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“Nothing in biology makes sense except in the light of evolution.” 

 

Theodosius Dobzhansky 1973 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

KOPSAVILKUMS 

Uzturam ir būtiska ietekme uz zarnu mikrobiomu, tomēr uztura analīzes pieejām ir vairāki 

būtiski trūkumi. Šī pētījuma mērķis bija uzlabot indivīdu uztura definēšanas metodes, validēt 

izstrādāto dizainu izmantojot LMP dalībnieku sniegto informāciju uztura dienasgrāmatā, un, 

izmantojot mikrobioma datus paredzēt indivīdu uztura paradumus. Pētījumā iekļautie 

dalībnieki tika iedalīti divās grupās balstoties uz uztura paradumu atbilstību rekomendācijām 

un tika savstarpēji salīdzināti izmantojot dažādus mikrobioma rādītājus. Lai gan netika 

konstatētas būtiskas atšķirības alfa daudzveidības indeksos, iegūtie rezultāti norāda uz 

atšķirībām mikrobioma sastāvā un to tīklojuma rādītājos starp uztura grupām. Mikrobiālo 

centrmezglu relatīvā izplatība nav piemērots rādītājs indivīdu stratificēšanai pēc to uztura 

paradumu atbilstības rekomendācijām. 

 

Atslēgvārdi: uztura dienasgrāmata, pārtikas produktu grupas, uztura paradumi, 

diferenciālā tīklu analīze, fēču mikrobioma daudzveidība, mašīnmācīšanās 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

SUMMARY 

Nutrition is a major factor affecting the gut microbiome. However, current approaches to 

analyse the dietary data face several issues. This study aimed to improve methods for defining 

individual diets, validate the developed design using dietary information from participants of 

the Latvian Microbiome Project, and predict dietary habits of individuals using microbiome 

data. Study participants were divided into two groups based on their adherence to dietary 

guidelines, with further comparison based on different gut microbiome markers. Although no 

differences were observed in alpha-diversity indices, results indicated differences in gut 

microbiome composition and microbial network centrality measures between groups. The 

relative abundance of identified microbial hubs was a poor indicator for predicting the dietary 

patterns of participants. 

 

Keywords: food records, dietary product groups, dietary patterns, differential network 

analysis, faecal microbiome diversity, machine learning 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

APZĪMĒJUMU UN SAĪSINĀJUMU SARAKSTS 

 

a posteriori – izrietošs no pieredzes (no 

latīņu val.)   

a priori – izrietošs no loģikas (no latīņu 

val.) 

ARI – koriģētais Randa indekss 

AUC – laukums zem līknes (no angļu val. – 

area under curve) 

BML – bazālais metabolisma līmenis 

CAZ – ogļhidrātu aktīvie enzīmi (no angļu 

val. – carbohydrate active enzymes) 

CI – ticamības intervāls (no angļu val. – 

confidence interval) 

clr – centrētā logaritmiskas attiecības 

transformācija (no angļu val. - centered log 

ratio) 

de novo – bioloģisks process vai vienība, 

kas ir sākusies no jauna  (no latīņu val.) 

EFSA – Eiropas Pārtikas Drošības 

Aģentūra 

FAO – Pārtikas un Lauksaimniecības 

Organizācija  

GIFT – Globālais Individuālais Pārtikas 

Patēriņš (no angļu val. – FAO/WHO Global 

Individual Food Consumption)  

HGT – horizontālā gēnu pārnese (no angļu 

val. – horizontal gene transfer) 

IKD – ieteicamais kaloriju daudzums 

in silico – pētījuma veikšana izmantojot 

datorsimulāciju vai datormodelēšanu  

in vitro – pētījuma veikšana laboratorijas 

apstākļos testsistēmās, piemēram, šūnu vai 

audu kultūrās (no latīņu val.) 

in vivo – pētījuma veikšana dzīvā 

organismā (no latīņu val.)  

IQR – starpkvartiļu amplitūda (no angļu 

val. – interquartile range) 

Jacc – Džakarda indekss 

kkal – kilokalorijas 

KZT – kuņģa-zarnu trakts 

ĶMI – ķermeņa masas indekss 

LASSO – mazākā absolūtā sarukuma un 

atlases operators (no angļu val. – least 

absolute shrinkage and selection operator) 

LMP – Latvijas Mikrobioma Projekts 

MAG – no metagenoma datiem asamblēts 

genoms (no angļu val. – metagenome 

assembled genome) 

mclr – modificēta centrētā logaritmiskāas 

attiecības transformācija (no angļu val. – 

modified centered log ratio) 

PCA – galveno komponentu analīze 

PCoA – galveno koordinātu analīze 

PUL – polisaharīdu utilizācijas lokuss (no 

angļu val. - polysaccharide utilization loci) 

rclr – koriģēta centrētā logaritmiskāas 

attiecības transformācija (no angļu val. - 

robust centered log ratio) 

SRS – mērogošana ar ranžēto apakšizlasi 

TSE – TreeSummarizedExperiment objekts 

UD – uztura dienasgrāmata 

UHGG – Vienota Cilvēka Gastrointestinālā 

Genoma kolekcija (no angļu val. – Unified 

Human Gastrointestinal Genome) 

WHO – Pasaules Veselības Organizācija
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IEVADS 

Cilvēka zarnu trakta mikrobioms ir mikroorganismu kopiena, kura organismā piedalās 

homeostāzes uzturēšanā. Zarnu mikrobioma struktūra un funkcijas ir cieši saistītas ar dažādiem 

faktoriem, un par vienu no būtiskākajiem tiek uzskatīti cilvēka uztura paradumi, bet to ietekme 

uz zarnu trakta mikrobiomu vēljoprojām nav pietiekami izpētīta. 

Viens no iemesliem, kādēļ ir problemātiski vispārināt uztura paradumu ietekmi uz zarnu 

trakta mikrobiomu ir pašlaik uztura datu analīzes metodiskie trūkumi – redukcionistiskā pieeja 

fokusējas uz individuālām uztura komponentēm, zaudējot uztura paradumu komplicēto “kopējo 

ainu”, savukārt, holistiskā pieeja galvenokārt fokusējas uz kvalitatīviem, nevis kvantitatīviem 

radītājiem, tādejādi ir grūti interpretējama un reproducējama. Cits būtisks iemesls – uztura 

saistība ar mikrobioma radītājiem reti tiek apskatīta aktuālo uztura rekomendāciju kontekstā, 

tādejādi iegūtos rezultātus padarot grūti ieviešamus praksē. 

Līdz ar to, maģistra darba mērķis bija, izmantojot mašīnmācīšanās algoritmu, iedalīt 

Latvijas Mikrobioma projekta (LMP) pētījuma dalībniekus divās grupās pēc to uztura 

paradumu atbilstības aktuālākajām uztura rekomendācijām, balstoties uz informāciju, kuru 

projekta dalībnieki sniedza uztura dienasgrāmatās. Sekundārais darba mērķis bija veikt dažādu 

mikrobioma rādītāju salīdzināšanu starp pētījuma grupām, kā arī noteikt mikrobiālos 

centrmezglus un tos mēģināt izmantot dalībnieku uztura paradumu paredzēšanai, pielietojot 

uzraudzītu mašīnmācīšanās algoritmu. 

