el cancer (ciclo celular, apoptosis, ...) y su

progresion (45).

PCA3

El gen DD3P¢43 (abreviado como PCA3 en la literatura) es un ARN no
codificante situado en el locus 9q21-22, que se expresa especificamente en las
células prostaticas y se encuentra fuertemente expresado en mas del 95% de los
CaP, y a diferencia del PSA, no se encuentra alterado en HBP ni en prostatitis (46).
Es necesario realizar un tacto rectal previo con la finalidad de que precipiten cuantas
mas células prostaticas posibles. Se ha utilizado para determinar la necesidad de
una biopsia ante la sospecha de CaP (47-49) o como marcador prondstico de
agresividad bioldgica (50,51). Finalmente, basado en la literatura, los varones con
PCA3< 20 pueden obviar la repeticion de una biopsia de prostata, con menos de un
20% de posibilidades de que desarrollen un cancer posteriormente y aun menos de

encontrar un CaP de alto grado (42).
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TMPRSS2-ERG

Este gen de fusion implica a TMPRSS2 y ERG (T2E), esta presente en
aproximadamente el 50% de los tumores prostaticos. Inicialmente, mostr6 gran
expectacion por su elevada especificidad, detectable por qRT-PCR y por FISH
principalmente en muestras tisulares (52,53) y células tumorales circulantes (54) y
orina (55). Sin embargo, sus implicaciones pronosticas actualmente estan en
controversia, pues a pesar de que la expresion de ERG se correlaciona con un mayor
estadio tumoral, no demuestra una relaciéon con la puntuaciéon de Gleason, la
supervivencia o la recaida bioquimica (56).

En este sentido, se ha propuesto la combinaciéon de PCA3 y T2E para afadir
un mayor valor predictivo a la calculadora de riesgo ERSPC, reduciendo

considerablemente el porcentaje de biopsia prostatica (57).

miARN

Los micro-ARN (miARN) son pequefias moléculas (19-23 nucleétidos) de
ARN no codificante de cadena sencilla, a las que se atribuyen numerosas funciones
en la modulaciéon de la expresién génica impidiendo su traduccién (58). Las
mutaciones o alteraciones epigenéticas en la regidon codificante o fallos de su
procesamiento pueden afectar la expresion de los miARN. En la actualidad, a pesar
de la posibilidad de su deteccion en la orina, existe una excesiva variabilidad de los
miARN detectados y una falta de concordancia entre las publicaciones, lo que puede
deberse a la heterogeneidad de las muestras urinarias, al pequefio nimero de
paciente incluidos en los estudios y a las complejas redes regulatorias generadas por

estas moléculas (43).
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Alteraciones epigenéticas

La epigenética es el conjunto de cambios en el ADN que no alteran su
estructura primaria, pero con impacto en la regulacion de la expresion génica (59).
La principal alteracion epigenética implicada en el cancer es la metilacion en
regiones ricas en citosina y guanina (islas CpG) de la region promotora de

determinados genes, lo que causa un silenciamiento de estos.

En CaP se han detectado numerosos genes hipermetilados entre los que se
incluyen GSTP-1, NKX-5, CLSTN-1, SPOCK2, SLC16A12, DPYS y NS1 (60), siendo la
hipermetilacion de GSTP-1 uno de los eventos genéticos iniciadores de la
carcinogénesis del CaP y, por tanto, un posible BM en el diagnostico temprano en
muestras tisulares, como los obtenidos en la BxP (61). La traslacion de estos mismos
resultados en orina sugiere a la hipermetilaciéon de GSTP-1 como un futuro BM en el

CaP.

Proteomica

La protedmica estudia globalmente la estructura y funcién de proteinas
haciendo uso de técnicas de alto rendimiento. Determina el perfil proteico
diferencial entre distintas condiciones, generalmente CaP y muestras de sujetos
sanos para el diagnostico, o bien otras condiciones de interés prondéstico, por

ejemplo, metastasis (62).

En resumen, en el contexto de CaP encontramos resultados publicados tras
la determinacién de anexina (63) o la metaloproteina MMP-9 (64,65) que han
mostrado un valor predictivo independiente en el diagndstico de CaP. No obstante,
una sola proteina no capta toda la complejidad tumoral, de modo que enfoques mas
orientados a la identificacién de paneles de BM aportaran una visiéon mas precisa

que soporte el manejo clinico del CaP (43).
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Exosomas

Los exosomas (66) son vesiculas extracelulares de pequefio tamafio (30-100
nm) implicadas en la comunicacién intracelular, por lo que constituyen una
excelente fuente de ARN especifico y proteinas que nos puede dar una idea del
devenir de las células tumorales. Todas las células secretan exosomas, aunque
ciertos autores no pudieron aislar estas vesiculas en pacientes sometidos a terapia
de deprivacién androgénica (67). Entre los resultados publicados, las proteinas
exosomales TTGA3 e ITGB1, han sido propuestas como posibles BM en la deteccion

de tumores metastasicos (68).
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Metabolomica

La metabolémica es una herramienta de investigacion emergente de gran
potencial que se integra en la biologia de sistemas. Estudia de forma sistematica las
concentraciones y flujos del conjunto de metabolitos de pequefio peso molecular
(<1.500 Da) generados por procesos celulares bajo unas circunstancias especificas
(69). La informacion proporcionada da lugar al término metaboloma entendido
como el conjunto de dichos metabolitos presentes en un fluido bioldgico, célula,
tejido u drgano del organismo, bajo unas condiciones fisiologicas determinadas,
reflejo de los procesos biologicos (70). Los metabolitos son el resultado final de los

genes y reflejan el comportamiento celular de una forma mas directa (figura 4).
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Figura 4: Cascada Omica. Genes y proteinas estan sujetos a mutacién, procesos de
regulacion epigenética y modificaciones post-traduccionales, respectivamente.

Los metabolitos representan los productos finales de la cascada, los cuales estan
mas cercanos al fenotipo (1).

Se estima que el numero de metabolitos que contiene el cuerpo humano,
excluyendo las moléculas lipidicas, oscila entre 2500-6000. Este nimero se espera
que cambie con el desarrollo de tecnologias de deteccién de metabolitos con mas
sensibilidad y mas detalladas, aun asi, es mucho menor que el nimero de genes

(>30.000), ARN (>10°) o proteinas (>10°) que existen en el cuerpo humano (71).



introduccion

En contraste con la gen6mica y la protedémica, la metaboldémica aporta una
informacion dinamica que refleja influencias del medio ambiente, de las alteraciones
genomicas que condicionan la patogénesis y la progresion tumoral, y los escenarios
patoldgicos en que viven las células en el momento de la recogida de las muestras.
Es mas, a diferencia de una proteina o de un transcrito, un metabolito es igual en

todos los organismos (72).

Las dos plataformas tecnolégicas mas utilizadas para identificar y cuantificar
metabolitos son: la espectroscopia de resonancia magnética nuclear (RMN) y la
espectrometria de masas (MS), esta tltima casi siempre acoplada a otras técnicas de
separacion como la cromatografia liquida (LC-MS), la cromatografia de gases (GC-
MS), o en menor medida, la electroforesis capilar (CE-MS). Los datos obtenidos son
complejos y requieren de la quimiometria y métodos bio-informaticos para su
correcta interpretacion. El objetivo es lograr una huella bioquimica con valor
diagnostico, para posteriormente, identificar las substancias que puedan ser
utilizadas como potenciales BM que definan el contexto bioldgico o clinico y puedan

ayudar a explicar los mecanismos relacionados con el dafio tisular o la enfermedad.

Mediante el analisis comparativo de cambios en los perfiles de concentracion
de los metabolitos, los investigadores pueden identificar BM asociados a diferentes
tipos de procesos bioldgicos, como enfermedades, reacciones a farmacos o
respuesta dinamicas a estrés ambiental. En definitiva, el perfil metabdlico refleja el
estado fenotipico de un organismo de forma dindmica y ofrece una aproximacion a

los procesos finales reales en la cascada bioldgica (73).

En este sentido, la metabolémica es una herramienta muy util en el estudio de
determinadas patologias médicas, al identificar y caracterizar metabolitos tras el
procesado de sefales espectrales de muestras provenientes mayoritariamente de
bio-fluidos o de tejidos de biopsias. Los avances en las técnicas bioquimicas al igual
que en los métodos de analisis de datos, permitiran posteriormente su
interpretacidn bioldgica. Asi encontramos su aplicacion en oncologia traslacional en
diversas neoplasias como el caso del cancer de mama, proéstata, colorrectal,

pancreatico, hepatobiliar, gastrico y cerebral (74).
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Metabolomica en el Cancer de Prostata

La evidencia cientifica apoya especialmente el uso de la metabolémica en la
investigacion de BM en el CaP frente a otras ciencias 6micas por diversos motivos,
entre los que destacan el que el metabolismo intermediario de la préstata es tunico
y diferente al del resto de células del organismo, que los cambios en las vias de
sefializacion metabodlica reflejan los cambios fenotipicos y funcionales de las células
malignas (75) precediendo a su trasformacion neoplasica, y por ultimo, que dichos

cambios se visualizan in vivo mediante técnicas de imagen.

La presencia de elevadas concentraciones de zinc (Zn) en la préstata normal
favorece la sintesis de citrato sobre su consumo al no completarse el ciclo de Krebs
por la inhibicién de la enzima m-aconitasa (figura 5). De tal forma que, a diferencia
del resto de células del organismo, la prostata normal contiene concentraciones de
citrato 20-70 veces superiores al plasma y en el fluido prostatico 400-1.500 veces
(40,76). Este bajo consumo de citrato provoca una situacién de ineficiencia

bioenergética.
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Figura 5: Produccién de citrato en una célula prostatica normal.
Adaptado de Lucarelli et al, 2015 (2).
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Otra circunstancia metabdlica relevante observada en las células de CaP es el

aumento de la biosintesis lipidica para la proliferacion celular, la formacién de
membranas y la sefializacidon celular. En particular, la lipogénesis de novo y la
colesterogénesis que se perpetdan por la conversion en el citosol de citrato a acetil-

CoA por ATP citrato liasa (figura 6).

La trasformacion neoplasica de las células prostaticas necesita cambios
metabolicos para cubrir las necesidades sintéticas y bioenergéticas (efecto
Warburg) (77), invirtiéndose el metabolismo para generar gran cantidad de energia
y asi proliferar en condiciones de estrés (reprogramacion metabolica) (78). De tal
forma que, los niveles de citrato en las células cancerigenas son significativamente

mas bajos que en las normales (79).
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Figura 6: Lipogénesis de novo y colesterogénesis en células CaP.
Adaptado de Lucarelli et al, 2015 (2).



introduccion

En definitiva, si es posible detectar estas alteraciones en su fase inicial, se

puede intervenir tempranamente y minimizar su proliferacion y progresion. Este
hecho tiene especial relevancia en el CaP por su crecimiento lento, puesto que, su
deteccidon precoz permite su completa curacidn. Esta es la base en la que se
fundamenta la hipoétesis de explorar estas transformaciones metabdlicas como

meétodo de deteccidn precoz, diagndstico y tratamiento del CaP.

Estas alteraciones metabolicas han sido puestas de manifiesto mediante
técnicas de imagen in vivo. La baja concentracion de citrato de las células neoplasicas
se asocia al aumento en los niveles de colina y creatinina. Lo relevante es que estos
cambios no se producen en el tejido normal y que, a diferencia del PSA, tampoco en
la HBP. Utilizando la informaciéon metabdlica sobre el citrato y la colina (ratio
citrato/colina) proporcionada por la espectroscopia con RMN in vivo, se detectan los
focos de CaP y, localizando el espectro metabdlico con la imagen anatomica de la
RMN convencional (ambos, espectros e imagen de RMI se adquieren durante el
mismo estudio, en la misma maquina), se puede dibujar un mapa intraglandular de
las alteraciones metabdlicas indicativas de la extensiéon del CaP en el paciente (80).
De forma similar, encontramos la aplicacién de la tomografia por emision de
positrones (PET) en el CaP por su capacidad de detectar el aumento del
metabolismo de la glucosa y la colina en las células malignas mediante el trazador
radioactivo 18F-fluorodeoxiglucosa (!8F-FDG) y !8F-fluorocolina (18F-FCH) (3)
(figura 7). El PET ofrece imagenes difusas y requiere normalmente el registro con
otra técnica de imagen que proporcione un mayor detalle anatémico como el TAC

(TC) ola RMI.

Diferentes metabolitos o proporciones de metabolitos han sido investigados
como posibles BM de CaP. Principalmente, en estudios in vitro con muestras
tisulares de BxP o especimenes de PTR. El CaP presenta un perfil metabélico propio
consecuencia de la alteracién de diferentes vias metabdlicas que senalizan la
trasformacion maligna respecto a los tejidos normales puesto de manifiesto por
descenso de niveles Zn, citrato y poliaminas (espermina y putrescina), aumento de
productos glicoliticos (lactato y alanina), y aumento de colina y fosfocolina resultado

del aumento de sintesis de membranas y de la proliferacion celular (81).
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Figura 7: Aplicacion de ®F-FCH PET/TC en la deteccién de CaP.

Adaptado de Vali et al, 2015 (3).

(A)Pieza anatomopatolégica: afectacién neoplasica de ambos l6bulos prostaticos.
(B)'®F-FCH PET/TC donde muestra la captacion focal del radiotrazador en ambos
16bulos prostaticos, correlacionandose con hallazgo histopatolégico.

En menor medida, se ha investigado si estas alteraciones metabolémicas
tisulares se reflejan en el liquido de secrecion prostatica y si pudieran sustituir a las
matrices tisulares (82). Pero, aunque estos estudios han ayudado a incrementar el
conocimiento en la biologia del CaP, todavia no proporcionan una vision holistica

del estado neoplasico.

En resumen, debido a que las alteraciones metabdlicas son el ultimo paso de
la respuesta celular frente a la enfermedad, la metabolémica tiene un papel
fundamental en el descubrimiento de nuevos BM en el CaP. En este sentido, se han
realizado diversos estudios para caracterizar el perfil metabdlico del CaP, la mayoria
en orina, plasma, fluidos prostaticos, tejidos y lineas celulares asociadas al CaP,
donde se demuestran unos niveles disminuidos de citrato y poliaminas e

incrementados de colina, lactato y acidos amino (83).
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Diseiio del estudio metabolomico

Al igual que en otras areas experimentales, una de las etapas mas
determinantes del estudio metabolémico de identificacion de BM es el disefio del
experimento. El objetivo del disefio es disponer de un conjunto de datos analiticos
robustos y exactos, que permitan aislar las diferentes fuentes de varianza en los

datos y obtener resultados estadisticamente significativos.

El disefio del estudio debe tener en cuenta todos los pasos relacionados con
la recogida, preparacion y almacenamiento de la muestra, la seleccion de la
plataforma y técnica de analisis de los datos, control de calidad de la sefal analitica,
analisis estadistico (quimiométrico) y bioquimico para la interpretacion de la
informacion obtenida (figura 8). Del mismo modo, se debe controlar la presencia de
posibles factores de confusidn (p.ej. edad, sexo, raza, estilo de vida, actividad fisica,
medicacion, ...) que pudieran afectar al metaboloma. Finalmente, el disefio de un
estudio en metabolémica clinica debe considerar aspectos éticos que garanticen la
proteccion de los derechos, seguridad y bienestar de los sujetos voluntarios

incluidos en él.

Recogida de muestras biolégicas
(orina, plasma, suero, células, tejidos...)

Preparacién de la muestra
(extraccién, derivatizacion, ...)

\\4 A4
Evaluaci6én metabolica global Cuantificacion de metabolitos seleccionados
(RMN, MS, ...) g (RMN, LC/GC-MS, ...)
\V4
N \\4
Analisis de datos

(PCA, PLA, PLS-DA, t-test, ROC, ...) Interpretacion biologica

Y

Biomarcadores candidatos
(identificacion y validacion)

\
Ensayos clinicos

Figura 8: Diagrama de flujo del proceso de trabajo en metabolémica.
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Las principales matrices bioldgicas utilizados en investigacion clinica del

cancer son la orina, suero, plasma, células y tejidos. Todas ellas estan reguladas de
forma fisioldgica por control homeostatico, siendo sus perfiles metabolicos

relativamente constantes dentro de especimenes sanos.

La orina, matriz metabolémica utilizada en este estudio, es un producto final
y contiene numerosos metabolitos solubles en agua generados por el metabolismo
celular. La orina presenta ventajas respecto al resto, por su técnica de facil recogida
y no invasiva, su relativa estabilidad termodinamica, y su menor necesidad de
preparacion de la muestra. Sin embargo, la composicion de las muestras de orina
puede variar ampliamente entre individuos e incluso dentro del mismo individuo
dependiendo del volumen urinario, agua y alimentos ingeridos y otras condiciones
fisiologicas (p.ej., edad, género, peso, habitos personales, efectos ambientales)
(84,85). Uno de los estudios mas relevantes, lo realiz6 en 2009 Sreekumar et al. (86),
donde sugiri6 que la sarcosina (N-metilglicina), producto intermediario en la
sintesis y degradacion de la glicina, pudiera considerarse un BM urinario para el CaP,
al encontrase niveles muy elevados de este metabolito en la progresion hacia
enfermedad metastasica, y no en la poblacion sana, o al menos en concentraciones

mas bajas.