Mērķa sasniegšanai tika izvirzīti sekojoši darba uzdevumi:  

1. Uztura dienasgrāmatas izstrādāšana, tajā iekļautās informācijas apstrāde un turpmāka 

interpretācija; 

2. Uztura datubāzes izveidošana atbilstoši Globālā Individuālā Pārtikas Patēriņa (GIFT) 

metodoloģiskā dokumenta rekomendācijām;  

3. Apkopot dažādu starptautisku institūciju izstrādātās uztura rekomendācijas un validēt 

tās uz iepriekš izveidotās uztura datubāzes;  

4. Iedalīt pētījuma dalībniekus divās grupās balstoties uz to uztura paradumu atbilstību 

aktuālajām rekomendācijām; 

5. Veikt mikrobioma raksturojošo parametru salīdzināšanu starp dalībnieku grupām, 

izmantojot divus dažādus biežāk izmantotos mikrobioma datu taksonomiskās 

klasifikācijas rīkus. 

 



8 

 

1. LITERATŪRAS APSKATS 

1.1. Uzturs 

1.1.1. Uztura izmaiņas cilvēka evolūcijas gaitā 

Uzturs ir plašs jēdziens, kas apzīmē “visus procesus, kuri dzīvo organismu apgādā ar 

molekulām, kuras nepieciešamas bioloģisko procesu nodrošināšanai”. Uzturvielas, uzņemtas 

kopā ar augu un dzīvnieku izcelsmes produktiem, spēlē galveno lomu indivīda metabolismā, 

kalpojot kā strukturālie, enerģētiskie un signālceļu substrāti. Evolūcijas gaitā cilvēku uztura 

paradumos ir notikušas ievērojamas izmaiņas, ko pārsvarā ir sekmējuši mainīgie vides apstākļi. 

Pleistocēna periodā, kurš sākās pirms 2.6 miljoniem gadu, cilvēku priekštečiem bija raksturīgs 

mednieku-vācēju dzīvesveids un izmantotā pārtika sastāvēja galvenokārt no augu izcelsmes 

produktiem (līdz ~80%), un atlikušo daļu veidoja savvaļas dzīvnieki un zivis, ik pa laikam 

piedzīvojot īslaicīgus bada periodus. Paleolīta periodā, kurš ir garākais cilvēka evolūcijas 

periods, izdzīvošana galvenokārt bija atkarīga no medniecības dēļ šim periodam raksturīgajām 

straujajām klimata izmaiņām. Kopš neolīta perioda, kas sākās aptuveni 8 000 gadus atpakaļ 

līdzi ar ledus laikmeta beigām Eiropā, cilvēki sāka nodarboties ar lauksaimniecību un 

ievērojamu uztura sastāvdaļu sāka veidot graudaugi (Alt et al., 2022). Sasniegumi 

lauksaimniecības jomā un pārtikas tirdzniecības tīklu attīstība, kas notika post-industriālajā 

periodā, atrisināja potenciālo pārtikas trūkuma problēmu visā pasaulē, bet atnesa arī citas, ar 

industrializāciju saistītas problēmas (Kaczynski, 1995). Līdz ar pārtikas rūpniecības nozares 

ekonomisku attīstību, konkurence noveda pie ražošanas izdevumu samazināšanās un rezultātā 

arī pie pārtikas kvalitātes krituma (Pelto and Pelto, 1983).  

Evolūcijas gaitā ar uzturu saistītās izmaiņas veicināja cilvēka anatomisku un fizioloģisku 

pielāgošanos jauniem pārtikas veidiem, piemēram, pieaugot ogļhidrātu daudzumam uzturā ir 

notikusi smadzeņu tilpuma palielināšanās (Hardy et al., 2015), savukārt palielinoties gaļas 

patēriņam ir notikušas izmaiņas zarnu garumā (Milton, 1999) un ir samazinājies košļāšanas 

aparāts (Zink and Lieberman, 2016). Tāpat, cilvēka organismā ir pakāpeniski notikušas dažādas 

bioķīmiskas adaptācijas kā atbildes reakcija uz uztura izmaiņām (Carrigan et al., 2015), kas 

mūsdienu cilvēkam ļauj organisma enerģētiskās vajadzības, parasti izteiktas kilokalorijās 

(kkal), nosegt pieturoties pie ļoti dažādām diētām, kurām organisms ne vienmēr ir pielāgots 

(Patikorn et al., 2023).  

1.1.2. Uztura rekomendācijas 

Neskatoties uz to, ka saistība starp uzturu un veselību, iespējams, bija zināma jau kopš 

Senās Grieķijas laikiem, spriežot pēc slavenā sengrieķu filozofa un ārsta Hipokrāta teiciena – 

“Tavs uzturs lai ir Tavas zāles, un Tavas zāles lai ir Tavs uzturs”, mūsdienās tiek novērota augsta 
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hronisko slimību prevalence, par kuru cēloni tiek uzskatīts mūsdienu dzīvesveids un jo īpaši 

neatbilstoši uztura paradumi (Branca et al., 2020). 

Uztura paradumu izveidošanās sākas jau bērnības un pusaudžu periodā, tāpēc liela 

ietekme šajā procesā ir ģimenei un ar to saistītiem faktoriem (Ambrosini et al., 2009). Uztura 

paradumi attīstās līdz pieaugušam vecumam (Mahmood et al., 2021; Movassagh et al., 2017), 

kur tie parasti nostabilizējas dēļ dzīvesveida un indivīda nevelēšanās uzturā ieviest vai 

izmēģināt jaunus pārtikas produktus (Heiman and Greenway, 2016). Lai sekmētu izpratni par 

uztura nozīmi populācijā, 20. gadsimta beigās Pasaules Veselības Organizācija (WHO, no angļu 

val. – World Health Organization) un Pārtikas un Lauksaimniecības Organizācija (FAO, no 

angļu val. – Food and Agriculture Organization) savstarpēji vienojās par pirmo uztura vadlīniju 

izveidošanu, nosakot, ka “tām būtu jābūt pieejamām katrā pasaules valstī” (FAO/WHO, 1992). 

Pirmās uztura vadlīnijas Eiropas Savienībā 2008. gadā ieviesa Eiropas Pārtikas Drošības 

Aģentūra (EFSA, no angļu val. – The European Food Safety Authority) (Bechthold et al., 2018). 

Šī vadlīnija nosaka, ka ikdienā ieteicamo kaloriju daudzumu (IKD), kuru var aprēķināt 

izmantojot dažādas formulas (Harris and Benedict, 1919), tiek rekomendēts dalīt 

pamatuzturvielās, no kurām 45-60% ir jāuzņem ar ogļhidrātiem, 20-35% ar taukiem, savukārt 

ikdienā ieteicamā olbaltumvielu daudzuma aprēķināšanai tiek rekomendēts izmantot slāpekļa 

bilanci (EFSA, 2017a), kas ir aptuveni 1-1.6 g/kg olbaltumvielu ikdienā (Wu, 2016). Vispārīgi, 

rekomendētais ikdienas patēriņa šķiedrvielu daudzums ir 25 g (EFSA, 2017a), tomēr biežāk par 

pamatu tiek ņemtas rekomendācijas, kas pamatojoties uz indivīda vecumu un dzimumu, iesaka 

uzturā lietot līdz pat 38 g šķiedrvielu (Trumbo et al., 2002). 

Aktuālās uztura rekomendācijas galvenokārt balstās uz uzņemtajiem pārtikas produktiem 

un to uzturvielu kompozīciju, bet mazāks akcents tiek likts uz šo uzturvielu gremošanu un 

uzsūkšanos. Neskatoties uz to, ka kuņģa-zarnu trakta (KZT) fizioloģija kopumā ir labi 

aprakstīta (Norton et al., 2014), ir atsevišķi faktori, kas var ietekmēt uzņemto uzturvielu 

biopieejamību, piemēram, polimēro uzturvielu strukturālās atšķirības starp dažādām 

(Grossmann and Mcclements, 2022) un pat tām pašām pārtikas produktu grupām (Lacroix et 

al., 2006), kā arī tādi faktori, kā termiskā pirmapstrāde un dažādu uzturvielu savstarpēja 

sinerģija, kas uzturvielu biopieejamību var ietekmēt gan pozitīvi (Zucker et al., 1985), gan 

negatīvi (Hanhineva et al., 2010), padarot gremošanu par vienu no vismazāk izprastajiem, ar 

uzturu saistītiem procesiem (Boland, 2016). 

1.1.3. Uztura novērtēšanas metodes 

Uztura novērtējums ir process, kura ietvaros tiek ievākta informācija par noteiktā laika 

posmā patērētiem pārtikas produktiem un dzērieniem, ar mērķi izvērtēt indivīda uztura 
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paradumus. Viena no uztura novērtēšanas metodēm ir pārtikas produktu patēriņa biežuma 

anketa, kura tiek izmantota, lai ar standartizētu anketu palīdzību retrospektīvi iegūtu 

informāciju par uzturā lietotiem produktiem noteiktā laika periodā. Savukārt, diennakts jeb 24-

stundu anketa ir atvērtu un strukturētu jautājumu sērija, kurus intervijas veidā apmācīts 

speciālists uzdod indivīdam par ēdieniem un dzērieniem, kuri ir patērēti pēdējās diennakts laikā. 

Tāpat tiek izmantota uztura dienasgrāmata (UD) – pārtikas uzskaites metode, kas paredz uzturā 

lietoto produktu reģistrēšanu UD produkta uzņemšanas brīdī – noteiktu laika periodu, parasti 

no trim līdz septiņām dienām. Apēstā daudzuma noteikšanai var tikt izmantoti galda svari, kas 

tiek uzskatīts par zelta standartu, vai izmantojot “rokas” metodi, vadoties pēc tam paredzētiem 

fotoattēliem (Dao et al., 2019). Visām iepriekšminētajām metodēm tiek novērota tendence 

nepietiekami novērtēt uzņemto pārtikas daudzumu (Burrows et al., 2019), tomēr ar UD ievāktai 

informācijai kopumā ir vislielākā precizitāte, salīdzinot ar citam metodēm, un informācija, kura 

tiek ievākta trīs dienu garumā izmantojot UD, kopumā pietiekami labi atspoguļo indivīda uztura 

paradumus (Yang et al., 2010). 

Kopumā UD tiek uzskatīta par visinformatīvāko metodi uztura novērtēšanai, tomēr tā ir 

laikietilpīga gan pašiem dalībniekiem (Yang et al., 2010), gan arī novērtētājiem, kā arī prasa 

papildus resursus, piemēram, aktuālās uztura sastāva datubāzes izmantošanu, kuras ne vienmēr 

ir pieejamas un parasti nav arī standartizētas. Šī problēma daļēji tika risināta ar EFSA izstrādāto 

pārtikas produktu klasifikāciju 19 produktu grupās, plašāk zināma kā FoodEx2 sistēma (EFSA, 

2011a), kas vēlāk tika attīstīta kā metodoloģiskais dokuments GIFT (no angļu val. – Global 

Individual Food Consumption) (FAO/WHO, 2017). Tiek attīstītas arī citas pārtikas produktu 

klasifikācijas metodes, kuras balstās uz molekulāriem marķieriem (Galimberti et al., 2019). 

1.1.4. Uztura analīzes metodoloģiskās pieejas 

Mūsdienās uztura datu analīzē pielietotās metodes ir ļoti daudzveidīgas (Zhao et al., 

2021), tomēr kopumā var izšķirt divas pieejas – redukcionistisko (a posteriori) un holistisko (a 

priori). Redukcionistiskā pieeja fokusējas uz atsevišķiem kvantitatīviem faktoriem – pārtikas 

produktiem vai to sastāvā esošām komponentēm, ar mērķi noteikt to saistību ar citu mainīgo, 

piemēram, veselības rādītājiem. Šī pieeja dominēja 20. gadsimta uzturzinātnes pētījumos un 

bija noderīga, piemēram, saistības noteikšanai starp vitamīnu un minerālvielu deficītu un 

dažādām bioķīmiskām reakcijām. Pēdējos gados populārāka ir kļuvusi holistiskā (a priori) 

pieeja, kura uztura paradumu novērtēšanai izmanto kvalitātes indeksus, tos salīdzinot ar 

aktuālām atziņām par uzturu (Burggraf et al., 2018). Uztura veselīguma indekss ir pētījumos 

visbiežāk izmantotais indekss, kurš kopējo uztura kvalitāti nosaka neatkarīgi no tā daudzuma 
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(Shams-White et al., 2023), kā arī ir vairāki citi indeksi, kuri norāda uz uztura paradumu līdzību 

vai atbilstību, piemēram, Vidusjūras vai Ziemeļvalstu uztura modeļiem (Mirmiran et al., 2023). 

Abām pieejām ir savi trūkumi – redukcionistiskā pieeja tiek kritizēta par tās “linearitāti”, 

meklējot uzturā balstītas cēloņsakarības ar veselības rādītājiem, jo atsevišķas uztura 

komponentes neatspoguļo uztura “daudz-dimensionalitāti” (Fardet and Rock, 2022; Kwon, 

2019). Papildus tam, a posteriori dizains nozīmē, ka pieeja netiek balstīta uz aktuālām 

zināšanām, un līdz ar to rezultāti parasti nav reproducējami (Burggraf et al., 2018). Holistiskai 

metodei, kura balstās uz uztura kvalitāti, arī ir savi trūkumi, pat neskatoties uz to, ka tā nesen 

tika izmantota, lai definētu “Uztura vadlīnijas Amerikāņiem” (Fardet and Rock, 2022; Kwon, 

2019). Uztura kvalitātes indeksi, kuri tiek izmantoti katrā individuālā gadījumā ir subjektīvi 

(Burggraf et al., 2018), piemēram, pašlaik ir vienprātības trūkums par Vidusjūras diētas 

definīciju, jo atkarībā no kritērijiem, kuri tiek izmantoti to definēšanai, iegūtie dati rezultējas 

vairākos, savstarpēji atšķirīgos Vidusjūras diētas indeksos (Milà-Villarroel et al., 2011). Turklāt, 

fokusējoties tikai uz atsevišķiem kritērijiem, var tikt pazaudētas atsevišķas komponentes, kas 

pētījumos iegūtos rezultātus neļauj analizēt padziļināti (Moeller et al., 2007).  