El plasma/suero revelan procesos endogenos como la comunicacidon
interorgano, el metabolismo energético, inflamacion y estado de enfermedad (87),
y aunque esta menos influido por la variacion diurna u otros factores de confusién,
su composicién es mas compleja al presentar un alto contenido proteico (88). La
preparacion de la muestra ird mas enfocada a la precipitacion de las proteinas
mediante la utilizacidn de disolventes organicos (acetronilo, metanol...) (89), si bien,
la ultrafiltracion seria un método adecuado cuando la RMN es la técnica de analisis
(90). Los estudios realizados sobre esta matriz, utilizando LC-MS y 1H-RMN, han
revelado que ademas de encontrarse elevado el nivel de sarcosina en el CaP, se
podria utilizar esta determinacidn para diferenciar entre alto y bajo grado tumoral
(91,92), asi como para la monitorizacién de la respuesta a tratamientos médicos

(93).



introduccion E

Recogida de muestras biologicas

Como se ha descrito anteriormente, el estudio metabolémico debe estar
estructurado para minimizar las fuentes de variacion no bioldgicas. Asi, el disefio
debe describir de manera detallada las etapas de muestreo (p.ej. tiempo,
instrumental analitico), alicuotado, almacenamiento de muestra y procesado. Estas
etapas deben garantizar que el metabolismo se detenga de forma cuantitativa
durante el procesado de la muestra, de manera que el analisis metabolémico de la
muestra se pueda asociar al estado metabdlico del sistema biolégico en el momento

de recogida de manera reproducible (94).

La recogida de muestras es una etapa critica de cualquier estudio
metabolomico. Una alteracion de la composicion de la matriz asociada al proceso de
recogida de la muestra se reflejara en los datos analiticos obtenidos y, por
consiguiente, afectara a la interpretacion estadistica y bioquimica. El procedimiento
habitual de recogida y preparacién de muestras incluye las etapas de muestreo,
estabilizacion metabolica (metabolic quenching), almacenamiento y, en caso de

estudios dirigidos, extraccion del metabolito.

El quenching interrumpe el metabolismo inhibiendo enzimas endogenas,
suprimiendo o reduciendo cambios en la composicién de la matriz durante el
proceso de recogida y preparacion de la muestra. Debido a que la cinética de algunos
metabolitos es extremadamente rapida, la falta o la seleccion de protocolos
inapropiados pueden conducir a resultados sesgados (95). Por tanto, como regla
general, el periodo de tiempo entre la recogida de muestra y el analisis debe ser tan
corto como sea posible. Sin embargo, el andlisis inmediato de las muestras es
imposible en algunas ocasiones por lo que se requiere su almacenaje, que es posible
gracias a que las muestras de orina humana permanecen estables mas de 6 meses si

se mantienen almacenadas entre -20 y -80°C (96).
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Preparacion de muestras bioldgicas

La preparacion de las muestras consiste principalmente en la extraccion de
los metabolitos de las matrices bioldgicas. En general, la seleccion del proceso de
preparacion de la muestra se disefia teniendo en cuenta las caracteristicas
instrumentales de las diferentes plataformas analiticas, sustrayendo los
componentes que puedan interferir en el analisis (94). Los metabolitos que se
encuentran en bajas concentraciones requieren una concentracién previa de la
muestra en el procedimiento de extraccion para conseguir llegar a los limites de
deteccidn de la técnica empleada en cada caso. La orina puede ser directamente
analizada con diferentes técnicas analiticas con una minima preparacion de la
muestra tras, por ejemplo, una centrifugacion y dilucion inicial de la muestra (97),

debido a su escaso contenido en proteinas (98).

La deteccion de metabolitos relacionados con el CaP en orina se sustenta en
la presencia de productos suspendidos que proceden bien, directamente de la orina
o de las células prostaticas que se han desprendido (99). Desafortunadamente, la

realidad es que el nimero de estudios es muy limitado.

Las muestras de orina se pueden recoger directamente de la primera orina
tras una miccién espontanea, o después de un masaje prostatico, para estimular la
liberacion y el movimiento de los fluidos prostatico y las células epiteliales en la
uretra (100). Este ultimo método de recogida podria afectar a la obtencion de la
muestra en sujetos individuales segin el momento del dia en que se recoja,

desconociendo el impacto del masaje prostatico sobre la muestra.

Por udltimo, como motivacion para continuar utilizando orina como matriz
bioldgica idonea para la busqueda de BM especificos de CaP, estan los estudios con
perros entrenados capaces de reconocer, olfateando la orina de los pacientes, el
cancer de pulmon, de vejiga, de mama y, mas recientemente, el CaP (101). Esto
indicaria la existencia de compuestos quimicos en orina que podrian servir como
huella metabolémica del CaP. Sin embargo, estas moléculas y sus rutas metabdlicas

asociadas se desconocen por el momento.
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Técnicas de analisis de la muestra bioldgica

Antes de empezar el disefio del estudio metabolémico, en funcion de la
informacion previa disponible acerca del problema bioldgico en cuestion, se puede
abordar el experimento de una determinada manera u otra. BAsicamente, existen

dos tipos de enfoques:

e Analisis dirigido o perfil metabolico (metabolic profiling): Este tipo de
analisis permite el analisis cuantitativo de un grupo de metabolitos
predefinidos. La seleccion inicial del metabolito permite optimizar y validar
todas las etapas del método analitico (toma de muestra, conservacion,
extraccidn, deteccion).

e Analisis no dirigido o huella metabdlica (metabolic fingerprint): En
este tipo de analisis, el objetivo es la deteccion del mayor numero de
metabolitos posibles presentes en la muestra bioldgica, obteniendo
informacion tipo semicuantitativa. Este enfoque, se utiliza en estudios
metabolicos de generacion de hipotesis para, p.ej. la caracterizacion de
fenotipos o, como en este estudio, para la identificaciéon de patrones

metabolicos caracteristicos de la presencia o progresion de una enfermedad.

En la actualidad las técnicas mas usadas son la espectroscopia por resonancia
nuclear magnética (RMN) y la espectrometria de masas (MS). Ambas ofrecen
informacion sobre un amplio rango de metabolitos en una Unica medicion,
determinando sus concentraciones sin tener que preseleccionar qué analitos
determinar, y asi poder ser usados para esclarecer la estructura del compuesto
(102) (tabla 2). La espectroscopia de RMN es una técnica robusta, no destructiva
que determina un gran namero de metabolitos de forma fiable y reproducible, con
una fase de preparacion de muestra muy sencilla, y con un nivel de automatizacion
muy alto. Sus principales limitaciones son, su baja sensibilidad, debido a las
pequefias diferencias de energia entre los niveles de espin nuclear que conduce a
que las diferencias entre sus poblaciones sean muy reducidas, y la necesidad de un

mayor volumen de muestra para el analisis.
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La MS permiten analizar una gran cantidad de metabolitos con una

sensibilidad muy superior a la de la RMN. Sin embargo, presenta como limitaciones

la falta de estandarizacidon de los métodos que conlleva a una variabilidad de los

resultados, su poca robustez y el requerir una extensa preparacién para la

extraccion de la matriz bioldgica con la consiguiente posible pérdida de ciertos

compuestos en el proceso.

Tabla 2: Principales metodologias de analisis utilizados en metabolémica.

Técnicas Ventajas Inconvenientes
Preparacion minima
Adquisicion rapida
1D Altamente cuantitativo Baja sensibilidad
Alta reproducibilidad Alta superposicion de picos
Posibilidad de diferentes secuencias
RMN No de.s.tructij/a -
Identifica mas metabolitos
2D Posibilidad de informacion heteronuclear Menos cuantitativo
No destructiva
De aplicacion en tejidos intactos y células
HRMAS No destructiva, se puede hacer analisis Baja sensibilidad
posterior para identificar tejido/células
Preparacion tediosa
Gran eficacia de separacion Limitada a componentes volatiles
GC-MS Alta sensibilidad Andlisis de datos dificil
Bibliotecas espectrales Baja reproducibilidad
MS Deteccidn de metabolitos Supresion iénica
LC-MS Alta sensibilidad .
. Problema reproductibilidad
Alta selectividad
. ., Supresion idnica
CE-MS Buena eficacia de separacion Baja reproducibilidad

1D: Experimento RMN monodimensional;
2D: Experimento RMN bidimensional;

HRMAS: Espectroscopia de alta resolucion por giro de angulo magico;
GC-MS: Cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas;
LC-MS: Cromatografia liquida acoplada a espectrometria de masas;
CE-MS: Electroforesis capilar acoplada a espectrometria de masas.
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Resonancia Magnética Nuclear

La RMN es una herramienta analitica importante en la determinacién
estructural de compuestos organicos, y permite la deteccion y cuantificaciéon de los
compuestos en una matriz bioldégica compleja. El nicleo mas cominmente utilizado
es el proton (1H) que esta presente en la inmensa mayoria de moléculas relevantes
para la vida. También se estudian otros nucleos como el 13C, 15N o 31P solos o en
combinacién con el 'H en experimentos heteronucleares. La espectroscopia por
RMN se basa en el analisis de la transicion entre niveles energéticos de los nucleos
generados por la interaccion con un campo magnético externo, siempre que dicha
frecuencia coincida con la energia necesaria para dicha transicidn. A esta frecuencia
se la denomina frecuencia de Larmor, y dependera del tipo de ntcleo, del entorno
quimico de éste, del tipo de nucleos presentes en sus cercanias y del campo

magnético externo.

La respuesta a la transicion entre estos niveles por la absorcion de energia
de radiofrecuencia (RF) puede ser detectada, amplificada y registrada en lo que
seria una linea espectral o sefial de resonancia, que representa un espectro de
intensidad en funcién de la frecuencia. Los nucleos se encuentran en el seno de un
campo magnético precesionando a una determinada frecuencia, y alineados con el
campo magnético. Se provoca entonces sobre ellos una perturbaciéon del campo
magnético y se obtiene como decae la sefial mientras los nucleos se recuperan de
esa perturbacidn, volviendo al estado inicial bajo el efecto del campo magnético en
el que estan inmersos. Esa sefal es la denominada FID (del inglés free induction
decay) que es un registro de la sefial en el dominio tiempo, y mediante la
transformada de Fourier se obtiene el espectro, en el dominio frecuencias. De esta
forma, se generan los espectros de RMN para compuestos con nucleos de momento
magnético distinto de cero, entre los que se encuentran el 1H, y otros como 13C, 1°N

y31Pp, ...
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Principios basicos de la RMN

El analisis de espectroscopia de RMN requiere una preparacién minima de la
muestra y debido a su alta reproductibilidad, naturaleza cuantitativa y amplio rango
dinamico lineal se considera una técnica muy util. Ademas, su condiciéon no
destructiva permite observar la dinamica de los metabolitos en la matriz biolégica
y almacenarlos para futuros analisis, o realizar analisis complementarios sobre la
misma muestra. Sin embargo, los mayores obstaculos en el uso de la espectroscopia
RMN en metabolémica son la baja sensibilidad (limite de deteccién 1-5 uM), el coste
del material y la falta de automatizacion en la identificacién de los metabolitos a

través de base de datos relevantes.

La técnica se fundamenta en que los nucleos atomicos son capaces de
absorber radiaciones de una determinada frecuencia en presencia de un campo
magnético (300-800 MHz). En este sentido, sélo es posible estudiar aquellos nucleos
atomicos con un ndmero impar de protones y/o neutrones, es decir,
magnéticamente activos por poseer, al igual que los electrones, espin por su carga
positiva y un movimiento de rotacidn sobre un eje que hace que se comporten como
pequefios imanes (103). Dentro de una molécula existen una diversidad de nucleos

del mismo atomo o de diferentes atomos.

Los metabolitos son moléculas de bajo peso molecular, y presentan
normalmente en el espectro de RMN diferentes picos, que provienen de los diversos
nucleos, normalmente 'H con diferente entorno quimico. Estos picos se identifican
(asignacion de un espectro) mediante los desplazamientos quimicos (posicién de
los diferentes picos segun su frecuencia), multiplicidad de picos (desdoblamiento de
las sefiales por interaccion con otros nucleos vecinos), la integral (relacionada con
la cantidad de nucleos que hay) y la constante de acoplamiento (distancia en herzios
entre los picos que se han desdoblado), siendo muy dificil encontrar dos compuestos

con las mencionadas caracteristicas idénticas (69).
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En ausencia de un campo magnético, los espines nucleares se orientan al azar
(figura 9a). En cambio, cuando una muestra se coloca en el seno de un campo
magnético (Bo), los nucleos con espin positivo se orientan la misma direccion del
campo magnético, en un estado de minima energia (espin a), mientras que los
nucleos con espin negativo se orientan en direccién opuesta a la del pulso de
energia, en un estado de mayor energia (espin f3) (figura 9b). Existen mas nucleos
en el estado a que en el B, y esta diferencia de energia establece las bases de la
espectroscopia de RMN, dependiendo de la fuerza del Bo aplicado. Cuanto mayor sea
el campo magnético, mayor diferencia energética habra entre los dos estados de

espines y, por tanto, mayor resolucion de la sefial del espectro (figura 9c).

Tras la preparacion de la matriz bioldgica a estudio, habitualmente como una
solucion uniforme en el interior de un tubo de cristal, se introduce en un campo
electromagnético estatico y constante mientras es irradiada brevemente por un
pulso intenso de RF. En este momento, al alcanzar la frecuencia de resonancia, los
nucleos en el estado de espin a tienden a ir al estado 3. Cuando cesa la irradiacion,
los nucleos se relajan y vuelven a su estado inicial de equilibrio emitiendo ondas de
RF, cuyos parametros depende de las diferencias de energia (AE) entre los estados

de espin a y 3.

b c

B 300MHz Rl B
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Campo magnético B,(T) ’
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Figura 9: Principios basicos de la RMN (1).

(a) espines orientados al azar.

(b) muestras bajo un campo magnético (Bo), nticleos con espin positivo se orientan
en la misma direccién que el campo magnético (espin a), nicleos con espin
negativo se orienta en direcciéon opuesta a la del campo magnético, en un estado
de mayor energia (espin ).

(c) dos estados de espin tienen la misma energia cuando el campo externo es cero,
pero divergen a medida que el campo magnético aumenta; a mayor intensidad
de campo, mayor separacion energética ente los dos estados.
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Esa senal de RF es en el dominio del tiempo, es decir, la intensidad de esta
frecuencia disminuye por unidad de tiempo a medida que todos los nucleos vuelven
a su estado inicial; se denomina sefial de decaimiento libre de induccion (FID, Free
Induction Decay), la cual proporciona informacion sobre la muestra irradiada. Esta
sefial es captada y posteriormente procesada por un ordenador que, mediante una
transformacién matematica, denominada transformada de Fourier, expresa la sefial
en intensidad respecto frecuencia (dominio de frecuencias), obteniendo asi el
espectro comun de RMN (104) (figura 10). El area de cada pico en el espectro,
denominada integral, es proporcional a la concentracion de protones que
conforman esa sefial, lo que hace de la RMN una técnica analitica especialmente

apropiada en metabolémica.

A Emision de onda electromagnética de cada niicleo excitado

e
W . tiempo

Suma de ondas
senal de decaimiento de radiofrecuencia

B libre de induccién en el
dominio del tiempo

2)frecuencia

1) Intensidad

tiempo

Transformada de Fourier

C espectro 1D en el dominio
de la frecuencia
intensidad

T T T T
-8 -6 -4 -2 0

frecuencia de resonancia (ppm)
Figura 10: Transformaciéon de las sefiales de decaimiento en un espectro
monodimensional (1D).
Adaptacién de Bothwell et al 2011 (1).
(A) nucleos (puntos negros) que han sido excitados a un estado de espin superior,
los cuales se relajaran de nuevo con el tiempo (eje X) a un estado de menor energia
a través de la emision de fotones de radiacién electromagnética (lineas onduladas).
(B) cuando estos fotones de radiacién electromagnética son agregados a un
conjunto de atomos de relajacion, el decaimiento de la intensidad de sefial emitida
de la radiacion electromagnética en el tiempo producira la FID.
(C) transformacion grafica de intensidad del dominio del tiempo al de frecuencia.


https://es.wikipedia.org/wiki/Dominio_del_tiempo

introduccion

Los nucleos de 'H que forman las moléculas organicas, no se encuentran
aislados, sino que esta rodeados de electrones que se mueven generando un
pequefio campo magnético inducido que se opone y protege parcialmente del campo
magnético exterior al que se ven sometidos. El resultado de este hecho es que el
campo magnético que realmente llega al ntcleo es mas débil que el campo externo,
por tanto, se dice que el nucleo esta protegido o “apantallado”. Este apantallamiento
es muy importante desde el punto de vista experimental ya que el campo magnético
efectivo que siente un proton dentro de una molécula es siempre menor que el
campo externo y, por tanto, para que el nucleo entre en resonancia dicho campo

externo debe ser mayor.