1.2. Mikrobioms 

1.2.1. Mikrobioma vispārējs raksturojums 

Jaunākie sasniegumi nākamās paaudzes sekvencēšanas jomā, izmantojot metagenoma 

analīzes pieeju, ļauj pētīt mikroorganismu kopienas dažādās vidēs, ko vispārīgi dēvē par 

mikrobiomu. Pēdējā laikā īpaši populāri ir kļuvuši pētījumi par KZT mītošiem 

mikroorganismiem, kas ir veicinājis izpratni par to nozīmi cilvēka organisma fizioloģisko 

procesu uzturēšanā (Ley et al., 2008). Zarnu mikrobioms ir vispāratzīts par visblīvāko kopienu 

pasaulē, kuras iekšienē norisinās cieša fiziska un metaboliska mijiedarbība starp 

mikroorganismiem ģenētiski daudzveidīgā vidē (Tierney et al., 2019). Mikrobioma sastāvā 

esošie gēni pēc to nozīmes var tikt iedalīti divās daļās – pamatgēnos, kuri ir atrodami gandrīz 

visos konkrētās vides bakteriālajos genomos un tāpēc ir uzskatāmi par vitāli svarīgiem šūnas 

eksistencei; un papildgēnos, kuri sastopami tikai atsevišķās baktērijās vai baktēriju grupās, un 

nodrošina papildu funkcijas (Park et al., 2019). Horizontālā gēnu pārnese (HGT, no angļu val. 

– horizontal gene transfer) ir process, kuras ietvaros starp dažādu mikroorganismu genomiem 

tiek pārnesti papildgēni, visbiežāk mobilu ģenētisku elementu formā (Emamalipour et al., 

2020), kā rezultātā saņēmējšūna iegūst jaunu īpašību, piemēram, rezistenci pret kādu no 

antibiotiku vielām. Procesa rezultātā vienas sugas pārstāvji pēc to veicamām funkcijām var 

stipri atšķirties (Anderson and Bisanz, 2023). HGT process parasti ir novērojams starp 

filoģenētiski cieši saistītām baktēriju sugām (Bolotin and Hershberg, 2017), it īpaši tām, kuras 
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ir sastopamas cilvēka organismā (Jeong et al., 2019; Smillie et al., 2011), tādēļ tiek uzskatīts, 

ka baktērijas izmanto gēnu pārnesi, lai adaptētos nestabilās vidēs (Groussin et al., 2021). HGT 

process biežāk tiek novērots starp sugām, kuras parasti kopā apdzīvo noteiktu vietni, kā arī 

relatīvi plaši izplatītām sugām (Dmitrijeva et al., 2024); tomēr mehānismi, kas ir saistīti ar HGT 

regulāciju, lielākoties nav pietiekami izprasti. 

Mikrobiomā ietilpstošie mikroorganismi aktīvi mijiedarbojas, un šī mijiedarbība var būt 

pozitīva, negatīva vai asimetriska (Coyte and Rakoff-Nahoum, 2019). KZT mikrobioma 

ietvaros mijiedarbība galvenokārt ir negatīva – mikroorganismu starpā norisinās konkurence un 

ekspluatācija cīnoties par barības vielām (Coyte and Rakoff-Nahoum, 2019). Pozitīvas 

mijiedarbības rezultātā abas sugas gūst savstarpēju labumu (+/+) un, lai gan tā ir atkarīga no 

vides apstākļiem, zarnu mikrobiomā tā nav bieži novērojama (Lindemann, 2020). Ilgāku laiku 

tika uzskatīts, ka pozitīva mijiedarbība starp dažādiem mikroorganismiem notiek tiem 

sadarbojoties (Simonet and McNally, 2021), tomēr nesen ierosinātajā Melnās Karalienes 

hipotēzē (BQH, no angļu val. – Black Queen Hypothesis) tiek izvirzīta ideja, ka krusteniskā 

barošana – process, kas bieži novērojams KZT mikrobiomā, kad atsevišķi mikrobioma pārstāvji 

pārproducē kādu substrātu, ko patērē citi mikroorganismi (Culp and Goodman, 2023); noved 

pie situācijas, kad dabiskās selekcijas procesā spēja ražot šo substrātu tiek zaudēta un tā 

rezultātā “patērētāji” paliek atkarīgi no “ražotājiem” (Morris et al., 2012) (Mas et al., 2016). 

Tomēr līdz šim eksperimentālie pētījumi par BQH dinamiku ir veikti vidēs, kurās barības vielu 

daudzums bija limitēts (Hesse, 2024). 

1.2.2. Fizioloģiskie apstākļi kuņģa-zarnu traktā 

Anatomiski KZT cilvēkiem ir iedalāms trīs segmentos – kuņģī, tievajās un resnajās 

zarnās, kur katrā no šiem reģioniem norisinās unikāli un dinamiski fizioloģiskie procesi, kas 

atspoguļojas arī mikrobioma sastāvā. Visā KZT garumā tiek uzturēta zema līdz pat bezskābekļa 

vide, daļēji pateicoties zarnu mikrobioma pārstāvjiem (Singhal and Shah, 2020), kas ir 

nepieciešams optimālai zarnu epitēlija šūnu funkcionēšanai, kā arī anaeroba vide papildus kalpo 

kā barjera pret aerobām patogēnām baktērijām (Rivera-Chávez et al., 2017). Visā KZT garumā 

ir novērojams mainīgs pH līmenis – kuņģī pH ir ļoti zems sālsskābes sekrēcijas dēļ (pH=1.5-

2.0), kas kalpo kā antimikrobiālā barjera, tādejādi ievērojami samazinot to mikroorganismu 

daudzumu, kas ir spējīgi nonākt tievajās zarnās (Imhann et al., 2016). Potenciāli vienīgā 

baktērija, kura ir spējīga dzīvot šajā vidē ir Helicobacter pylori – Gram negatīva baktērija, ar 

kuru ir inficēta aptuveni puse no pasaules populācijas (Chen et al., 2024). Tievajās zarnās 

sārmainā aizkuņģa dziedzera sula neitralizē skābo kuņģa sulu, kas ir nepieciešams gremošanas 

sistēmas enzīmu darbībai. Veseliem indivīdiem rezultējošais pH šajā reģionā ir robežās no vāji 
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skābam (Aburub et al., 2018) līdz vāji sārmainam (Wang et al., 2015), un tas nostabilizējas tuvu 

pie neitrāla resnajā zarnā (Wang et al., 2015). Gan tievo, gan resno zarnu epitēlija ārpusi sedz 

gļotādas slānis, kas sastāv no glikoproteīniem – tievajās zarnās viens šūnu slānis, kas 

nepārtraukti atjaunojas; savukārt resnajās zarnās – divu šūnu slānis, kur iekšējais slānis pie 

normāliem fizioloģiskiem apstākļiem mikroorganismiem nav sasniedzams, bet ārējo slāni 

kolonizē mikroorganismi un izmanto to kā substrātu (Luis and Hansson, 2023).  

Visu zarnu traktu sedz gludā muskulatūra, kura tievajās zarnās veido divus slāņus un ir 

atbildīga par intensīvām un koordinētām kustībām – peristaltiku, kura sekmē uzņemtās pārtikas 

samaisīšanu ar gremošanas enzīmiem, tādejādi veicinot uzturvielu uzsūkšanos, kas rezultējas 

relatīvi ātrā tranzīta laikā – vidēji 4.5 stundās, turpretī, resnajā zarnā, kur gludā muskulatūra 

sastāv no viena šūnu slāņa, kontrakcijas nav tik intensīvas, un nesagremotās pārtikas tranzīts 

aizņem aptuveni vienu dienu (Wang et al., 2015), kas ļauj zarnu mikrobioma pārstāvjiem 

kolonizēt nesagremoto uzturu, un rezultātā zarnu trakta mikrobioms ir viena no visblīvākajām 

mikroorganismu kopienām (Tottey et al., 2017). 

1.2.3. Zarnu mikrobioma sastāvs un tā funkcijas 

No aptuveni 140 pašlaik aprakstītām zarnu mikrobioma sugām (Chaumeil et al., 2020), 

tās kompozīcijā dominē četras baktēriju dzimtas – Bacteroidota (jeb Bacteroidetes) un 

Bacillota (jeb Firmicutes), un mazākā apmērā Proteobacteria un Actinobacteria (Rinninella et 

al., 2019). Šī iemesla dēļ zarnu mikrobioms dzimtas līmenī netiek uzskatīts par daudzveidīgu, 

savukārt, sugu līmenī paveras cita aina –  tā daudzveidība mēdz būt raksturīga indivīdam, tāpēc 

nereti tiek pielīdzināts pirksta nospiedumam (Chen et al., 2021). Laika gaitā zarnu trakta 

mikrobioma kompozīcija var mainīties, jo to sastāvā esošie mikroorganismi ir pakļauti dažādu 

faktoru ietekmei (Tap et al., 2023), tomēr “veselīgu” zarnu mikrobiomu raksturo tieši tā 

stabilitāte (Fassarella et al., 2021), kas daļēji var tikt nodrošināta pateicoties augstam HGT 

līmenim (Zhu et al., 2024). Neskatoties uz to, ka sugu līmenī indivīdu zarnu mikrobiomi ir ļoti 

daudzveidīgi, funkcionāli tie ir līdzīgi, pateicoties tam, ka filoģenētiski neradniecīgas sugas spēj 

veikt identiskas funkcijas, tādejādi vienai otru savstarpēji aizvietojot (Tian et al., 2020). 

Vairumam proteīnu kodējošo gēnu, kuri atrodami zarnu mikrobiomā, to funkcijas nav 

zināmas (Heintz-Buschart and Wilmes, 2018), tomēr bioenerģētiskie metabolisma ceļi, kuri ir 

iesaistīti monosaharīdu un aminoskābju metabolismā, tiek uzskatīti par zarnu mikrobioma 

pamatfunkciju (Zou et al., 2019). Monosaharīdi tiek uzņemti vai nu brīvā veidā no vides, vai 

arī glikānu gremošanas rezultātā izmantojot ogļhidrātu aktīvos enzīmus (CAZ, no angļu val. - 

carbohydrate active enzymes) (Wardman et al., 2022). Iepriekš veiktos pētījumos tiek ziņots, 

ka zarnu mikrobiomā ir plaši izplatītas ļoti daudzveidīgas substrātu specifiskas CAZ-kodējošo 
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gēnu saimes, kuras tiek novērotas tieši dominējošo baktēriju dzimtu genomos (Onyango et al., 

2021). Bacteroidota dzimtai šie gēni tiek organizēti unikālos klasteros, kurus dēvē par 

polisaharīdu utilizācijas lokusiem (PUL) (Grondin et al., 2017). Katrs PUL ir strukturēts tā, lai 

tas spētu efektīvi iesaistīties kāda konkrēta polisaharīda degradācijā (Lapébie et al., 2019). Uz 

šo brīdi, ar in silico rīkiem tiek prognozētas vairāk nekā 68 000 PUL strukturālās organizācijas 

(Terrapon et al., 2018), un šī daudzveidība saskan ar priekšstatu par polisaharīdu molekulārās 

struktūras sarežģītību un to daudzveidību (X. Yang et al., 2020). Bacteroidota dzimtas 

pārstāvjiem CAZ-kodējošie gēni tiek novēroti lielākā daudzumā, salīdzinot ar citu dzimtu 

pārstāvjiem, tomēr tiem trūkst gēnu, kuri ir atbildīgi par palīgfunkcijām, kuras norisinās 

tandēmā ar CAZ (Drula et al., 2022), bet palīgfunkciju gēni, savukārt, lielā daudzumā ir 

novērojami Firmicutes dzimtai (Onyango et al., 2021), norādot uz to, ka Firmicutes un 

Bacteroidetes pārstāvji sadarbojas, lai degradētu polisaharīdus. 

Atbilstoši MEROPS datubāzē pieejamai informācijai, zarnu mikrobiomā ir identificēts 

plašs klāsts ar dažādiem nespecifiskiem proteolītisku enzīmu kodējošiem gēniem (Rawlings et 

al., 2016), norādot uz mikroorganismu augstu adaptētību dažādu olbaltumvielu šķelšanai, kas, 

iespējams, ir nepieciešams bakteriālās biomasas uzturēšanai (Reese et al., 2018), kur 

olbaltumvielas sastāda 50% - 83% no sausnes masas (Sillman et al., 2019). Tomēr zinātniskajā 

literatūrā šis process parasti tiek apskatīts kā pārmērīga proteolīze, kas ir viens no būtiskākajiem 

KZT slimību patoģenēzē iesaistītajiem faktoriem (Caminero et al., 2023). 