Si todos los 'H de una molécula organica estuvieran apantallados de igual
forma, todos entrarian en resonancia con la misma combinacion de frecuencia y
campo magnético. Sin embargo, los 'H se hallan dentro de entornos electrénicos
diferentes y, por tanto, se encuentran protegidos o apantallados de manera
diferente. Por lo general, los efectos de proteccién de las nubes electrénicas que
rodean a cada proton son diferentes, lo que provoca diferentes frecuencias de
emision. El resultado es un espectro de diversas frecuencias donde cada conjunto de
nucleos especificos (cada grupo funcional) da origen a una sefial inica de RMN. Cada
molécula esta compuesta por protones que estan en diferentes grupos funcionales.
Asi pues, un espectro de RMN es una grafica de intensidad de sefial en funcion de la
frecuencia de la energia electromagnética que liberan los diversos nucleos de las
moléculas de una muestra. Las variaciones en las frecuencias de absorcion, que
tienen lugar debido al distinto apantallamiento de los nucleos, reciben el nombre de

desplazamientos quimicos (6), cuya unidad es ppm (partes por millon) (1).

Otro término importante a la hora de la identificacién de compuestos en un
espectro de RMN es la multiplicidad o nimero de picos de una sefial, determinada
por el entorno quimico del nucleo de 1H. Viene dada por la regla n+1, donde n es el
numero de protones equivalentes que desdoblan una sefial (103). La multiplicidad
en cada desplazamiento quimico podra denominarse: singlete (si se trata de un pico,
s) si no se desdobla, doblete (2 picos, d), triplete (3, t), cuadruplete (4, q), [---],

multiplete (varios, m).
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Tanto el desplazamiento como la multiplicidad son dos caracteristicas de

cada grupo funcional dentro de cada molécula, es decir cada compuesto tendra un
conjunto de desplazamientos quimicos con una determinada multiplicidad de para

cada desplazamiento, esto nos dara informacidn sobre qué molécula se trata.

Las distancias entre los picos de los multipletes dan informacidn estructural.
A la distancia entre los picos de un multiplete se le llama constante de acoplamiento
(Jan) entre los 'H magnéticamente acoplados, y permite diferenciar los posibles
isomero de un compuesto (1). Este acoplamiento surge de la interaccién de los
diferentes estados espin a través de los enlaces quimicos de una molécula, y resulta
en la division de sefiales RMN. Este acoplamiento proporciona informacion

detallada sobre la conectividad de los &tomos en una molécula.
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Tipos de experimentos con RMN

Experimento Monodimensional

Los experimentos monodimensionales ('H-RMN 1D), como hemos
desarrollado anteriormente, dan informacién sobre el nimero y tipo de H
diferentes que hay en la molécula. Su posicién en el espectro (desplazamiento
quimico) esta determinado por el entorno quimico del nucleo, y por tanto da
informacion de grupos funcionales a los que pertenecen o estan cerca. Por ultimo, la

morfologia de la sefial da informacidn de los 'H cercanos acoplados escalarmente.

La buena reproducibilidad de los aspectos cuantitativos obtenidos, en
combinacién con los métodos estadisticos multivariantes, hace de la 1H-RMN 1D una
herramienta muy fiable (105). En este sentido, el limite de la deteccién puede
reducirse hasta una décima de nanogramo con el uso de sondas microcoil (106). Sin
embargo, puesto que la complejidad inherente a las matrices bioldgicas genera un
gran numero de picos en un pequefio rango de desplazamiento quimico (~10 ppm),
existe una probabilidad de superposicion, especialmente en la regién alifatica (1-5
ppm). Como consecuencia, componentes potencialmente importantes con menor
concentracion quedan frecuentemente ocultos por picos mayores, y por lo tanto su

deteccidn es mas complicada.

Otro de los obstaculos al analizar las muestras de bio-fluidos, es la intensa
sefial de la resonancia del agua en el espectro que distorsiona en gran medida la
calidad del espectro resultante. La abundancia del agua en este tipo de muestras
hace que sea la sefial mas intensa del espectro. Para poder observar debidamente
los metabolitos relevantes, debemos suprimir la sefial del agua utilizando
secuencias de pulsos. Existen diferentes secuencias de pulsos que pueden suprimir
en gran medida la sefial del agua. Una de las mas utilizadas por su sencillez y por
producir un grado de supresion aceptable, es la que aplica un pulso de presaturacion
sobre la sefal del agua durante 1-2 segundos. La irradiacién es aplicada a la
frecuencia del agua (~4.8 ppm) para hacer efectiva la supresion. Esta simple banda

de radiofrecuencia es normalmente conocida como presaturacion o PRESAT (107).
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Analisis de datos

Una vez obtenidos los espectros de TH-RMN, deben procesarse antes de su
asignacidn y cuantificacion. Estas operaciones, conocidas como pre-procesado de
los datos, que fundamentalmente consiste en la correccion de fase, linea base y

desplazamiento quimico.

El paso siguiente en el analisis de los datos consistira en realizar diferentes
operaciones para minimizar las variaciones consecuencia de otras circunstancias
que no sean las puramente bioldgicas. Las operaciones mas relevantes son el filtrado

de datos, la normalizacidn, la transformacion de datos y el escalado.

Otra particularidad de los datos obtenidos a partir de una aproximacion
metabolomica es disponer de un nimero elevado de muestras, cada una de ellas con
un namero alto de variables, de tal modo que para ser representadas es necesario
un proceso de reduccion de su dimensionalidad. El analisis no supervisado mas
frecuentemente utilizado es el andlisis de componentes principales (Principal
Component Analysis, PCA), que permite analizar la estructura de los datos e
identificar relaciones entre muestras y variables sin conocimiento previo de la clase
a la que pertenecen las muestras. El analisis mediante PCA permite obtener una
valoracidn global de asociaciones entre los objetos (muestras) analizadas y de su
distribucién en un espacio multidimensional, asi como de las variables que

contribuyen a la estructura observada, y la correlacion entre ellas.

Si se dispone de informacion previa sobre las muestras es posible desarrollar
modelos uni- o multivariantes supervisados. Uno de los métodos mas empleados en
analisis metabolémico es PLS-DA (Partial Least Square Discriminant Analysis), ya
que es especialmente util en el analisis de matrices de datos en las que existe una

correlacion importante entre variables (108).
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Capitulo 2
Hipotesis

1.-El hecho de que la orina pueda contener metabolitos especificos del proceso
bioldgico tumoral del CaP, distinguibles de los producidos por las células normales,
nos sugiere la posibilidad de identificar una huella metabdlica especifica de aquellos

pacientes que van a desarrollar una rBQ frente aquellos que no.

2.-La espectroscopia de RMN permitira la identificacion de una huella metabdlica

en orina asociada a la futura rBQ en pacientes con CaP.

3.-La espectroscopia de RMN permitira la identificacion de metabolitos en orina

que permitan estratificar los pacientes con CaP.
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Capitulo 3
Objetivos

Identificar una huella metabodlica especifica mediante espectroscopia de RMN en
orina de pacientes CaP previa a su intervencién quirurgica que pueda ayudar a
discriminar aquellos pacientes con CaP que presentaran en el futuro una recaida

bioquimica (rBQ).

Establecer una asociaciéon entre las variables clinicas y los patrones
metabolomicos en orina, que pueda ser utilizado como BM urinario de agresividad
con el fin de permitir una mejor estratificacion pronostica de los pacientes con CaP

y, por tanto, una optimizacién de los posibles tratamientos.
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Capitulo 4
Material y método

Se trata de un estudio clinico analitico, abierto, observacional y prospectivo de
una cohorte de varones diagnosticados de CaP mediante BxP transrectal los que

posteriormente se le realiz6 una PTR laparoscoépica.

Seleccion de sujetos

Los pacientes incluidos en este estudio pertenecian por sectorizacidon
hospitalaria al Servicio de Urologia del Hospital Universitario y Politécnico La Fe de
Valencia. A través de la informacion contenida en la lista de espera quirurgica se
identificaron a los enfermos diagnosticados de CaP que fueran a ser intervenidos
mediante PTR (Codigo de diagnostico CIE 10: C61) en el periodo comprendido entre
febrero de 2012 y diciembre de 2015. Posteriormente, se les realizé un seguimiento
minimo de 5 afios a la mayoria de ellos pacientes, para determinar en qué paciente

se producia una rBQ.

Todos los pacientes incluidos en el estudio firmaron una hoja de
consentimiento después de ser informados de los objetivos del estudio y otra para
el almacenamiento de muestras en Biobanco. Ambos documentos fueron

autorizados por el comité de Bioética de IIS la Fe (Anexo 1).
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Variables

Historia Clinica

Para cada caso seleccionado se recogen datos personales del enfermo: edad,
indice de masa corporal (IMC), comorbilidad y antecedentes hereditarios. También
se recogen los datos de la exploracion fisica, y datos bioquimicos como el PSA.
Siguiendo las recomendaciones de las guias de la Asociacion Europea de Urologia
(EAU), se utilizara la clasificacion TNM (tumor, adenopatias y metastasis) del afio
2009 (109) de la Union Internacional Contra el Cancer para unificar a los pacientes

con tedrica respuesta clinica similar (Tabla 3).

Tabla 3: Clasificacion TNM del CaP: Tumor primario (solamente para ADCP) (110).

Tx No se puede evaluar el tumor primario.

TO No hay evidencia de tumor primario.

Tumor detectado como hallazgo fortuito en una

T1 Tla » : .
extension menor o igual al 5% del tejido resecado.

Tumor no evidente

clinicamente, no Tumor detectado como hallazgo fortuito en una

T1b

palpable ni visible extension mayor del 5% del tejido resecado.
mediante técnicas de
imagen. T1c | Tumor identificado mediante biopsia prostatica.
T2a | El tumor abarca la mitad de un l6bulo o menos.
T2

El tumor abarca mas de la mitad de un 16bulo, pero

Tumor confinado en T2b i
no ambos lébulos.

la préstata

T2c | El tumor abarca ambos l6bulos.

Extensién extracapsular unilateral o bilateral,

T3 T3a | incluyendo afectacién microscépica del cuello
Tumor que se

extiende mas alla de
la capsula prostatica. | T3b Tumor que invade la/s vesicula/s seminal/es.

vesical.

Tumor fijo o que invade estructuras adyacentes distintas
T4 de las vesiculas seminales (esfinter externo, recto,
musculos elevadores del ano y/o pared pélvica).
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Caracteristicas Anatomo-patologicas

El sistema de gradaciéon propuesto por Gleason y colaboradores (111) se basa en
la realizacion de un examen del tejido prostatico obtenido por BxP. El resultado es
un indice de anormalidad, que puede adoptar valores entre 2 y 10 (National Institute
for Health and Clinical Excellence 2008), siendo el grado 2 el menos agresivo y el 10
el mas agresivo. Esta puntuacion es el sumatorio de los dos patrones mas frecuentes
(patrén primario y secundario) encontrados en el tumor (Tabla 4). Cuando exista
un tercer patrén, se informara el mas frecuente como primario, y el de menor
diferenciacion de los restantes, como secundario, independientemente de su

extension (112-114).

Este sistema de clasificacion, utilizado durante mas de 50 afios para pronosticar y
guiar el tratamiento de pacientes con CaP, tras reuniones de consenso de la International
Society of Urological Pathology (ISUP) (112) en 2005 y 2014, modific6 de forma
importante para actualizarlo a las practicas diagndsticas y terapéuticas actuales,
resumiéndolo a un sistema de agrupacion de puntuacion de Gleason que consistente en
cinco grados donde la puntuacioén de Gleason 6 (3 + 3) se clasifico como grado 1, lo que
reflejo mejor el comportamiento mayormente indolente de estos tumores. Otros aspectos
relevantes fueron la eliminacion del patron cribiforme del grado 3 de Gleason, y que en
los casos de Gleason 7, determinar si el grado 4 es el patron primario o secundario, es
decir, diferenciar entre (3+4) y (4+3), puesto que condiciona el consecuente abordaje

terapéutico.

Tabla 4: Clasificacion del grado histolégico del CaP segin reunién ISUP 2014 (112).

Grado de Gleason ISUP
2-6 1
7 (3+4) 2
7 (4+3) 3
8 (4+4), (3+5) 0 (5+3) 4
9-10 5
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Grupo de riesgo

El estadio clinico TNM es insuficiente para establecer el tratamiento mas
adecuado en pacientes con CaP localizado. Los pacientes diagnosticados de CaP en
estadios clinicos localizados o localmente avanzados pueden encuadrarse en
subgrupos de riesgo o prondstico en funcion de los factores de riesgo conocidos,
fundamentalmente PSA sérico y Gleason. La EAU propone una categorizacion de
grupos de riesgo basada en la clasificacion de D’Amico (115), agrupando asi a los

pacientes con riesgo similar de rBQ tras cirugia o RT (Tabla 5).

Tabla 5: Criterios de D’Amico de riesgo de recurrencia bioquimica de CaP (115).

Localizado Localmente
Riesgo Bajo Riesgo Intermedio Riesgo Alto avanzado
cT1-cT2a cT2b cT2c Cucallla:l(]isll"eélzzslfon
Gleason <7 Gleason=7 PSA >20ng/mL d T3-4
PSA <10ng/mL. | PSA>10y <20ng/mL) Gleason >7 N+

Se puede hacer una subestratificacion adicional del grupo de riesgo intermedio
y, especificamente, la National Cancer Center Network (NCCN) subdividen la
enfermedad de riesgo intermedio en riesgo intermedio favorable y riesgo
intermedio desfavorable, con caracteristicas desfavorables que incluyen ISUP grado
3,y / 0>50% de nucleos de biopsia positivos y / o al menos dos factores de riesgo

intermedio (116).
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Recogida de las muestras bioldgicas

Procesado de la muestra

Las muestras de orina se recogieron en el Servicio de Urologia del Hospital La Fe
y posteriormente fueron procesadas y almacenadas en el Biobanco de este hospital.
A los pacientes se les informé del proyecto de investigacion, y voluntariamente
firmaron el Consentimiento Informado para su inclusion en el estudio y otro para el
almacenamiento de muestras. Del mismo modo, aquellos pacientes sometidos a una
PTR laparoscépica, se les recogié una muestra de orina en las mismas condiciones,
al mes de la intervencién. El desarrollo de la plataforma de analisis metabolémico
para la identificacién de biomarcadores de CaP fue aprobado por Comité Etico de

Investigacion Biomédica del IIS la Fe (Anexo 2) con numero de registro 2014/ 0626.

Las muestras se obtuvieron de la orina de primera hora de la mafiana
recogidas por miccion espontanea (30 mL) de pacientes en ayunas. Para asegurar la
trazabilidad de las muestras, se pegd una etiqueta a cada bote de orina, con el
nombre del paciente, la fecha y el momento de recogida. Por otra parte, se anotd en
las hojas de informacién de las muestras: la colecciéon a la que pertenecian las
muestras (Urologia CaP), la fecha y la hora de recogida, asi como la forma de
conservacion hasta el alicuotado y el cddigo de asignacion del paciente de forma
secuencial a la inclusién en el estudio. Este cédigo contiene informacion de la fecha,
la patologia y nimero de registro: (dia/mes/afio-CaP-N2 Registro). Se cre6 una base

de datos para el control de muestras, su codificacion y trazabilidad.

Almacenamiento de la muestra

De cada muestra se procesaron 5 alicuotas de 3 mL que se conservaron en
criotubos a -80C en Biobanco de la Fundacion IIS La Fe. Las alicuotas se identificaban
con una etiqueta anonimizada con un cédigo tal y como se explica en la seccion

anterior, para su trazabilidad y a su vez anonimizacidn.
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Analisis metabolomico de las muestras

Preparacion de muestras y adquisicion de tH-RMN

Las muestras de orina se descongelaron a temperatura ambiente (entre 20 y 30
minutos) y se centrifugaron durante 10 minutos a 6000c/min a 52C. De cada
muestra se tomaron 540 microlitros de orina y se transfirieron a un tubo de
eppendorf. Se afiadieron 60 microlitros de tampén (1,5 M KH2PO4, pH 7,4, 0,1% TSP
en D20, NaN3). El TSP (3-(Trimethylsilyl)propanoic acid) se utiliz6 como referencia
de desplazamiento quimico, y la azida sodica (NaN3) para evitar el crecimiento de
microorganismos durante el estudio. La mezcla se homogeneizd, y centrifugd a
10.000 rpm durante 5 min a 5°C y se transfirieron 0,5 mL de la mezcla a un tubo de
RMN de 5 mm, lo que permitira asegurar la homogeneidad en el desplazamiento

quimico de los espectros de las diferentes.

La preparacion de muestra, adquisicion y el procesado de los espectros se llevd
a cabo en colaboracion con Bruker (Bruker Biospin GmbH). Se utilizé la plataforma
de Bruker IVDr mediante RMN (In vitro Diagnostic Research Solutions) siguiendo
los protocolos estandar para preparacion de muestra, adquisicion y procesado de

espectros y cuantificacion de metabolitos.

Los espectros se adquirieron en un espectrometro Bruker de 600 MHz (Bruker
GmbH, Rheinstetten, Alemania) con el programa TopSpin 3.5 (Bruker Biospin
GmbH). Para cada muestra de orina, se adquiri6 un espectro de 1D H utilizando la
secuencia noesy para la eliminacién de la sefial de agua. Los experimentos se
adquirieron a 300 K. Se programaron para cada muestra 32 scans con una anchura

espectral de 20 ppm.
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Preprocesamiento de espectros de 1H-RMN y
asignacion de metabolitos

Después de la adquisicidn de espectros, habiéndose aplicado la transformada de
Fourier sobre la FID, se corrigio la fase, la linea de base y el desplazamiento quimico
utilizando la referencia. La adquisicién y el procesado de los espectros se llevd a
cabo en colaboracién con Bruker (Bruker Biospin GmbH). Se identificé y cuantificd
el panel de metabolitos establecido en los procedimientos de Bruker, obteniéndose
la concentracion de cada uno de ellos en la orina. Los datos de concentracion se

utilizaron para el analisis quimiométrico.

Antes del analisis estadistico, se realiz6 una revisién razonada de los metabolitos
detectados y cuantificados, y su posible sentido fisiologico. Tras el analisis, los
siguientes metabolitos fueron excluidos del analisis al considerarse que provenian
de habito alimentario previos al dia de la recogida: Cafeina, Trimetilamina,
Acetaminofeno glucoronido, Oxipurinol, Paracetamol-glucuronido, Alopurinol y

Furoilglicina (procedimiento de tostado del grano de café).

Los 117 metabolitos finalmente considerados en el estudio son los siguientes:

Creatinina, Creatina, D-Glucosa-beta, D-Galactosa-alfa, D-Lactosa, Alanina, Acido lactico, Acido
acético, Acido succinico, Acido citrico, Dimetilamina, Betaina, Glicina, Acido fumaérico, Acido
férmico, 1-metilnicotinamida, N,N-Dimetilglicina, Taurina, Acido hipurico, Acetona, Acido 3-
hidroxibutirico, Acido acetoacético, Valina, Metionina, Arginina, 1-Metilhistidina, Sarcosina,
Trigonina, Acido benzoico, Acido 4-aminobutirico, Acido piravico, Acido oxaloacético, D-
manitol, D-manosa-alfa, Alantoina, Imidazol, Inosina, Acido tartarico, Prolina betaina, Acido D-
mandélico, Acido 2-oxoglutarico, Acido 2-metilsuccinico, Acido guanidinoacético, Propilenglicol,
Etanol, Metanol, 1-metilguanidina, Acido orético, Acido metilmalénico, Acido 2-
hidroxiisovalérico, Acido 3-hidroxiisovalérico, Acido etilmalénico, Acido N-acetilaspartico,
Acido glutérico, Uridina, Acido propidnico, L-isoleucina, DL-aloisoleucina, Leucina, Citrulina,
Acido 3-hidroxipropionico, Fenilalanina, Acido fenilpiravico, N-acetilfenilalanina, Neopterina,
Acido fenilacético, Acido 2-hidroxifenilacético, Acido 3-fenilactico, Acido 4-hidroxifenilactico,
Acido 2-oxoisocaproico, Acido  2-oxoisovalérico, Acido 3-metil-2-oxovalérico, 3-
metilcrotonilglicina, Acido uracilo, 2-hidroxi-4-metilvalérico, Acido D-galacténico, Acido N-
isovaleroilglicina, Acido 5-aminolevulinico, Acido 4-hidroxifenilacético, Acido 3-hidroxivalérico,
Acido  3-hidroxiglutarico, Acido L-piroglutdmico, Tiglilglicina, ~Cistina, Acido 4-
hidroxifenilpiravico, Acido glutdmico, Glutamina, Acido glicolico, Citosina, Adenina, Acido D-
gluconico, Acido 3-aminoisobutirico, Colina, Acido Butirico, Succinilacetona, Acido pantoténico,
Tiramina, L-triptéfano, Dihidrotimina, Dihidrouracilo, Timina, Acido xanturénico, Acido
argininosuccinico, Acido maleico, N-acetilglutamato, Acido 3-metilglutacénico, 1-
Metilhidantoina, Acido siningico, Acido 4-hidroxihipurico, Acido 4-piridoxico, Acido L-treénico,
Acido L-Citramalico, Acido 1,3-Dimetiltirico, Acido 3-hidroxi-3-metilglutarico, Timol,
Teobromina, L-Fucosa-alfa.
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Metodologia Bioestadistica

Métodos quimiométricos

Al igual que en otras dmicas (p.ej. gendmica, protedmica), una caracteristica de
la mayoria de los estudios metabolémicos es la complejidad en la estructura de los
conjuntos de datos obtenidos debido a su multidimensionalidad, colinealidad y al
elevado numero de factores ambientales o genéticos (muchos de ellos
desconocidos) que afectan al perfil metabdlico. Ademas, los metabolitos son el
producto de reacciones bioquimicas en las que participan otros metabolitos, por lo

que es légico esperar un alto nivel de interdependencia entre ellos.

Los analisis metabolomicos pueden generar cientos de sefiales por cada muestra
analizada, donde las matrices de datos obtenidas cada fila corresponde a una
muestra y cada columna contiene la abundancia relativa de un compuesto
detectado. Son matrices de gran dimension, con mas variables que observaciones y
altamente colineales. Los métodos de analisis multivariantes permiten, de forma
simultanea, reducir la dimensionalidad y analizar las asociaciones entre muestras y

metabolitos.

Previo al analisis, es necesario realizar un pretratamiento de los datos para
asegurar la calidad y facilitar la interpretacién de los resultados. Generalmente, se
realiza un escalado debido a que los rangos de medidas de las variables originales
pueden ser muy dispares y se debe evitar que variables muy abundantes
enmascaren el efecto de las variables con abundancia intermedia o baja. Este
escalado reduce la importancia de las variables mas abundantes y les da mayor

importancia a las variables de abundancia intermedia y baja.
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Andlisis descriptivo inicial no supervisado

La concentracion de cada metabolito en cada muestra se transfirio a
MetaboAnalyst 5.0 (117). La variacion en las concentraciones observadas asociada a
diferentes diluciones urinarias supone una de las principales fuentes de varianza en
estudios de metabolémica. Con el objetivo de facilitar la comparacion entre grupos
de muestras, las intensidades de cada metabolito en cada muestra analizada se
normalizaron utilizando dos factores de referencia: la concentracion de creatinina,
y la suma del total de intensidades. Ademas, la medida de espectros RMN permite la
deteccidn de un gran numero de metabolitos presentes en la muestra a diferentes
rangos de concentraciéon (UM-mM). Esto hace necesario incluir en el pre-procesado
de los datos un tratamiento dirigido a controlar el peso que metabolitos a altas

concentraciones puedan presentar en un analisis multivariante.

Inicialmente, se realiza un analisis multivariante no supervisado mediante
un PCA, cuyo objetivo es reducir la dimension del conjunto de datos intentando
conservar la mayor cantidad de informacion posible de manera que,
posteriormente, se faciliten criterios de decision sobre las muestras (p.ej.
clasificaciones, detecciébn de datos andmalos) o variables (p.ej. metabolitos

asociados a un determinado subconjunto de muestras).

El PCA es una técnica basada en un algoritmo lineal que no requiere el uso de
informacion relativa a la clase a la que pertenecen las muestras. Este método surgié
de la necesidad de comprimir y extraer informaciéon de conjuntos de datos
multivariantes en los que la informacién depende, no solo de un numero de
variables aisladas, sino de la relacion entre variables. En un analisis PCA los datos se
disponen en forma matricial con una estructura X (I x J) formada por I filas y ]
columnas, donde I es el numero de muestras y ] el numero de variables metabélicas.
Tras un centrado y, de manera opcional, un escalado de los datos, el PCA implica una
transformacion lineal de la matriz X (I x J) en un nuevo sistema de coordenadas
ortogonales en el que los vectores de proyeccion de los datos, en el nuevo espacio
de menor dimensionalidad, son las direcciones (ortogonales) de maxima varianza

de los datos originales.
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La distancia entre muestras representadas en un grafico de puntuaciones
(scores) reflejala diferencia entre estas muestras en el patron descrito por el modelo
(118). Los elementos de cada vector p son los pesos o loadings de cada variable en
ese componente principal. Cada nuevo componente principal calculado, explicara

un porcentaje determinado, decreciente, de la varianza inicial de los datos de X.

Una de las ventajas de este tipo de anadlisis es la posibilidad de descomponer
las grandes matrices de datos y visualizarlas en graficos que resumen el
comportamiento de las observaciones y de las variables. A partir del grafico de
dispersion de los scores, donde en cada eje esta representado un componente
principal, se pueden visualizar los outliers. La herramienta utilizada para su
deteccidn es la T2 de Hotelling y es la generalizacion multivariante de la distribucion
t de Student. La T? calcula la distancia desde la proyeccion de una observacion hasta
el centro del hiperplano formado por las nuevas componentes. La elipse de T? de
Hotelling al 95% provee una region por fuera de la cual se considera que las
observaciones forman parte del 5% de los casos extremos. El grafico de loadings,
por su parte, también es un grafico bidimensional en donde cada eje representa un

componente y permite visualizar el peso que tienen las variables en cada uno.

El PCA permite identificar las principales fuentes de variabilidad en datos
multivariantes. Sin embargo, con frecuencia el objetivo del estudio es el analisis de
la asociacion entre los perfiles metabodlicos y una determinada clasificacion de los
objetos en p.ej. casos y controles, incluida en un vector y, para el desarrollo de
modelos predictivos o la identificacidon de posibles biomarcadores. En este caso los
meétodos de andlisis supervisado ofrecen una mayor capacidad discriminante. Entre
ellos, el analisis proyeccion sobre estructuras latentes, y su variante la proyeccion
ortogonal sobre estructuras latentes, son dos de los mas empleados en el analisis de

matrices espectrales de RMN (119).
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Analisis discriminante

Univariante

El poder de discriminacién y/o prediccion del modelo construido se evaluo
mediante la construccién de las correspondientes curvas ROC (mostrando la

variacioén de la sensibilidad en funcién de la especificidad).

En la representaciéon grafica de la curva, se muestran los resultados de la
validacion, donde se expresa la variacion del valor de sensibilidad frente a la
especificidad para un sistema, segun varia el umbral de discriminacion. El punto de
corte Optimo de la curva sera aquel punto mas cercano al extremo superior
izquierdo del grafico, considerando que éste tiene el mismo impacto para un
resultado falso positivo que uno falso negativo. El valor del AUC varia entre 0,5y 1,
siendo 0,5 el valor que refleja una nula capacidad predictiva y 1 un modelo con
especificidad y sensibilidad iguales a 1. El AUC siempre va acompafiada de un

intervalo de confianza, normalmente del 95%.

En este estudio se incluy6 el autoescalado (también conocido como escalado de
varianza de unidad), de manera que la distribuciéon de intensidades de cada
metabolito en la matriz de datos final presenta una media igual a cero y una
desviacion estandar igual a uno. Ademas, el analisis univariante de la matriz de
datos incluy6 la comparacién de las distribuciones entre los grupos utilizando los
valor medio y mediana como estimadores y la prueba de Wilcoxon para identificar
diferencias significativas entre los diferentes grupos (significancia 5%). Utilizando
logaritmos binarios de fold-change (log2FC) se cuantific6 la magnitud y la direccién
de las diferencias. Los valores log2FC positivos o negativos significan
sobreexpresion o subexpresion en los grupos de riesgo, respectivamente. Los
resultados se resumieron en un diagrama de dispersidon (volcano plot), para
identificar rapidamente cambios en grandes conjuntos de datos compuestos por

datos repetidos.
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Multivariante

PLS-DA

El PLS-DA es una técnica de andlisis discriminante lineal, multivariante y
supervisada. Los métodos metabolémicos supervisados requieren una clasificacion
previa de un conjunto de muestras que se utilizan para el desarrollo de un modelo
dirigido a la identificacién de patrones metabolicos caracteristicos con capacidad

discriminante para la clasificacion de muestras futuras.

El PLS-DA es un modelo multivariante que proyecta la matriz de datos
original (X) y las variables cualitativas binarias de clase (y) en un nuevo espacio de
menor dimensionalidad. Cada nuevo eje ortogonal corresponde a una variable
latente (LV, latent variable). La direccién de cada LV de la matriz X maximiza la
covarianza entre ella y la LV del vector y. Los modelos PLSDA presentan una gran
capacidad de ajuste por lo que es imprescindible evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo y evitar el calculo de modelos sobreajustados sin
capacidad de generalizacion a nuevas muestras. Con este objetivo, una de las
aproximaciones habitualmente empleadas es la validacion cruzada (CV, Cross

Validation).
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Validacion Cruzada

Dentro de las estrategias de CV habituales, la denominada k-fold CV es,
probablemente, la mas empleada. La k-fold CV divide el conjunto de muestras inicial
en un numero k de subconjuntos. A continuacion, se extrae del conjunto utilizado
para la calibracién o aprendizaje (train set) del modelo uno de estos subconjuntos
(test set), y se desarrolla un modelo PLS-DA utilizando los restantes k-1
subconjuntos (train set). Posteriormente, el modelo calculado se utiliza para la
prediccion de las muestras incluidas en el test set. Este proceso se repite
iterativamente hasta que los k subconjuntos han sido incluidos una tinica vez en un

test set.

La leave-one-out cross-validation (LOOCV) representa un caso singular de CV
en el que k es igual al nimero de muestras del conjunto de datos. A partir de los
valores estimados para el conjunto de muestras, se calcula el error de prediccion del

modelo (p.ej. numero de muestras correctamente clasificadas, o el AUC).

El error obtenido se utiliza con dos objetivos complementarios: su
optimizacién mediante la seleccidn del nimero de LV del modelo, que proporcione
un menor error de prediccidn, y la estimacion de la capacidad de generalizacion del
modelo seleccionado (120). Una limitacién de esta aproximacion es que el proceso
para el calculo del error de prediccion utiliza parcialmente las muestras empleadas
para la seleccion del modelo, por lo que esta sesgado y proporciona valores

potencialmente demasiado optimistas.

Por otra parte, es necesario calcular la significancia estadistica de los diferentes
estimadores del error de prediccidon calculado mediante CV (p.ej. el AUC o la
exactitud de clasificacion). Este calculo se puede llevar a cabo mediante una prueba
de permutacion. Esta compara el valor obtenido utilizando clases reales (el error
estimado para el modelo inicialmente) con la distribucién nula de estimaciones de

error obtenidos empleando valores de clases permutados aleatoriamente.
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Interpretacion bioldgica

El analisis de vias metabolémicas combina los resultados de un potente analisis
de enriquecimiento de vias con el analisis de topologia de redes para ayudar a
identificar las vias mas relevantes involucradas en las condiciones en estudio.
Existen muchas herramientas comerciales de software de analisis de vias como
Pathway Studio, MetaCore o Ingenuity Pathway Analysis (IPA), etc, que utilizan vias
metabolicas KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) de alta calidad como
base de conocimientos que integra métodos bien establecidos (analisis univariantes,
analisis de sobrerrepresentacion), asi como algoritmos y conceptos novedosos en el
analisis de vias metabolémicas (Global Test, Global Ancova, o analisis de topologia

de red).

El analisis de enriquecimiento de vias generalmente se refiere al
analisis cuantitativo que utiliza directamente los valores de concentracion de
compuestos, en comparacion con las listas de compuestos utilizadas por el analisis
de sobrerrepresentacion. En consecuencia, es mas sensible y tiene el potencial de
identificar cambios sutiles pero consistentes entre los compuestos involucrados en
la misma via bioldgica. El andlisis de enriquecimiento utilizado se basa en
GlobalTest, donde los valores p se pueden aproximar en funcién de la distribucion
asintotica sin usar permutaciones (121). Se ha de tener en cuenta que, cuando los
tamafios de muestra son pequefios, los valores de p pueden ser ligeramente menos
precisos en comparaciéon con los valores de p obtenidos mediante el uso de un
método basado en la permutacion. Sin embargo, dado que el enfoque de nuestro
trabajo es identificar las vias mas relevantes, es mas importante el rango de la via,

no el valor p absoluto.

El andlisis de topologia es una herramienta computacional que conforma
una parte integral para el analisis de una red metabdlica; permite realizar un analisis
de las redes bioldgicas, estudiando los pardmetros estructurales de la misma,
permitiendo derivar de alli conocimiento biolégico (122). La estructura de las vias
bioldgicas representa nuestro conocimiento sobre las complejas relaciones entre las

moléculas dentro de una célula o un organismo vivo.
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Capitulo 5
Resultados

Anadlisis descriptivo de variables clinicas

Durante el periodo entre febrero de 2012 y diciembre de 2015 se obtuvieron
las orinas de 61 varones en el momento de la realizacion de una BxP transrectal, a
los que finalmente se les realiz6 una PTR laparoscopica por el diagnoéstico de CaP,

en el Hospital Universitario y Politécnico La Fe de Valencia.