1.2.4. Zarnu mikrobiomu ietekmējošie faktori 

Zarnu mikrobioma struktūra laika gaitā var tikt ietekmēta dažādu faktoru iespaidā, kas ir 

iedalāmi iekšējos, jeb ar cilvēka organismu saistītos, un, arējos, jeb ar vidi saistītos faktoros 

(Tap et al., 2023). Papildus jau iepriekš aprakstītajiem fizioloģiskajiem faktoriem, zarnu trakta 

mikroorganismu sastāvs ir atkarīgs no saimniekorganisma vecuma (Odamaki et al., 2016), 

ķermeņa masas indeksa (ĶMI) (Pinart et al., 2022), pārtikas tranzīta laika (Tottey et al., 2017), 

un ar to cieši saistīto fēču konsistenci (Vandeputte et al., 2016). Savukārt, saimniekorganisma 

potenciāla ģenētiskā ietekme uz zarnu mikrobioma struktūru ir apskatīta dvīņu pētījumos, 

secinot, ka kopumā tai ir neliela nozīme (Cahana and Iraqi, 2020). Tomēr vairākos pētījumos ir 

parādīta uzturvielu metabolismā iesaistītu atsevišķu gēnu variantu asociācija ar mikrobioma 

sastāvu, piemēram, ir identificēta saistība mikrobioma kompozīcijai ar siekalu amilāzes AMY 

gēnu kopiju skaitu (Poole et al., 2019), laktāzi kodējošā LAC gēna variantiem (Cahana and 

Iraqi, 2020), un N-acetilglikozamīna sintēzi kodējošiem ABO un FUT2 gēnu variantiem 

(Zhernakova et al., 2024). 
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Zarnu mikrobiomu spēcīgi ietekmē vides faktori, no kuriem uzturs un medikamentu 

lietošana ir visnozīmīgākie no mainīgajiem faktoriem, kuri ietekmē zarnu mikrobioma sastāvu 

(Falony et al., 2016; Zhernakova et al., 2016), kas var notikt gan tiešā veidā, piemēram lietojot 

antibiotikas (Tap et al., 2023), gan netiešā, piemēram, lietojot protona sūkņu inhibitorus, 

tādejādi paaugstinot pH kuņģa vidē, un ļaujot lielākam ar pārtiku uzņemtam mikroorganismu 

skaitam nokļūt tālākos zarnu trakta nodalījumos (Imhann et al., 2016). 

1.2.5. Mikrobioma raksturošanas metodes 

Alfa, jeb parauga individuālo mikroorganismu daudzveidību raksturo ar šādiem 

galvenajiem parametriem – bagātību, jeb kopējo unikālo baktēriju skaitu dotajā taksonomiskajā 

līmenī, un vienmērīgumu, jeb mikroorganismu izplatības sadalījumu (Kers and Saccenti, 2022). 

Kā atsevišķi rādītāji tie parasti netiek ziņoti, bet tiek izmantoti alfa-daudzveidības indeksu 

aprēķināšanai, no kuriem visbiežāk izmantotais ir Šenona indekss, kurš atspoguļo parauga 

taksonomisko bagātību, un, Simpsona indekss, kurš norāda uz taksonu sadalījuma 

vienmērīgumu (Kers and Saccenti, 2022). Relatīvi augstāka alfa-daudzveidība bieži tiek ziņota 

pētījumu grupās ar relatīvi augstu šķiedrvielu patēriņu (Menni et al., 2017) kā arī pie normāla 

svara, salīdzinot ar indivīdiem, kuriem tiek novērota aptaukošanās (Pinart et al., 2022). Papildus 

tam, daudzveidīgākas mikroorganismu kopienas ir arī stabilākas (Chen et al., 2021). Alfa-

daudzveidība kā mikrobioma radītājs ir ļoti mainīgs un tiešā mērā atkarīgs no tādiem faktoriem 

kā sekvencēšanas dziļuma (Zaheer et al., 2018) vai nolasījumu klasifikācijai izmantotā rīka 

kopā ar references datubāzēm (Ye et al., 2019). 

Gamma daudzveidība ir parametrs, kas norāda uz mikroorganismu bagātību, kura ir 

novērojama visos paraugos specifiskā vidē. Iepriekš tika ziņots par 3 594 no metagenoma 

datiem asamblētu genomu (MAG, no angļu val. – metagenome assembled genome) 

rekonstrukciju, izmantojot zarnu trakta mikrobioma paraugus Izraēlas kohortā (Leviatan et al., 

2022). Savukārt, 4 644 MAG, kuri identificēti zarnu mikrobiomā ir iekļauti “Unified Human 

Gastrointestinal Genome” (UHGG) datu kopā (Almeida et al., 2020), bet 4 930 MAG, kuri 

identificēti dažādu ķermeņa daļu mikrobiomos ir iekļauti Trento Universitātes datu kopā 

(Pasolli et al., 2019). Augstais genomu īpatsvars mikrobiomu paraugos norāda uz vairāk nekā 

3 000 sugām, kuras ir atrodamas cilvēku zarnu traktā, no kurām bakteriālā kopa ir pārstāvēta ar 

150-200 sugām (J. Yang et al., 2020) 

Beta-daudzveidības analīze var tikt izmantota lai konstatētu līdzības starp paraugiem 

balstoties uz mikroorganismu sastāvu izmantojot dažādas ordinācijas analīzes, piemēram, 

galveno komponentu analīzi (PCA, no angļu val. – Principal Component Analysis) vai galveno 

koordinātu analīzi (PCoA, no angļu val. – Principal Coordinate Analysis). PCA izmantošanai 
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ir dažas priekšrocības salīdzinot ar PCoA, tāpēc tā tiek uzskatīta par reproducējamāku (Gloor 

et al., 2017). PCoA parasti tiek izmantota starp-paraugu Breja-Kērtisa nevienlīdzības distanču 

vizualizācijai, kas balstās uz atšķirībām biežāk sastopamo baktēriju sastāvā, savukārt PCA tiek 

ekskluzīvi izmantota starp-paraugu Eiklīda distanču vizualizācijai (Gloor et al., 2017). Eiklīda 

distances var tikt transformētas – visbiežāk tiek pielietota centrētā logaritmiskās attiecības (clr) 

transformācija (Aitchison, 1982), kur “problemātiskās” nulles tiek aizvietotas ar 

pseidoskaitļiem (Quinn et al., 2019), tomēr šī metode var radīt kļūdainus rezultātus (Costea et 

al., 2014). Nesen piedāvātā Eiklīda distanču koriģētā clr (rclr) transformācija (Martino et al., 

2019), kā arī modificētā clr (mclr) transformācija (Yoon et al., 2019) tika demonstrētas kā 

reproducējamākas alternatīvas (Ullmann et al., 2023). Atšķirību noteikšanai mikrobioma 

sastāvā starp grupām var tikt izmantotas vairākas uz līdzībām balstītas permutācijas analīzes, 

no kurām PERMANOVA ir visjaudīgākā (Anderson and Walsh, 2013). Šī analīze balstās uz 

pieņēmumu, ka izkliedes atšķirības starp grupām ir homogēnas, tāpēc šīs analīzes statistikas 

rezultātus ir rekomendējams papildināt ar PERMDISP testa rezultātiem (Anderson et al., 2006). 