La edad media de los pacientes sometidos a PTR laparoscopica en el
momento del diagnostico de CaP fue de 66 afios (48-74), con una media de PSA total

de (7 ng/mL) (2,2-31) y un IMC medio de 26 (21-32).

Segun la clasificacion pTNM (109), el 70,5% (43/61) de los pacientes
sometidos a una PTR se catalogaron como pT2NOMO, el 13,11% (8/61) como
pT3aNOMO, el 8,1% (5/61) pT3bNOMO, el 4,9% (3/61) pT3bN1MOyel 3,2% (2/61)
como pT4N1MO.

En cuanto al grado histolégico segun la ISUP, encontramos que el 27,86%
(17/61) de las piezas quirurgicas presentaban un grado 1, el 32,78% (20/61) un
grado 2, el 18,03% (11/61) un grado 3, el 14,75% (9/61) un grado 4 y el 4,91%
(3/61) un grado 5.

En definitiva, si se categorizan a los pacientes intervenidos mediante PTR,
basados en los grupos de riesgo de la clasificacion de D’Amico (115),el 19,67% (12/
61) son considerados como localizados de bajo riesgo, el 60,65% (37/ 61) de
localizados de riesgo intermedio, el 18,03% (11/ 61) de localizados de alto riesgo y

el 1,6% (1/ 61) de localmente avanzados.



resultados H

Tras un seguimiento minimo de 5 afios (5-15) de todos los pacientes, la tasa de
rBQ tras PTR fue de 27,86% (17/61); de los cuales 8 pertenecia al grupo de
localizado de riesgo intermedio, 8 al alto y 1 al avanzado. Dicha rBQ se producia
antes de los 12 meses en el 47% (8/17) de los pacientes, sin embargo, la tasa de
mortalidad global fue de tan solo 4,9% (3/61) en el momento del analisis al final del

seguimiento.

Si diferenciamos el grupo de pacientes que recidivaron de los que
permanecieron libre de enfermedad al final del seguimiento (tabla 6), no
encontramos diferencias estadisticamente significativas en cuanto a la edad media
o el IMC de los pacientes. Sin embargo, los que recurrieron tenian una mediana de
PSA casi el doble de los que no recurrieron (13,2 frente 7,35 ng/mL). Del mismo
modo, no existian grandes diferencias entre el estadiaje clinico o las caracteristicas
anatomopatoldgicas de la BxP, aunque, evidentemente, si las hubo en el estadiaje
patologicoy el ISUP de la pieza con un 29,50% (18/61) de infraestadiaje global entre
la histologia de la BxP y pieza quirurgica; 20,45% (9/44) en el grupo de remision y
52,95% (9/17) en el grupo de recidiva.
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Tabla 6: Analisis univariante. Diferencias entre las variables clinicas estudiadas

(pacientes con y sin recurrencia bioquimica de CaP).

LIBRE de
RECURBENCIA ENFEMEDAD p-valor
(17 pacientes) )
(44 pacientes)
Edad Media (meses) 64,6 (48,1-72,1)* | 65,04 (48,6-74,5) * 0,566
Seguimiento medio (meses) 69 (60-93) * 58 (57-183) * 0,187
IMC 26,9 +2,4** 26 +2,7** 0,466
PSA (ng/mL) 13,2 (4,14-31) * 7,35 (2,2-16,2) * 0,003
Estadiaje Clinico
cT1la 0 1
cT1b 0 0
cT1c 9 31
cT2a 7 10
cT2b 1 1 0.311
cT2c 0 2
cT3a 0 0
cT3b 0 0
cT4 0 0
ISUP Biopsia
1 4 20
2 6 16
3 5 3 0,150
4 3 5
5 2
Estadiaje Patologico
pT2a 0 3
pT2b 0 5
pT2c 7 28
pT3a 2 5
pT3b 7 3 0.024
pT4 1 0
NO 12 44
N1 5 0
ISUP Pieza
1 0 18
2 3 17
3 c 5 <0,001
4 6 3
5 3 0
Margenes positivos 13 (81,3%) 15 (33,3%) 0,001
Invasion linfovascular 13 (81,3%) 33 (73,3%) 0,738

*

)k

Mediana y rango.
Media y desviacion estandar.
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Anadlisis descriptivo inicial no supervisado

En este primer analisis metabdlico se quiso establecer la posible diferencia de
huella metabdlica entre los pacientes que presentan una rBQ de los que no,
comenzando con un método de analisis no supervisado (PCA), con la finalidad de
evaluar la variabilidad de los datos sin tener en cuenta la clasificacion clinica de los
pacientes. Se consider6 rBQ aquellos pacientes que durante el seguimiento tras la

PTR obtuvieran un incremento del valor del PSA >0,4 ng/mL.

Como deciamos anteriormente, el PCA tiene como objetivo describir la
informaciéon metabdlica de las muestras obtenidas, mediante nuevas variables no
correlacionadas, llamadas componentes principales (PC), cuyo porcentaje recogido
en cada uno de los ejes del PCA hace referencia a la porcidn de variabilidad explicada
sobre el total. Mediante el PCA se busca, por un lado, detectar y estudiar la existencia
de valores atipicos o outliers (cualquier muestra que presente un comportamiento
andémalo en relacidn a su grupo). Una vez identificadas estas muestras, se trata de
decidir su inclusién/exclusion en el analisis posterior. En segundo lugar, el PCA
permite determinar si los datos de una muestra se separan/agrupan
espontaneamente, aunque sabemos que en poblaciones humanas es muy

infrecuente dada la variabilidad de los individuos

En nuestro caso, como se muestra en el diagrama de puntuaciones o scores, la
elecciéon de dos componentes principales explica un 18% de la varianza de los datos,
pero los dos grupos se presentan muy solapados, y no revela un agrupamiento
significativo con clara diferenciacion. Ademas, se identificaron varias muestras
andémalas en ambos grupos (rBQ/ libre de enfermedad) mediante el analisis de los
diagramas de loadingsy del grafico T? de Hotelling, con un contenido metabdlico que
se desviaba del comportamiento general del resto de conjunto de datos al caer fuera
del nivel de confianza del 95%, pero no en la magnitud para poder excluirlas del

analisis (figura 11).
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Figura 11. Diagrama de puntuacién (scores) y grafico T2 de Hotelling obtenido del
analisis no dirigido PCA de los espectros de 1H-RNM normalizados (creatinina) de
las muestras de orina de pacientes con CaP con recidiva bioquimica frente a los de

sin recidiva.

Los rombos rojos representan los casos sin rBQ, y los cuadrados verdes los casos
con rBQ. Puede observarse que no existe una separaciéon espontanea de las dos

muestras.
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Analisis discriminante

Estudio Univariante

El objetivo principal de esta tesis doctoral es valorar si existen diferencias
estadisticamente significativas en la huella metabolémica de los pacientes con CaP
intervenidos mediante una PTR que presenten una rBQ de los que no. El analisis
metabolomico mediante TH-RMN determiné 124 metabolitos adecuados en todas
las muestras de orina de los pacientes previa a la intervencidn de los que se retiraron

7 al considerarse producto de habito alimentario previo.

Se analizaron mediante el programa MetaboloAnalyst 5.0 1os 117 metabolitos
presentes en las 61 muestras de orina recogidas obtenidas en ayunas el dia de la BxP
previa a la PTR. En primer lugar, se calculé el log2 fold change (FC) (figura 12), que
indica cuanto cambia la concentraciéon de cada determinado metabolito de la
muestra con rBQ respecto al grupo libre de rBQ, y para ver si existe una variabilidad

experimental, se asoci6 el p-valor (tabla 7).
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Figura 12: Analisis fold change. Las variables significativas (puntos rosas) son
aquellas cuyos FC estan mas alla del umbral de FC establecido, en este caso 2, tanto
por encima como por debajo.
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Tabla 7: Componentes relevantes tras andlisis fold change.

componentes FC log2(FC)
Glutamina 47,00 5,55
D-Manitol 0,18 -2,46
Creatina 0,19 -2,35
acido Benzoico 4,49 2,16
Dihidrouracilo 0,26 -1,90
Colina 3,60 1,85
D-Galactosa-alfa 0,42 -1,22
Timina 2,19 1,13
acido Maleico 0,47 -1,08
N-acetil Fenilalanina 2,09 1,00
D-Mannosa 0,47 -1,06
acido 4-hidroxihiptrico 2,04 1,03
acido 4-hidroxifenilacético 2,00 1,00

A continuacion, proseguimos con el analisis univariante de la matriz de datos
realizando la comparacion de las distribuciones entre los grupos utilizando la
prueba de Wilcoxon para identificar diferencias significativas (significancia 5%)
(figura 13). Los metabolitos que mostraron diferencias estadisticamente
significativas estan resumidos en la tabla 8, junto el AUC correspondiente. El
objetivo del analisis clasico de la curva ROC es evaluar el rendimiento de un solo
metabolito. La curva ROC resume la sensibilidad y la especificidad de esa variable

especifica para clasificar los datos (figura 14).
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Wilcoxon Rank Test
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Figura 13: Analisis Univariante (Wilcoxon). Los circulos rosas representan los
componentes por encima del umbral 0,1.

Tabla 8: Metabolitos relevantes tras Analisis Univariante (Wilcoxon).
(AUC: area bajo la curva ROC).

Metabolitos p-valor -log10(p) AUC
D-Glucosa-beta 0,018231 1,7392 0,7527
DL-Aloisoleucina 0,023329 1,6321 0,5588
acido 1,3-Dimetiltrico 0,026972 1,5691 0,6297
Timol 0,030422 1,5168 0,6804
acido 4-Piridéxico 0,038721 1,4121 0,6297
D-Galactosa-alfa 0,045221 1,3447 0,6417
acido 4-Hidroxifenilacético 0,049041 1,3094 0,7986
acido N-Acetilaspartico 0,070087 1,1544 0,6510
acido Lactico 0,072671 1,1386 0,5615
Timina 0,085734 1,0668 0,6029
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Figura 14:

(C) Curvas ROC y AUC correspondiente, de los algunos metabolitos. La sensibilidad
se muestra en el eje y, y 1a especificidad en el eje x.

(D) Diagramas de caja de las concentraciones de los metabolitos seleccionados en
ambos grupos de casos. La linea horizontal roja indica el punto de corte éptimo.

Finalmente, resultados se resumieron en un diagrama de dispersiéon (volcano
plot) (figura 15) y en unos diagramas de cajas (figura 16), donde la concentracion
de a-D-galactosa se encontraba mas elevada en el grupo de pacientes que presentan
una rBQ, mientras que las del acido 4-hidroxifenilacético y la timina, en una

concentracion mas baja en los que recidivan (tabla 9).
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Figura 15: Variables significativas seleccionadas por Volcano plot con umbral de
fold-changes (x) 2 y umbral de t-test (y) 0.1. Los circulos azules y rojo representan
metabolitos por encima y por debajo del umbral, respectivamente.

Tabla 9: Resultado del estudio univariante de las concentraciones de metabolitos
en orina previa a la intervencion quirtrgica, de pacientes con CaP que recurren

frente a los que no recurren.
(FC: fold-change) (AUC: area bajo la curva ROC).

componentes FC log2(FC) | raw.pval | -log10(p) AUC
D-Galactosa-alfa 0,4265 -1,2292 0,045221 1,3447 0,697
acido 4-hidroxifenilacético 2,0036 1,0026 0,049041 1,3094 0,667
Timina 2,1966 1,1353 0,085734 1,0668 0,678
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Figura 16: Diagramas de cajas de las concentraciones de metabolitos (original y
normalizado creatinina) que han mostrado diferencias significativas en el estudio

univariante.
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Estudio Multivariante

A pesar de que con el PCA no se observd ninguna distribucién espontanea
diferente entre los dos grupos, se calculé un modelo PLS-DA para comprobar si al
asignar a cada muestra la pertenencia a uno u otro grupo, se podia forzar la
separacion de las muestras entre ambos. Se construy6 un modelo discriminante con
las 61 muestras de orina, basado en los 117 metabolitos normalizados frente a la
creatinina, que pudiera clasificar las muestras de orina de pacientes que recidivan

frente a los que no recidivan.

Inicialmente, tras realizar un autoescalado (X) y centrado de la media (y),
mediante la técnica de validacidon cruzada (VC) conocida como leave-one-out, se
seleccionaron 3 variables latentes (LV), evitando el calculo de un modelo
sobreajustado sin capacidad de generalizacion para futuras muestras (figura 17). En
el diagrama de puntos de la figura 18 se observa que en el analisis supervisado
tampoco existia una separacion diferencial de los dos grupos, cuya curva ROC
correspondiente obtiene un AUC muy bajo (0,43) (figura 19) lo que traduce la
capacidad estadisticamente no significativa del modelo para identificar rBQ. Con la
intencion de visualizar el sentido de relacion de las variables basado en el valor del
AUC de cada variable obtenido en el analisis univariante, representamos el valor VIP
(variable importance in the projection) del modelo PLS-DA frente al vector de

regresion (figura 20).
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Figura 17. Seleccion del nimero de variables latentes a partir de valores de
exactitud de la clasificacion estimados mediante VC leave-one-out.
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Figura 18. Representaciones graficas obtenidas del modelo PLS-DA que discrimina
entre las muestras de orina de CaP que no recidivan de las que si recidivan.
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Figura 19. Curvas ROC estimadas con el modelo PLS-DA que discrimina entre las
muestras de orina de CaP que no recidivan de las que si recidivan. La linea azul
corresponde a los datos estimados y la linea naranja, a la validacién cruzada. Los
limites seleccionados por el algoritmo PLS-DA para el calculo de la sensibilidad y

especificidad del modelo se muestran como un circulo rojo en cada una de las
curvas.



resultados E

25 T T
| D-Glucose-beta
I
I
ON-Acetylaspartic acid 1
) @®4-Hydroxyphenylacetic acid } 4-Pyridoxi d
B I ) ) -Pyridoxic acid
®Uracil } DL-Alloisoleucine Cystine
|
| Maleic acid
I
. D-Galactose-alpha
.Va“ggl'heobromine } ®D-Mannitol Butyric acid
15— b I ®5-Aminolevulinic acid -Mannito -
. ) @Thymol | K i
o #2-Oxoisovaleric acid | Dlh.yd"OUfa_C” _ D-Gluconic acid
(:/J? Pantothenic aCiO.OT.hymine exypurinol Tiglylglycine N-Isovaleroylglycine
s . b @®Creatine .
g o!Syrg.lgﬁyag;gxyhi&Duri cacia  ®Allopurinol L_|$O|eucingLf|r§9Klm'inr?\iisobuitg/ric acid
P R L e O2Hydrokyphenylaceticacid o, “FPyrogutamicged i
)
° |
° & e ° °
I °
o... o I, ° P Y
e Qo f (]
0.5 o o & -
o! “
I
0
L] . .. ’
%
0 ® |
0.15 0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2
Reg Vector for (Sl)

Figura 20. Modelo PLS-DA frente al vector de regresion. El color de cada punto

representa el AUC de cada variable en el estudio univariante previo.

Dado que los resultados no fueron significativos, se decidio repetir el estudio
multivariante siendo mas restrictivos a la hora de seleccionar metabolitos, teniendo
en cuenta solo aquellas variables cuyo VIP fue >1 (45 metabolitos). En esta ocasion,
se obtuvieron 2 LVs (figura 21). El diagrama de puntos de la figura 22 muestra cierta
separacion diferencial de los dos grupos y una mayor AUC (0,80) (figura 23), cuya
tabla de confusion basada en CV (sensibilidad: 70,59%, especificidad: 84,09%,

precision: 80,33%) se resume en la tabla 10. Como mostrabamos anteriormente,
representamos el modelo PLS-DA de las variables VIP >1 frente al vector de

regresion obteniendo un nuevo valor VIP para cada metabolito (figura 24).
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Figura 21. Obtencién de variables latentes tras técnica de VC leave-one-out,
teniendo en cuenta s6lo aquellas 45 variables cuyo VIP fue >1.
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Figura 22. Representaciones graficas obtenidas del modelo PLS-DA que discrimina
entre las muestras de orina de CaP que no recidivan de las que si recidivan, teniendo
en cuenta sélo aquellas las 45 variables cuyo VIP fue >1.
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Figura 23. Curvas ROC estimadas con el modelo PLS-DA que discrimina entre las
muestras de orina de CaP que no recidivan de las que si recidivan. La linea azul
corresponde a los datos estimados y la linea verde, ala VC. Los limites seleccionados
por el algoritmo PLS-DA para el calculo de la sensibilidad y especificidad del modelo
se muestran como un circulo rojo en cada una de las curvas.
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Figura 24. Modelo PLS-DA de las variables VIP >1 frente al vector de regresion. El
color de cada punto representa el AUC de cada variable en el estudio univariante
previo.