Diferenciālās izplatības analīze tiek izmantota, lai noteiktu atsevišķu baktēriju relatīvā 

sastopamības biežuma atšķirības starp paraugiem. Uz šo brīdi ir pieejami vairāki rīki, kuri 

savstarpēji atšķiras ar analīzes pamatā izmantotajiem algoritmiem, p-vērtību korekcijai 

izmantotajām metodēm, un iespējām pielāgot modeļa hiper-parametrus pēc to spējas iegūtos 

rezultātus koriģēt izmantojot fiksētus un nejaušus efektus. Tas bieži vien noved pie atšķirīgiem 

rezultātiem starp dažādiem rīkiem (Nearing et al., 2022). Papildus tam, diferenciālās izplatības 

analīze bieži tiek uzskatīta par pārāk konservatīvu pieeju, jo neievēro mikrobioma komplekso 

struktūru, kurā baktērijas savstarpēji mijiedarbojas (Quinn et al., 2021). Iepriekš minētā 

problēma tiek risināta analīzē izmantojot diferenciālo tīklu analīzi, kas ļauj pētīt mikrobiomu 

kā veselu kopienu (Matchado et al., 2021) izmantojot metodes no grafu teorijas (Koutrouli et 

al., 2020), kur par grafa virsotnēm kalpo baktērijas, bet par šķautnēm – divu baktēriju līdzās 

pastāvēšana paraugos, kuru var noteikt izmantojot, piemēram, Pīrsona vai Spīrmena korelācijas 

koeficientus (Yoon et al., 2019). Atsevišķu baktēriju nozīmi tīklojumā var noteikt ar tīklu 

centralitātes rādītājiem, kas var tikt izmantoti lai noteiktu t.s. centrmezglus, kuriem tīklojumā 

var būt kāda īpaša loma, tomēr katrā konkrētā gadījumā tas ir atkarīgs no pētījuma konteksta 

(Newman, 2018; Peschel et al., 2021). 

1.2.6. Mikrobioma pētniecības izaicinājumi 

Kā jau jauna nozare, mikrobioma pētniecība saskaras ar dažādām problēmām, 

galvenokārt tādēļ, ka metodes, kuras tiek izmantotas visos metagenomikas posmos – sākot no 

paraugu ievākšanas (Mehta et al., 2018) un bibliotēkas gatavošanas (Bowers et al., 2015), līdz 
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sekvencēšanai (Clooney et al., 2016) un iegūto datu tālākai analīzei, nepārtraukti atrodas 

attīstības stadijā un pārsvarā paliek nestandartizētas, tādejādi būtiski ietekmējot iegūtos 

rezultātus (Szóstak et al., 2022). Papildus tam, KZT kontekstā analizējamie paraugi bieži tiek 

pasniegti kā “zarnu trakta” paraugi, tomēr praksē, ar retiem izņēmumiem, metagenoma 

sekvencēšanas analīzē tiek izmantoti fēču paraugi. Tas ir praktiski un neinvazīvi iegūstams 

paraugs, kas ļauj relatīvi viegli pētīt ar zarnu traktu saistīto mikrobiomu, tomēr fēču 

mikrobioma sastāvs ir ievērojami atšķirīgs no tievās zarnas mikrobioma sastāva (Ahn et al., 

2023), kurā arī norit svarīgākie fizioloģiskie procesi. Citas problēmas, kuras ir raksturīgas 

visiem nākamās-paaudzes sekvencēšanas datiem ir to kompozicionalitāte jeb relatīvā struktūra, 

kas padara daudzas no pašlaik izmantotajām metodēm nederīgas (Gloor et al., 2017), savukārt 

pie problēmām, kuras ir raksturīgas tieši mikrobioma datiem, ir to relatīvi augstā variabilitāte, 

kas bieži neļauj izšķirt īstas izmaiņas no kļūdām, kuras rodas jebkurā no datu sagatavošanas 

posmiem (Gorzelak et al., 2015). 

Mūsdienās mikrobioma sastāva noteikšanai paraugā pārsvarā tiek izmantotas uz referenci 

balstītas metodes, kuras metagenoma nolasījumu klasifikācijai izmanto datubāzes ar 

mikrobiāliem marķiergēniem vai pilnajiem genomiem. Tomēr, klasifikācijas procesa rezultātā 

liela proporcija no metagenoma nolasījumiem paliek neraksturota (Cena et al., 2021) dažādu 

iemeslu dēļ, kā piemēram, sarežģītas mikrobiālās kopienas dēļ (Gardiner et al., 2021), 

klasifikācijā pielietotās references datubāzes dēļ, kura var nebūt atbilstoša parauga izcelsmei 

(Smith et al., 2022), kā arī izmantotā rīka precizitātes dēļ (Ye et al., 2019). Neklasificētie 

nolasījumi parasti tiek izslēgti no turpmākas analīzes (Lu et al., 2017), tādējādi ietekmējot 

kopējos rezultātus. Papildus tam, klasifikācijas procesā tiek novērotas kļūdaini klasificētas 

baktēriju sugas (Ye et al., 2019), tomēr šī problēma var tikt relatīvi viegli atrisināta pielietojot 

reto sugu filtrēšanu (Cao et al., 2021).   

Salīdzinoši nesen ir sākusies aktīva no references neatkarīgu klasifikācijas rīku izstrāde, 

lai risinātu iepriekšminētās problēmas. Šie rīki balstās uz MAG jeb de novo rekonstruētiem 

bakteriālajiem genomiem no metagenoma nolasījumiem (Yue et al., 2020). Neskatoties uz to, 

ka metodei ir savi trūkumi (Nelson et al., 2020), tā kopumā var tikt uzskatīta par atbilstošāku 

metodi metagenoma datu analīzei (Ye et al., 2019), kā arī tā tiek izmantota, lai uzlabotu 

references datubāzes (Blanco-Míguez et al., 2023).  

1.3. Uzturs un zarnu mikrobioms 

1.3.1. Uzturs kā mikrobioma struktūru ietekmējošs faktors 

Ilgtermiņa uztura paradumi, kas nosaka uzņemto uzturvielu sastāvu un daudzumu, 

rezultātā ietekmējot arī uzturvielu daudzumu, kas sasniedz resno zarnu (Rose et al., 2015), tiek 
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uzskatīti par galveno faktoru, kas cilvēka organismā nosaka arī zarnu mikrobioma sastāvu 

(Kovatcheva-Datchary et al., 2015) un funkcijas (Mitchell et al., 2019). Nodaļā 1.2.3. tika 

aprakstīts, ka zarnu mikrobioma pārstāvji ir ģenētiski labi adaptēti polisaharīdu (Wardman et 

al., 2022) un olbaltumvielu utilizācijai (Rawlings et al., 2016), bet papildus šīm vielām, tie 

aktīvi iesaistās arī citu uzturvielu – lipīdu (Hitch et al., 2020), etanola (Martino et al., 2022) un 

polifenolu (McGivern et al., 2023) metabolismā. Līdz šim daudz resursu veltīts, lai noteiktu 

saistību starp zarnu mikrobioma struktūru un cilvēka uztura paradumiem – atbilstoši zinātniskās 

literatūras meklēšanas rīkam Semantic Scholar (Fricke, 2018), katru gadu publicēto zinātnisko 

rakstu skaits pēc atslēgvārdiem “gut microbiome” un “nutrition”, kas mūsdienās ir apvienoti 

atsevišķā “nutri-metagenomikas” pētījuma nozarē, joprojām turpina augt, kur eksperimenti 

veikti izmantojot ne tikai in vivo un in vitro, bet arī in silico modeļus. Tomēr mehānismi, kas 

nosaka uztura ietekmi uz zarnu trakta mikrobiomu joprojām ir neskaidri (Johnson et al., 2020). 