Tabla 10: Resultado a partir de tablas de confusién calculadas por CV.
(IC: Intervalo de Confianza) (CV: Validacién Cruzada).

Valor 1Co59%
Sensibilidad 70,59% 44,04-89,69%
Especificidad 84,09% | 69,93-93,36%

Valor Predictivo Positivo 63,16% 44.86-78,32%
Valor Predictivo Negativo | 88,10% | 77,80-93,99%
Precision 80,33% 68,16-89,40%




resultados E

Analisis rutas metabolicas

Con los datos obtenidos tras un primer analisis discriminante, aunque los

modelos obtenidos no eran capaces de distinguir entre pacientes que presenta

durante el seguimiento una rBQ de los que no, se realizé un analisis de rutas

metabodlicas seleccionando todos los metabolitos obtenidos en las 61 muestras de

orina. Las principales rutas alteradas de resumen en la tabla 11. No obstante, su

consideracion no deja de ser parcial dado que son pocos los metabolitos afectados

respecto al niumero total de cada ruta descrita, por lo que no se puede confirmar.

Cuando realizamos el analisis de las rutas metabdlicas, teniendo en cuento solo las

45 variables con VIP>1, los resultados no difieren significativamente con los

obtenidos con el total de los metabolitos.

Tabla 11: Resultado del analisis de rutas metabdlicas.
(Comp Total: el nimero total de compuestos en la ruta)

(Hits: numero real de metabolitos afectados en el estudio actual).

(Raw p: valor de p original calculado a partir del analisis de enriquecimiento).

(Holm ajus: valor de p ajustado por el método de Holm-Bonferroni).

(FDR: valor de p ajustado usando False Discovery Rate).
(Impacto: valor de impacto de la via calculado a partir del analisis de topologia de la via).

Metabolismo Comp Totat | Hits Raw p -log10(p) | Holm ajust FDR Impacto
Galactosa 27 1 5,39E-02 | 1,27E+00 | 1,00E+00 | 7,55E-01 0,05
Vitamina B6 9 1 7,48E-02 | 1,13E+00 | 1,00E+00 | 7,55E-01 0,05
Glicolisis/ 26 6 | 828E-02 | 1,08E+00 | 1,00E+00 | 7,55E-01 | 0,13
Glucogénesis
Glicerofosfolipidos 22 1 1,38E-02 8,59E-01 | 1,00E+00 | 7,55E-01 0,05
Pentosa Fosfato 36 1 1,42E-02 8,49E-01 | 1,00E+00 | 7,55E-01 0,03
Aminoazicar 37 2 1,58E-02 8,02E-01 | 1,00E+00 | 7,55E-01 0,00
Pirimidina 39 6 1,76E-02 7,56E-01 | 1,00E+00 | 7,55E-01 0,20
Alanina-beta 21 3 1,98E-02 7,04E-01 | 1,00E+00 | 7,55E-01 0,06
acidos grasos 39 1 2,20E-02 6,567-01 1,00E+00 7,55E-01 0,00
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Optimizacion del modelo con variables clinicas

Otros de los objetivos de esta tesis doctoral fue valorar si podiamos
establecer una asociacion entre las variables clinicas, y los patrones metabolémicos
en orina. Para ello, se afiadi6 al analisis el valor del PSA al diagnéstico, al ser la tinica

variable clinica prequirurgica con nivel de significaciéon estadistica (p=0,003).

Analisis no discriminante

Tras la inclusion de la variable clinica mas significativa (PSA), el diagrama de
puntuaciones o scores, la eleccion de dos componentes principales explica un 18%
de la varianza de los datos, similar al modelo original sin PSA, y al igual que en ese,
las variables se concentran sin un agrupamiento significativo que establezca una
clara diferenciacién entre ambos grupos (rBQ/ libre de enfermedad) (figura 26).
Observamos, ademas, que PSA es la variable aislada con mayor AUC (0,7734) del
modelo superior al rendimiento de cualquier metabolito analizado; pero inferior al

obtenido previamente con modelo PLS-DA previo con VIP >1 (0,80) (figura 25).
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Figura 25. Representacidon grafica de las AUC:
(A) Los 117 metabolitos junto a variable clinica significativa (PSA).
(B) Seleccién de las 10 variables con mayor AUC.
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Figura 26. Diagrama de puntuacién (scores) y grafico T2 de Hotelling obtenido del
analisis no dirigido PCA de los espectros de tH-RMN normalizados (creatinina) junto
alavariable clinica significativa (PSA) de las muestras de orina de pacientes con CaP
con recidiva bioquimica frente a los de sin recidiva.

Los rombos rojos representan los casos sin rBQ, y los cuadrados verdes los casos
con rBQ. Puede observarse que no existe una separaciéon espontanea de las dos
muestras.
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Analisis discriminante Multivariante

Al igual que ocurriera previamente, tras los resultados no diferenciales del
PCA, se realiz6 un modelo PLS-DA con las 61 muestras de orina, basado en los 117
metabolitos normalizados frente a la creatinina, pero esta vez junto a la variable
clinica significativa PSA, con el objetivo de clasificar las muestras de orina de los 61

pacientes en los que recidivan frente a los que no recidivan.

De una manera similar, tras realizar un autoescalado (X) y centrado de la
media (y), mediante la técnica de CV conocida como leave-one-out, se seleccionaron
4 LVs (figura 27). En el diagrama de puntos de la figura 28 se observa que el modelo
no logra distinguir un caso entre rBQ frente a otro libre de progresion, con el
consecuente bajo valor del AUC (0,58) (figura 29). Con la intencién de visualizar el
sentido de relaciéon de las variables basado en el valor del AUC de cada variable

obtenido en el analisis univariante, representamos el valor VIP modelo PLS-DA

frente al vector de regresion (figura 30).
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Figura 27. Obtencién de variables latentes tras técnica de VC leave-one-out,
teniendo en cuenta 117 variables y el PSA.
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Figura 28. Representaciones graficas obtenidas del modelo PLS-DA de los 117
metabolitos junto al PSA, que discrimina entre las muestras de orina de CaP que no
recidivan de las que si recidivan.
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Figura 29. Curvas ROC estimadas con el modelo PLS-DA de los 117 metabolitos
junto al PSA, que discrimina entre las muestras de orina de CaP que no recidivan de
las que sirecidivan. La linea azul corresponde a los datos estimados y la linea verde,
a la VC. Los limites seleccionados por el algoritmo PLS-DA para el calculo de la

sensibilidad y especificidad del modelo se muestran como un circulo rojo en cada
una de las curvas.
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Figura 30. Modelo PLS-DA con los VIP scores de los 117 metabolitos y el PSA.
El color de cada punto representa el AUC de cada variable en el estudio univariante
previo.

Finalmente, se decidi6 optimizar el modelo con las 35 variables que
obtuvieron un VIP >1, incluyendo al PSA. En esta ocasion, tras obtuvieron 2 LVs
(figura 31). El diagrama de puntos de la figura 32 muestra cierto aumento de la
capacidad de discriminacidn entre los dos grupos que se refleja en una mayor AUC
(0,88) (figura 33), cuya tabla de confusion basada en CV (sensibilidad: 64,71%,
especificidad 93,18%, precision 85,25%) se resume en la tabla 12. Como
mostrabamos anteriormente, representamos el modelo PLS-DA de las variables VIP

>1 obteniendo un nuevo valor VIP para cada variable (figura 34).

o
N
~N

o
)
[

o
N
W

<
N
=

o
N
3

<
N}
i

o
N
N

CV Classification Error Average
o
N

o
-
©

o
o
©

1
\

¢ s

1

1
1
1
I

I
)

I \/
C]

|
L&
2
L

4

6

8 10 12

atent Variable Number

Figura 31. Obtencién de variables latentes tras técnica de VC leave-one-out,

teniendo en cuenta 35 variables con VIP >1, incluyendo al PSA.
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Figura 32. Representaciones graficas obtenidas del modelo PLS-DA de las 35
variables con VIP >1, incluyendo al PSA, que discrimina entre las muestras de orina
de CaP que no recidivan de las que si recidivan.
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Figura 33. Curvas ROC estimadas con el modelo PLS-DA de las 35 variables con VIP
>1, incluyendo al PSA, que discrimina entre las muestras de orina de CaP que no
recidivan de las que si recidivan. La linea azul corresponde a los datos estimados y
la linea naranja, a la VC. Los limites seleccionados por el algoritmo PLS-DA para el
calculo de la sensibilidad y especificidad del modelo se muestran como un circulo
rojo en cada una de las curvas.
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Figura 34. Modelo PLS-DA con los nuevos VIP scores de las 35 variables con VIP >1,
incluyendo al PSA. El color de cada punto representa el AUC de cada variable en el
estudio univariante previo.

Tabla 12: Resultado a partir de tablas de confusién calculadas por CV.
(IC: Intervalo de Confianza) (CV: Validacién cruzada).

Valor 1C959
Sensibilidad 64,71% 38,33-85,79%
Especificidad 93,18% 81,34-98,57%
Valor Predictivo Positivo 78,57% 53,79-92,03%
Valor Predictivo Negativo 87,23% 78,13-92,89%
Precision 85,25% 73,83-93,02%
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En definitiva, si comparamos los resultados de ambos modelos discriminantes
(con y sin PSA) optimizados por VIP>1, observamos que comparten 32 metabolitos
(figura 35).

modelo optimizado sin PSA

Acido 5-aminolevulinico

Creatina

oo cit D-Glucosa-beta Acido 4-hidroxifenilacético
'ctdo C't"‘f"_ D-Galactosa-alfa Tiglilglicina
Acido fumérico . e Cistil
Acid locdt Glicina cistina
Acido oxaloacético valina Acido D-glucénico
/}5!:" g'ma'jlde"‘? . D-manitol Acido 3-aminoisobutirico
Ac! o -me.tl_succlmt.:o D-manosa-alfa Acido butirico PSA
Acido guanidinoacético Alopurinol Oxipurinol 1-Metilnicotinamid
N P L -Metilnicotinamida
Acido 3-hidroxiisovalérico Acido etilmalénico Acido pantoténico N ilfenilalani
Fenilalanina A cic : -acetilfenilalanina
o, " e Acido N-acetilaspartico Dihidrouracilo
Acido 2-hidroxifenilacético . : Timi
Acid. iroglutami L-isoleucina Vimina
Acido L-piroglutamico DL-Aloisoleucina Acido maleico
Acido gllultémlco Acido fenilpiravico Acido 4-hidroxihipurico
z;ia;:tslifi:tiacr:am Acido 2-oxoisovalérico Adido 4-piridoxico
8! Uracilo Timol

Teobromina

N-isovaleroilglicina

modelo optimizado con PSA

Figura 35. Resultado de ambos modelos discriminantes optimizados (VIP >1) con
(35 variables) y sin PSA (45 variables), donde se aprecia que comparten 32
metabolitos.
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Capitulo 6
Discusion

El cancer de proéstata (CaP) es el segundo tumor mas comun y la quinta causa
de muerte relacionada con el cancer entre los hombres en todo el mundo. Tiene una
tasa de crecimiento lenta y se diagnostica predominantemente cuando todavia esta
confinado dentro de la glandula prostatica. Sin embargo, un subconjunto de CaP
desarrolla una diseminacion a distancia de la enfermedad, lo que ha generado una
intensa investigacion sobre la base molecular subyacente. Por lo contrario, en la
poblacién general la glandula prostatica se agranda en asociacidon con la edad en
condiciones no oncolédgicas que conocemos como hiperplasia prostatica benigna

(HPB).

La edad, los antecedentes familiares, la raza, el origen étnico, los factores
genéticos, la geografia y el estilo de vida son factores de riesgo bien establecidos
asociados a la patogénesis y progresion del CaP. Hay que destacar que el acceso a la
atencion médica y las campafias de diagnostico precoz explican una mayor tasa de
deteccidon y un mejor prondstico en los paises desarrollados. La determinacion de
los niveles de PSA en sangre, el tacto rectal y la realizacion de BxP han sido

clasicamente los métodos disponibles para el diagnostico del CaP.

El PSA es una serina proteasa secretada por las células epiteliales de la
prostata, cuyos valores normales suele aumentar significativamente en pacientes
con CaP. Sin embargo, en ocasiones se trata de falsos positivos debido a que dicho

incremento en el PSA es secundario a HBP, prostatitis u otras patologias prostaticas.
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Como consecuencia, el PSA aislado no representa por si mismo un BM

especifico de diagnostico de CaP. Esto se debe a una serie de problemas, incluida la
baja especificidad, la incapacidad de especificar un punto de corte por debajo del
cual el cancer es poco probable, la tasa de falsos negativos no triviales para la BxP,
el sobrediagnostico y el tratamiento excesivo de tumores relativamente indolentes
con bajo potencial de morbilidad o muerte si no se trataran. En este sentido, la PTR
es uno de los tratamientos curativos de primera linea que con mayor frecuencia se
ofrecen a los hombres con CaP, especialmente en hombres con enfermedad
clinicamente localizada y una esperanza de vida de al menos 10 afios. A medida que
dichos pacientes sobreviven cada vez mas tiempo al CaP en estadio precoces con la
consecuente mayor expectativa de vida, los resultados de calidad de vida
relacionados con la salud se deben considerar a la hora de tomar decisiones
terapéuticas, y valorar las posibles secuelas funcionales, que podrian mermar la

calidad de vida del paciente, como la incontinencia urinaria y la disfuncion eréctil.

Desde el punto de vista estrictamente oncoldgico, actualmente, existe
controversia en cuanto a la valoracion de la presencia de rBQ tras una PTR. Entre el
27% y el 53% de todos los pacientes sometidos a PTR desarrollan un aumento del
PSA que cumpla criterios de rBQ (110). Si bien un aumento del nivel de PSA precede
universalmente a la progresion local o a distancia, no siempre implica que esta
elevacion necesariamente acabe en enfermedad metastasica clinicamente
significativa. De nuevo, se evidencia que la determinacién aislada del PSA no posee
la capacidad de discriminar por si sola entre los pacientes que se beneficiarian de
un tratamiento al retrasar la aparicion de la enfermedad metastasica y/o la muerte,
de aquellos a quienes la recaida no va a afectar su supervivencia global o calidad de

vida.
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En una reciente revision sistematica y metaanalisis se valoro el impacto de la

aparicion de una rBQ tras PTR sobre el riesgo de desarrollar metastasis a distancia,
mortalidad especifica por CaP y mortalidad global, obteniendo un RR 1.03 (ICos:
1.004-1.06) a RR 2.32 (IC9s%: 1.45-3.71) (123), aunque este impacto en la
supervivencia parece estar limitado a subgrupo de paciente con factores de riesgo
clinicos especificos. Concluyen que los principales factores asociados a una peor
supervivencia tras PTR fueron un tiempo de doblaje del PSA (PSA-DT) bajo y una
puntuacion de Gleason de la pieza quirdrgica; mientras que los factores asociados a
una diseminacion metastasica a distancia fueron, la presencia de margenes
positivos, un ISUP >2 en la pieza quirurgica, estadiaje pT3a/b, un PSA-DT corto y un

PSA elevado antes de RT de rescate.

En nuestra serie, todos los pacientes obtuvieron valores de PSA < 0,001
ng/mL al mes de la intervencion quirurgica, excepto el paciente que debuto6 con una
enfermedad localmente avanzada (PSA 0,08 ng/mL). Destacamos que el disefio del
estudio metaboldémico comenzé en 2012, y que, durante un seguimiento minimo de
5 afios (57-183 meses), el 27,86% (17/61) presentaron una rBQ, definida por un
valor de PSA > 0,04ng/ mL. No encontramos diferencias estadisticamente
significativas en la edad media de los pacientes que recurrieron y los que no, ni
tampoco en el estadiaje clinico (cT) o las caracteristicas anatomopatolégicas (ISUP)
de la BxP; solamente la mediana de PSA fue casi el doble de los que no recurrieron

(13,2 frente 7,35 ng/mL).

Sin embargo, tras la PTR se evidenciaron claras diferencias significativas en
el estadiaje patoldgico (p 0,024), el grado ISUP de la pieza (p<0,001) y la presencia
de margenes quirurgicos positivos (p 0,001). Este infraestadiaje de la BxP respecto
a la anatomia patologica de la pieza quirurgica del 29,50% (18/61) es congruente
con lo publicado en la literatura (31,8-52%) (124), y refuerza la hipdtesis del valor
de nuevas herramientas predictivas, como la metabolémica, que puedan
personalizar el tratamiento en funcién del prondstico del CaP basado en las

diferencias bioquimicas de las células neoplasicas.
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Se ha popularizado la busqueda de nuevos BM no invasivos en sangre u orina

para mejorar la deteccién temprana de CaP, la prediccion del riesgo y para aumentar
la sensibilidad y la especificidad diagnostica con la finalidad de estratificar a los
pacientes en diferentes grupos de riesgo para un manejo dptimo. Asi, encontramos
que la medicion de multiples formas de calicreina en la sangre puede predecir el
resultado de la biopsia en hombres previamente no examinados (125). E1 PCA3 varia
significativamente con la orina de los pacientes con CaP (46) y tiene niveles
razonables de sensibilidad y especificidad demostrados como biomarcador
diagnostico (126). Ademas, el factor de transcripcion HOXC6 / DLX1, identificado
por perfil de expresion génica, fue recomendado por la Asociacion Europea de
Urologia en 2018 como una prueba para hombres asintomaticos con niveles
elevados de PSA antes de la biopsia (127). Finalmente, a nivel genémico el gen de

fusion TMPRSS2: ERG es otro BM que se ha estudiado.

La metabolémica se ha convertido recientemente en una técnica para
estudiar diferentes patologias debido a que los metabolitos son sensibles a las
alteraciones dentro del organismo, asi como a las variaciones externas en el medio
ambiente, su estudio proporciona una descripcion mas completa y detallada del
fenotipo. Los metabolitos son moléculas pequefias con masa en el rango de masa de
80 a 1000 Da que son sustratos y productos de diferentes vias metabdlicas. La
espectroscopia de RMN es especialmente adecuada para estudios metabolémicos
con potencial clinico debido a un bajo costo por muestra, sin necesidad de
derivatizacidn, alta reproducibilidad y su capacidad para cuantificar e identificar
metabolitos conocidos y desconocidos, especialmente, para la caracterizacion de

soluciones complejas (plasma, suero, tejido, orina, etc.) (128).

El uso de la orina para la realizacion de estudios metabolémicos tiene la
ventaja de ser una técnica no invasiva, pero, sin embargo, su analisis puede estar
afectado por la abundancia de componentes, el grado de dilucion de la muestra, o
estar artefactada por el habito alimentario, fairmacos que se eliminen por orina, lo

que podria dificultar la interpretacion de los perfiles metabélicos.
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El CaP representa un modelo atractivo para el perfil de metabolitos debido al

hecho de que, ademas de las caracteristicas metabdlicas asociadas con el desarrollo
y la progresion del cancer comunes a todas las neoplasias malignas (efecto
Warburg), las células CaP pierden su capacidad de acumular zinc, que a su vez se
supone que inhibe la capacidad de acumular citrato. Dado que esta caracteristica es
exclusiva de las células neoplasicas de la préstata, se puede plantear la hipétesis de
que las alteraciones metabolémicas dan lugar a una huella metabélica distintiva y

especifica de esta patologia (129).

Sin embargo, la amplia variedad de BM propuestos en la literatura cientifica
para proporcionar un diagndéstico precoz del CaP demuestra de alguna manera que
ninguno de ellos alcanza plenamente el objetivo propuesto. Parece existir un
consenso en la aceptaciéon de que se precisan multiples BM para poder mejorar la
eficiencia diagnostica general de metabolitos individuales, principalmente si se
logra una interpretacion multivariada de sus resultados. Sin embargo, todavia falta
una comprension clara de los procesos bioquimicos subyacentes que generan su

variedad (130).

Nuestro grupo demostré en 2014 que la aplicacidn del analisis multivariante
a los espectros de TH-RMN de muestras de orina puede ser un método adecuado y
prometedor para la deteccidon de CaP, al establecer un modelo capaz de clasificar
correctamente muestras de pacientes con CaP frente los casos control, orina de
pacientes con HBP (sensibilidad del 72%/especificidad del 100%) (131). En esta
linea, Pérez-Rambla et al.,, encontraron diferencias entre el perfil metabdlico de la
orina de pacientes con CaP frente aquellos con HBP, destacando las concentraciones
mas altas de varios metabolitos como glutamato, aminoacidos de cadena ramificada
(BCAA) y uridina en el grupo de pacientes con CaP, mientras que las concentraciones
de dimetilglicina, glicina, acetato de 4-imidazol y fumarato fueron mas bajas en
pacientes con CaP en comparacién con aquellos con HBP (132). En esta linea, Zheng
H. et. al., encontraron una asociacion entre una menor concentracion urinaria de la
glicina y la progresion del CaP, sugiriendo la existencia de un metabolismo

aumentado de glicina a sarcosina (133).
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Un estudio reciente con una cohorte mas numerosa de muestras de orina

(>650) de pacientes con CaP e HBP, no se logr6 distinguir mediante el analisis
multivariante diferencias entre los dos grupos desde el punto de vista metabolémico
basado en RMN. No obstante, el analisis univariante si revel6 cambios significativos
que discriminaban los metabolitos de la orina CaP de los de HBP. Los metabolitos en
la orina de pacientes con CaP revelaron cambios en la via relacionada con la biologia
del cancer, destacando la glucolisis y el ciclo de la urea, cuyos metabolitos estaban
disminuidos en la orina de los pacientes con CaP, postulando la nocién de que el CaP
reduce el gasto de nitrogeno y carbono para maximizar su uso en procesos

anabolicos que apoyan el crecimiento de células cancerigenas (134).

La glutamina ejerce un papel importante en el aporte de carbono y nitrégeno
para el metabolismo energético y la sintesis de proteinas para impulsar el
crecimiento de las células tumorales (135); algunos autores encuentran que el nivel
de glutamina en muestras de suero y orina tienden a disminuir conforme el CaP
progresa mientras la concentracién de glutamina y glutamato en muestras tisulares
metastasica aumenta, sugiriendo que estos tejidos de CaP poseen una mayor

captacion de glutamina (136).

Si bien hemos observado que existen diferencias en la huella metabolémica
entre la patologia prostatica benigna y la maligna, la hipdtesis principal de esta tesis
doctoral, motivado por la escasez de herramientas clinicas que predigan el
comportamiento oncoldgico, es analizar si podiamos encontrar alguna diferencia en
el perfil metabolomico en las muestras de orina entre los pacientes que recidivan o

no durante el seguimiento, recogidas previamente a la intervencion quirurgica.
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Desde el punto de vista del estudio quimiométrico, nuestros pacientes con
CaP que recidivaron presentaron en el analisis univariante una mayor
concentracion estadisticamente significativa de a-D-galactosa, y menor de acido 4-
hidroxifenilacético y la timina en orina. Sin embargo, su interpretacién biolégica no
queda clara en la literatura pues si bien unos autores concluyen que la elevacion
aberrante de dihidrotimina (metabolito intermedio de la timina en condiciones de
anoxia) en plasma induce citotoxicidad, una mayor capacidad migratoria e
invasividad, resistencia a la apoptosis y produccion elevada de componentes de la
matriz extracelular (137), otros autores muestran bajos niveles de dihidrotimina en
plasma de pacientes con CaP, que atribuyen a que en el CaP se mantienen altos
niveles de dihidrotimina en el interior de las células tumorales en lugar de liberarlas

como exosomas (138).

La transformacion maligna de los tejidos se ha asociado con una alteraciéon
de la glicosilacidn, al cambiar la estructura de carbohidratos de membrana y
convertirse asi en la causa principal de metastasis. Estas diferencias en la
glicosilacion de las proteinas se han observado dentro del tejido prostatico
patoldgico a diferencia de los normales, demostrando que los procesos neoplasicos
intensifican la expresiéon de proteinas con los residuos de galactosa (139).
Davitashvili E, et al.,, han publicado recientemente, que la expresion de lectinas
especificas de galactosa en el citosol varia segun el estadio de la patologia prostatica
(HBP, HGPIN, CaP) pudiendo estar implicada en varios pasos de la progresion del
tumor (140).

El 2-hidroxifenilacetato, sustrato de la enzima oxidorreductasas, esta
presente en todos los biofluidos, incluido proéstata, rifién y vejiga. Akbari Z. et al,
determinaron en un estudio transversal de que la concentracion de 2-
hidroxifenilacetato en pacientes diagnosticados de CaP estaba alterada respecto a

sujetos sanos junto a otros metabolitos de la via metabdlica de la fenilalanina (141)
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Nuestro modelo tras el andlisis discriminante con los 45 metabolitos en orina

que obtuvieron un VIP>1, logra AUC (0,80) con una sensibilidad (70,59%),

especificidad (84,09%) y precision (80,33%) ajustado a CV. En este sentido,
Clendinen CS et al, sugieren tras sus estudios metabolémicos realizados en suero de
pacientes previos a la intervencion quirurgica, que hay cambios sistémicos
significativos en multiples rutas metabdlicas entre los pacientes con rBQ y aquellos
libres de enfermedad tras la cirugia, determinando 20 moléculas con capacidad de
discriminar entre pacientes con rBQ y remision con una precision del 92,6%, una
sensibilidad del 94,4% y una especificidad del 91,9%. Destacan alteraciones
significativas en metabolitos asociados a 4acidos nucleicos, como purinas y
pirimidinas, correlacionandose positivamente con la rBQ, como marcadores para la

transformacién y progresion de las células neoplasicas.

Entre los estudios mas relevantes de BM de recurrencia del CaP destacan,
entre otros, el trabajo de Maxeiner quien identifico al fosfato de colina
(fosforilcolina) como un importante componente del perfil metabdlico en muestras
tisulares que predice la recurrencia con un AUC de 0,78 (142). Este perfil se baso en
los primeros nueve componentes principales de todos los metabolitos analizados y
las loadings plots determinaron que el mio-Inositol y la espermina, ambos descritos
previamente por Serkova et al. (143), en las secreciones prostaticas como huella
metabolomica para el diagnostico de CaP, y el glutamato, componente descrito por
Fan et al. (144), como la huella metabolémica en plasma de agresividad, fueron los

principales contribuyentes al perfil de recurrencia.

En este sentido, Stabler et al. (145), encontraron que la cisteina en plasma
tenia un AUC de 0,82 como un marcador de recurrencia cuando se combinaba con
el PSA, superando a otros dos metabolitos de la metionina: homocisteina (AUC, 0,78)
y cistationina (AUC, 0,79). Cuando se combinaron estos tres metabolitos, el AUC fue
de 0,86, lo que proporcion6 una mayor capacidad para detectar la recurrencia sobre

las variables clinicos aisladas.
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Finalmente, decidimos optimizar el modelo discriminante incluyendo al PSA

como la variable clinica mas significativas en el andlisis descriptivo inicial,
reduciéndose a 35 variables que obtuvieron un VIP >1 (comparte 32 metabolitos
con el modelo sin PSA), donde el diagrama de puntos muestra cierto aumento de la
capacidad de discriminacion entre los dos grupos que se refleja en una mayor AUC
(0,88) con una sensibilidad (64,71%), especificidad (93,18%) y precision (85,25%),
similar a otros nomogramas aceptados como el de CAPRA que combina el PSA al
diagnostico, el estadiaje clinico, el grado de Gleason y el porcentaje del nimero de
cilindros afectos de BxP, que logra un AUC (0,78-0,81) (146). Hay varios motivos por
los que este nuevo modelo optimizado con la presencia del PSA pueda proporcionar

una mayor especificidad y menor sensibilidad que el modelo discriminante previo:

e Seleccion del nivel de corte (threshold): un corte alto para una clasificacion

positiva provoca una alta especificidad y baja sensibilidad.

e Anadlisis sobre una poblacion en la que hay una proporcion de casos negativos
hubiera sido mucho mayor que de positivos, que no es el caso de esta Tesis
Doctoral, podria ocurrir que se aumente la especificidad sobre Ia

sensibilidad.

e Sobreajuste del modelo (model overfitting): un sobreajuste de un modelo
puede hacer que tenga una buena capacidad de ajuste de los datos que se
usan para entrenar/desarrollar el modelo, pero baja capacidad de prediccion

para nuevos datos, y ahi puede ocurrir disminuya la sensibilidad.

En general, el haber determinado diferencias significativas entre pacientes
recurrentes y no recurrentes en las concentraciones de otros metabolitos diferentes
a los publicados que discriminaban un perfil metabolémico diferencial entre HBP y
CaP, sugiere que estos ultimos podrian solo correlacionarse con la presencia de CaP,
pero no necesariamente con la presencia de una rBQ el seguimiento posterior. No
obstante, los BM mas prometedores a ser candidatos para predecir la recurrencia
de la enfermedad segun la literatura reciente son la fosforilcolina, mioinositol,

espermina, glutamato, cisteina, colina, creatina, glutamina y lipidos.
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Nuestros hallazgos del perfil metabolémico en la orina prequirirgica no

logran discriminar con precision a los pacientes con rBQ de aquellos que
permaneceran libres de enfermedad tras la intervencion quirurgica. Las causas que
podria justificar estos resultados podrian deberse bien a un insuficiente tamafio
muestral que interfiera en el poder discriminante resultante al combinar un modelo
clinico y metaboldmico, bien a la falta de potencia estadistica que minimiza el efecto.
Otros factores que podrian haber artefactado nuestros resultados probablemente
sea la presencia de variables confusoras no controladas, la falta de homogeneidad
en las condiciones que cada paciente entregaba la muestra de orina o la alta

variabilidad dentro de cada grupo del estudio.

Es importante tener en cuenta que, de los miles de metabolitos presentes en
la orina, solo unos pocos cientos pudieron ser identificadas. Muchos metabolitos
intermedios no pudieron ser identificados a pesar de los intentos de hacerlo.
Ademas, las vias metabdlicas de las que se obtuvieron una mayor concentracion de
metabolitos pueden que no sean necesariamente las Unicas vias alteradas en los
pacientes que desarrollan una rBQ. Las limitaciones inherentes de los métodos de
RMN, sensibilidad relativamente baja/ superposicion de espectros, podrian
compensarse con el uso conjunto de otras plataformas metabolémicas (LC-MS),
aunque la ionizacién y la supresion de iones pueden seguir dificultando la

identificacion de los componentes.
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Capitulo 7
Conclusion

Estudios previos han identificado perfiles metabdlicos con capacidad
discriminativa entre la patologia prostatica benigna (HBP) y patologia maligna
(CaP). No obstante, dicha evidencia en la literatura sugiere que la metabolémica
podria permitir una prediccion mas certera del desarrollo de una rBQ después de

PTR que los criterios clinicos existentes.

A partir de los resultados obtenidos como respuesta a los objetivos
planteados en esta Tesis Doctoral, desde el punto de vista metodolégico, de

resultados y de nuevas investigaciones, se desprenden las siguientes conclusiones:

1. La metabolémica, como técnica analitica sistematica en rapido crecimiento,
examina los metabolitos en sistemas complejos, consecuencia de procesos
celulares especificos, y proporciona patrones fenotipicos sensibles y dinamicos
que reflejan de una forma mas exacta los cambios celulares y moleculares

durante el inicio y la progresién del cancer.

2. El disenio de nuestro estudio, la sistematizacion en la recogida de muestras
previa a la cirugia aumenta la potencia estadistica de los resultados al disminuir

el efecto de errores sistematicos y aleatorios asociados a la etapa analitica.

3. La buena reproducibilidad de los aspectos cuantitativos obtenidos, en
combinaciéon con los métodos estadisticos multivariantes, hace de la 1H-RMN

una herramienta muy fiable.
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4. Nuestro modelo metabolémico en orina con todos los metabolitos detectados no
logra ser discriminante de forma significativa entre los pacientes con rBQ de

aquellos que permaneceran libres de enfermedad.

5. Nuestro modelo clinico-metabolémico optimizado con el PSA y los 35
metabolitos en orina con una mayor contribucion en el modelo, presenta una
buena capacidad de discriminacién para predecir el desarrollo de recidiva
bioquimica. Los componentes destacados en este punto pertenecen al
metabolismo de la Galactosa, vitamina B6, glicolisis/ glucogénesis y

glicerofosfolipidos, entre otros.

6. Nuestros resultados deben completarse con muestras mas amplias y
estratificadas, que logren una huella metabdlica validada externamente. El
conjunto de metabolitos identificados servira para desarrollar un BM urinario
para el diagndstico no invasivo de CaP y su correlacion con la agresividad

tumoral de este.

7. Consideramos su potencial traslacion a la practica clinica habitual junto con
otras variables aceptadas, como el nivel de PSA sérico, el estadio clinico y el
grado del tumor, determinando la rentabilidad de la cirugia radical, ya que los
consecuentes riesgos asociados (incontinencia urinaria y disfuncion eréctil) no
estarian justificados si supiéramos de antemano que la cirugia tiene poca

probabilidad de lograr la remision de la enfermedad.
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voluntaria de muestras bioldgicas para investigacion
al biobanco del...

1. Identificacion y descripcion del procedimiento

El procedimiento que se le propone consiste en donar voluntariamente muestra/s bioldgica/s de
Estas muestras bioldgicas se almacenaran en un biobanco y
sélo podran ser utilizadas en proyectos de investigacién biomédica que previ sean aprobados por
los comités externos, ético y cientifico, a los que esta adscrito el biobanco.

Las muestras sequiran almacenadas en el biobanco hasta el fin de las existencias si no existe una
revocacion del presente consentimiento.

2. Objetivo

La finalidad del biobanco es recoger y almacenar muestras bioldgicas humanas para realizar proyectos
de investigacion biomédica o diagnésticos. Los r de dichos proyectos de investigacion pueden
derivar en el descubrimiento de nuevos métodos para el mejor diagnéstico de las dades y de
nuevas medicinas para tratarlas.

3. Condiciones de la donacién

Usted no recibira ninguna compensacién econdmica ni otros beneficios materiales por donar sus muestras.
Sin embargo, si las investigaciones que se realicen tuvieran éxito, podran ayudar en el futuro a pacientes
que tienen su misma enfermedad o padecen otras enfermedades similares.

Las muestras de los tejidos y/o sangre que usted dona no seran vendidas o distribuidas a terceros con fines
comerciales, pero los costes de obtencion, conservacion y envio de las muestras se repercutiran, sin animo
de lucro, a quienes las utilicen.

La donacion de muestras no impedira que usted o su familia puedan hacer uso de ellas siempre que estén
disponibles, cuando asi lo requieran.

En caso de producirse un eventual cierre del biobanco o revocacion de la autorizacion para su constitucion
y funcionamiento, la informacién sobre el destino de las muestras estara a disposicion en el Registro
Nacional de Biobancos para Investigacion Biomédica, con el fin de que pueda manifestar su conformidad
o disconformidad con el destino previsto de las muestras.

4. Consecuencias previsibles de su realizacion

Se podria dar la circunstancia de ser contactado/a con el fin de recabar nueva informacion sobre su
situacion o de tomar una nueva muestra que pudiera ser interesante en el desarrollo de la investigacion
biomédica, en cuyo caso volvera a ser informado/a de la situacion y tendra la libertad de participar o
rechazar dicha participacion. Por tal motivo, es importante que comunique al Servicio de Admision del
centro FUTUROS CAMBIOS DE DIRECCION y nimeros de TELEFONO, ya que es la tnica via para poder
contactar con usted.

Es posible que se obtenga informacion relativa a su salud derivada del desarrollo de los proyectos de
investigacion y, en particular, datos genéticos con relevancia clinica. En este sentido, puede solicitar la
informacion relativa a su salud derivada del estudio de las muestras donadas. Para ejercer este derecho,
tiene a su disposicion en el biobanco el correspondiente formulario de solicitud.

La infi ion que se obtenga puede ser rel también para sus familiares biologicos. Es decision
suya informarles - algo que nosotros le aconsejamos - con el fin de que, si ellos lo desean, puedan ser
estudiados y valorar asi cual es el riesgo personal y sus opciones de salud en un futuro.

Cuando esta informacion, segun criterio médico, sea necesaria para evitar un grave perjuicio a la salud de
sus familiares bioldgicos, previa consulta del comité asistencial, se les informara de ello.

para
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5. Derecho de revocacion del consentimiento

La decision de donar sus muestras es totalmente voluntaria. Usted puede negarse a donarlas e incluso puede
revocar su consentimiento en cualquier momento, sin tener que dar ninguna explicacion y sin que ello tenga
ninguna repercusion en la atencion médica que recibe en el Centro.

Si revoca el consentimiento que ahora presta, la parte de las muestras que no se hayan utilizado en la
investigacion, podra decidir que sean destruidas o anonimizadas. Tales efectos no se extenderan a los datos
resultantes de las investigaciones que ya se hayan llevado a cabo antes de la revocacion de su consentimiento.

6. Riesgos

La donacion de sangre apenas tiene efectos secundarios; lo mas frecuente es la aparicion de pequefios
hematomas en las zonas de puncion que desaparecen transcurridos 1 6 2 dias.

7. Proteccion de datos personales y confidencialidad

Los datos personales y de salud obtenidos de su historia clinica o equivalente seran incorporados y tratados
en una base de datos que cumple con las garantias que establece la legislacion sanitaria y sobre proteccion
de datos de caracter personal.

La cesidn a otros centros de investigacion, publicos o privados, de sus muestras o de sus derivados, asi como
de la informacion contenida en las bases de datos vinculada a las mismas y a su estado de salud, se realizara
mediante un procedimiento de disociacion, esto es, suprimiendo la informacién personal que la identifica y
sustituyéndola por un cédigo.

Es posible que en el desarrollo de un proyecto de investigacion se genere mucha informacion genética de
sus muestras. Si los resultados fueran relevantes desde el punto de vista cientifico, la informacion obtenida,
desligada de cualquier dato que pueda permitir su identificacion por medios razonables, podria ser remitida
para su inclusion en bases cientificas y demas medios de difusion de contenido cientifico a los que tendran
acceso, con caracter restringido, investigadores cientificos.

El biobanco en el que se custodiaran sus muestras forma parte de la Red Valenciana de Biobancos cuya
coordinacion es llevada a cabo por el Centro Superior de Investigacion de Salud Publica de la Comunitat
Valenciana.

Como consecuencia de lo anterior, el ente coordinador de la Red Valenciana de Biobancos, esto es, el Centro
Superior de Investigacion en Salud Publica de la Comunitat Valenciana, tendra acceso a sus datos personales
y a la informacién clinica asociada a la muestra donada voluntariamente, con el unico fin de cumplir con
las labores atribuidas a la Red Valenciana de Biobancos en virtud de la legislacion vigente. En particular, el
eventual acceso a sus datos personales por parte de la Red Valenciana de Biobancos tendra como finalidad
poder coordinar de la manera mas eficiente posible desde el punto de vista cientifico la informacion obtenida
por los biobancos adscritos a la Red Valenciana de Biobancos, mediante la gestion y coordinacion del Sistema
de Gestion de la Informacion de la Red Valenciana de Biobancos, asi como la coordinacion de las actividades
desarrolladas por los biobancos, todo ello de acuerdo con la normativa aplicable.

Podra ejercitar sus derechos de acceso, rectificacion, cancelacion y oposicion, para lo cual tiene en el
biobanco el correspondiente formulario de solicitud. En dicho escrito, debera adjuntar copia de su DNI para
que el Centro responsable de sus datos pueda comprobar su identidad.

8. Seguro

Los profesionales de enfermeria que colaboran con el biobanco tienen un seguro de responsabilidad civil con
concertado con

Poliza Ne: que cubre el acto profesional, en este caso la extraccion, y por tanto

también las extracciones realizadas con fines de investigacion.
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. de muestras biologicas para investigacion
VALENCTANA .

@ D SALOT al biobanco del...

EJEMPLAR PARA EL BIOBANCO

D./D= de _afios de edad, con domicilioen .
DNI ey n®de SIP -

D./D* de afos de edad, con domicilioen...._________ -
DNI o en calidad de representante (en caso de minoria legal o mnpa(:ldad)
del paciente con DNI et e ynde SIP

DECLARO

He leido la hoja de informacion que se me ha entregado.

He sido informado por el profesional de salud abajo mencionado sobre la donacién de muestras a un
biobanco.

He comprendido las explicaciones que se me han facilitado en un lenguaje claro y sencillo.

He podido realizar observaciones y me han sido aclaradas todas las dudas que he planteado.

He comprendido que la donacion de muestras a un biobanco es voluntaria y puedo revocar mi
consentimiento en cualquier momento, sin tener que dar explicaciones y sin que esto repercuta en mis
cuidados médicos.

Que libre y voluntariamente acepto la realizacion de la donacion voluntaria de:

[7 Unafs muestra/s de

Que puedo incluir restricciones sobre el uso de las mismas:

CONSIENTO

Que el Hospital u otros centros de investigacion, piblicos o privados, utilicen mis datos y las muestras
donadas en las condiciones establecidas en la hoja de informacion.

Que el ente coordinador de la Red Valenciana de Biobancos pueda acceder a mis datos, en la medida en
que sea necesario y manteniendo siempre su confidencialidad.

A completar por el donante:

Fdo.: D./De
DNI:

pl por el profesional de salud

Fdo.: D./D*
DNI:
Colegiado Ne°:
En condicion de:
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de muestras bioldgicas para investigacion
al biobanco del...

EJEMPLAR PARA EL DONANTE

D./D* de .afos de edad, con domicilioen ...
DNI yndeSIP o

D./D* de anos de edad, con domicilioen............______
DNl en calidad de representante (en caso de minoria legal o incapacidad)
del paciente con DNI y n° de SIP .

DECLARO

He leido la hoja de informacion que se me ha entregado.

He sido informado por el profesional de salud abajo mencionado sobre la donacion de muestras a un
biobanco.

He comprendido las explicaciones que se me han facilitado en un lenguaje claro y sencillo.

He podido realizar observaciones y me han sido aclaradas todas las dudas que he planteado.

He comprendido que la donacion de muestras a un biobanco es voluntaria y puedo revocar mi
consentimiento en cualquier momento, sin tener que dar explicaciones y sin que esto repercuta en mis
cuidados médicos.

Que libre y voluntariamente acepto la realizacion de la donacion voluntaria de:

[T] unafs muestra/s de

Que puedo incluir restricciones sobre el uso de las mismas:

CONSIENTO

Que el Hospital u otros centros de investigacion, publicos o privados, utilicen mis datos y las muestras
donadas en las condiciones establecidas en la hoja de informacion.

Que el ente coordinador de la Red Valenciana de Biobancos pueda acceder a mis datos, en la medida en
que sea necesario y manteniendo siempre su confidencialidad.

A completar por el donante:

Fdo.: D./De
DNI:

A completar por el profesional de salud

Fdo.: D./D*
DNI:
Colegiado N°:
En condicion de:

En F- IR de de 20.
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§GENERAUTAT VALENCIANA Consentimiento informado para la donacion voluntaria

N CONSELLERIA DE SAKITAT . ;. . - .
rcinen de muestras biologicas para investigacion

@'ﬁ‘f&‘fl&:"“ al biobanco del...

EJEMPLAR PARA EL CENTRO

D./D* de _afos de edad, con domicilioen .
DNI y n° de SIP

D./D* de afos de edad, con domicilioen...__.._._________ -
DNl o en calidad de representante (en caso de minoria legal o lnupaudad)
del paciente con DNI e eenenee ~ynedeSIP

DECLARO

He leido la hoja de informacion que se me ha entregado.

He sido informado por el profesional de salud abajo mencionado sobre la donacién de muestras a un
biobanco.

He comprendido las explicaciones que se me han facilitado en un lenguaje claro y sencillo.

He podido realizar observaciones y me han sido aclaradas todas las dudas que he planteado.

He comprendido que la donacién de muestras a un biobanco es voluntaria y puedo revocar mi
consentimiento en cualquier momento, sin tener que dar explicaciones y sin que esto repercuta en mis
cuidados médicos.

Que libre y voluntariamente acepto la realizacién de la donacion voluntaria de:

[7 una/s muestrafs de

Que puedo incluir restricciones sobre el uso de las mismas:

CONSIENTO

Que el Hospital u otros centros de investigacion, publicos o privados, utilicen mis datos y las muestras
donadas en las condiciones establecidas en la hoja de informacion.

Que el ente coordinador de la Red Valenciana de Biobancos pueda acceder a mis datos, en la medida en
que sea necesario y manteniendo siempre su confidencialidad.

A completar por el donante:

Fdo.: D./D*
DNI:

A completar por el profesional de salud

Fdo.: D./D*
DNI:
Colegiado N°:
En condicion de:
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Consentimiento informado para la donacion voluntaria

Revocacion del consentimiento

Revoco el consentimiento prestado en fecha

de
deseo proseguir la donacion voluntaria que doy con esta fecha por finalizada.

A completar por el donante:

Fdo.: D./D*
DNI:

A completar por el profesional de salud

Fdo.: D./D*
DNI:
Colegiado N°-
En condicién de:

En - J— de

de 20.
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Anexo 2. Informe Comité Etico de Investigacién
Biomédica del IIS la Fe.

MMM Aw g L3Fe
QN consELLEnA b snTT DEPARTAMENT

FPNT.CEIB D4 (A

DICTAMEN DEL COMITE ETICO DE INVESTIGACION BIOMEDICA

Don Serafin Rodriguez Capelldn, Secretario del Comité Etico de Investigacién
Biomédica del Hospital Universitario y Politécnico La Fe,

CERTIFICA

Que este Comité ha evaluado en su sesion de fecha 5 de mayo de 2015, €l Proyecto
de Investigacion titulado “ACCION PREPARATORIA: ANCAPRO. ANALISIS
MULTIPLATAFORMA EN LA DETECCION DE CANCER DE PROSTATA DE
ACUERDO A LA CARGA TUMORAL.", con n° de registro 2014/0626.

Que dicho proyecto se ajusta a las normativas éticas sobre investigacion biomédica
con sujetos humanos y es viable en cuanto al planteamiento cientifico, objetivos,
material y métodos, etc, descritos en la solicitud, asi como la Hoja de Informacion al
Paciente y el Consentimiento Informado.

En consecuencia este Comité acuerda emitir INFORME FAVORABLE de dicho
Proyecto de Investigacion que sera realizado en el Hospital Universitario y Politécnico
La Fe por ellla Dr. / Dra. JOSE LUIS RUIZ CERDA del servicio de UROLOGIA como
Investigador Principal.

Miembros del CEIB:

Presidente:
Dr. JUAN SALOM SANVALERO (Unidad de Circulacion Cerebral Experimental)

Vicepresidente:
Dr. JOSE VICENTE CERVERA ZAMORA (Hematologia)

Secretario:
D. SERAFIN RODRIGUEZ CAPELLAN (Asesor juridico)

Miembros:

Dr. SALVADOR ALINO PELLICER (Catedratico Farmacélogo Clinico)

Dra. BELEN BELTRAN NICLOS (Medicina Digestiva)

Dra. INMACULADA CALVO PENADES (Reumatologia Pediétrica)

Dr. JOSE VICENTE CASTELL RIPOLL (Director de Investigacion)

Dra. REMEDIOS CLEMENTE GARCIA ((Medicina Intensiva) (Miembro CBA))

Dra. MARIA JOSE GOMEZ-LECHON MOLINER (Investigadora del Grupo Acreditado en
Hepatologia Experimental)

Dr. RAMIRO JOVER ATIENZA (Doctor en biologia-Universidad de Valencia- Unidad de
Bioguimica y Biologia Molecular)

Dr. JAVIER PEMAN GARCIA (Investigador del Grupo Acreditado multidisciplinar para el estudo
de la Infeccion Grave)

Dr. ALFREDO PERALES MARIN (Jefe de Servicio - Obstetricia)

Dr. JOSE LUIS PONCE MARCO (Unidad de Cirugia Endocrino Metabolica)

Dr. JOSE LUIS VICENTE SANCHEZ (Jefe de seccion-Unidad de Reanimacion)

Dra. PILAR SAENZ GONZALEZ (Neonalologia)

Dr. MELCHOR HOYOS GARCIA (Gerente del Departamento de salud n® 7-La Fe)

Dra. BEGONA POLO MIQUEL (Gastroenterologla Pedidtrica)

Dr. ISIDRO VITORIA MINANA (Pediatria)
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| Comisisn de nvestigacton

Yalencia a 10 de Junio da 2014

D. José Vie. Castell Ripoll, Presldente ce la Comisitn de 1wvestigacion del Hospilal Universitaria _a
Fu de Valencia,

INFORMA:

Que el Proyecto de Investigeciir titulado: “ACCICN PREPARATORIA: ANCAPRO. ANALISIS
MULTIFLATAFORNA EN L4 DETECCION DE CANCER DE PROSTATA DE AGCUERDC A LA
CARGA TUMORAL' qus preesnta el Dr. Jpaé Luls Rulz del Servicia da rologia del Hospital Lo Fe
de Valencia, contlcho elemenlos objetives suficientes en cuanto B la Hipotesis, Planteamisntoa y Plan
c¢a Irabaju yue, a juicio de asta Comnisidn, pemmiten pronunciarae positivamante en cuanto 3 su
vizhil-dax.

José: Viconto Castoll Ripoll
Prasidenia de ts Com aidn de Inveabgacion

IS &Fa Rueys Su. Tory & 7% <6020V amnda | Tel: (#3005 120 G L bax, 1428155 52343 16| fundazion afeigvass |wvw. ldaiz e
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Dweccitn General. José Vicants Castel

Dr. José Luis Ruiz Cerda
Servicio de Urclogia

Asunto: Autorizacion Inicio Estudio.

Valencia, 10 de Junio de 2015.

Adiunto le remito copia de los Informes Cientifico y Etico de Investigacidn, en el que se
acyerda informar favorablemente sobre el Proyecto de Investigacion titulado “ACCION
PREPARATORIA: ANCAPRO. ANALISIS MULTIPLATAFORMA EN LA DETECCION DE CANCER
DE PROSTATA DE ACUERDO A LA CARGA TUMORAL", por usted presentado.

A la vista de los dictamenes emitidos, dicho Proyecto, puede iniciarse y llevarse a cabo.

Atentamente,

-I_n‘stitu q de

15 La Fe | Bulevar Sur, Tome A, T*. 46006 Valencla | Tel: (+34) 66 124 06 01 Fax. (+34) 88 124 60 20 | fundacion_irle@ige os | www lslafe es