1.3.2. Nutri-metagenomikas pētījumi in vivo 

Līdzīgi kā uzturzinātnes jomā, sākotnējos nutri-metagenomikas pētījumos uztura datu 

analīzei pārsvarā tika pielietota redukcionistiskā pieeja. Nozares attīstības sākumā īpaši 

populāri bija kontrolētie pētījumi par uzņemtā šķiedrvielu daudzuma ietekmi uz zarnu 

mikrobiomu, kuru rezultāti nesen apkopoti divos apskata rakstos (Cronin et al., 2021; Fu et al., 

2022). Tajos tika secināts, ka novērotie efekti bija atšķirīgi atkarībā no eksperimentos izmantotā 

polisaharīda veida un tā daudzuma, kā arī intervences ilguma. Attīstoties izpratnei par 

polisaharīdu utilizācijas mehānismiem (Wardman et al., 2022), turpmākajos pētījumos 

šķiedrvielu efekts pamatā tika apskatīts fokusējoties jau uz atsevišķām baktēriju sugām un tajās 

esošo CAZ gēnu sastāvu (Gálvez et al., 2020), vai ņemot vērā dažādu sugu savstarpējo 

konkurenci par konkrētu substrātu (Patnode et al., 2019). Nesen tika arī secināts, ka šādu 

pētījumu rezultātus var ievērojami ietekmēt arī tādi faktori kā sākotnējā konkurējošo baktēriju 

proporcija (Cantu-Jungles and Hamaker, 2023) un KZT esošo fizioloģisko procesu spiediens 

(Li et al., 2021). Pateicoties līdz šim uzkrātam zināšanu līmenim, tiek īstenoti pirmie 

mēģinājumi izmantot polisaharīdus klīniskajā praksē, piemēram, malnutrīcijas novēršanai 

bērnu vidū, polisaharīdu saturošu uzturu personalizēti pielāgojot zarnu mikrobiomā 

sastopamajiem CAZ gēniem (Hibberd et al., 2023). 

Pētījumu sērijā, kur pielietojot līdzīgu dizainu tika noteikta savstarpējā saistība starp 

paaugstinātu olbaltumvielu uzņemšanu un zarnu mikrobiomu, kas ir divi būtiskākie kolorektālā 

vēža attīstībā iesaistītie faktori (Mitchell et al., 2019), iegūtie rezultāti nebija viennozīmīgi. 

Dzīvnieku modelī, ieviešot diētu ar olbaltumvielu saturu, kas sastāda gandrīz pusi no uzņemtā 

kkal daudzuma, šāda diēta sekmēja izmaiņas atsevišķu baktēriju ģinšu relatīvajā sastopamībā, 
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salīdzinot ar diētu, kur olbaltumvielas sastādīja tikai piektdaļu no uzņemtā kkal daudzuma (Mu 

et al., 2016). Kontrolētajos pētījumos, kas tika veikti iesaistot cilvēkus, uzņemto olbaltumvielu 

daudzuma pieaugums līdz 150 g/dienā trīs nedēļu garumā būtiski neietekmēja baktēriju sastāvu, 

bet gan izraisīja izmaiņas producēto metabolītu profilā, salīdzinot ar divreiz zemāku 

olbaltumvielu patēriņu kontroles grupā (Beaumont et al., 2017). Citos pētījumos diēta ar 

samazinātu kaloriju daudzumu, kur trešdaļa no kkal tika uzņemta ar olbaltumvielām, pozitīvi 

tika saistīta ar mikrobioma daudzveidību (Dong et al., 2020), savukārt, pie diētas ar 1.6 

gramiem olbaltumvielu uz ķermeņa svaru kilogramos tika novērots paaugstināts aminoskābju 

metabolisma starpproduktu īpatsvars (Mitchell et al., 2019). Citā, vēl nepublicētā pētījumā tiek 

ziņots arī par atšķirīgu ietekmi uz zarnu mikrobiomu atkarībā no olbaltumvielu avota (Blakeley-

Ruiz et al., 2024). Tauku ietekme uz zarnu mikrobiomu kopš viena no pirmajiem rakstiem par 

šo tēmu (Hildebrandt et al., 2009) līdz šim brīdim pārsvarā tiek apskatīta tikai dzīvnieku 

modeļos. Piemēram, meta-analīzē kurā tika iekļauti 25 pētījumu rezultāti tika secināts, ka 

vienīgais reproducējamais rādītājs bija paaugstināta Firmicutes/Bacteroidetes dzimtu attiecība 

(Bisanz et al., 2019) – zarnu mikrobioma marķieris, kurš atsevišķos pētījumos tiek asociēts ar 

aptaukošanos (Stojanov et al., 2020). Atšķirīgi bija arī novērotie efekti intervencēs ar augsta 

satura polifenolu produktiem (Alves-Santos et al., 2020). Neskatoties uz to, ka vienas 

intervences ietvaros, kur būtiski tika izmainīts uzņemto uzturvielu sastāvs un to daudzums, 

relatīvi īsā laika periodā varēja novērot arī būtiskas izmaiņas zarnu mikrobioma radītājos 

(David et al., 2014), līdz ar to tiek uzskatīts, ka dominējošā loma tomēr ir ilgtermiņa uztura 

paradumiem (Bolte et al., 2021). 

Pētījumos, kur uztura datu analīzei tiek pielietota holistiskā pieeja, mūsdienās 

Rietumnieciskam dzīvesveidam raksturīgā diēta ar augstu tauku, sāls un cukura daudzumu bieži 

tiek kritizēta. Par iemeslu tam ir šādu uztura paradumu asociācija ar dažādu hronisko slimību 

paaugstinātu attīstības risku un arī ar zemu mikrobioma daudzveidību (Vangay et al., 2018). 

Pretstatā Rietumu diētai bieži tiek aplūkotas lauku apvidu diētas, piemēram, Tanzānijas 

mednieku-vācēju uztura paradumi, kuru uzturam ir raksturīgs ļoti augsts šķiedrvielu patēriņš, 

kas rezultējas ar īpaši daudzveidīgu mikrobiomu (Schnorr et al., 2014), kuru sastāda unikālas 

baktērijas (Carter et al., 2023). Savukārt urbanizācija, kas arvien biežāk skar arī mazattīstītas 

valstis, nesen tika saistīta ar pieaugošu kolorektālā vēža incidenci Dienvidāfrikas reģionā, kurā 

iepriekš dominēja lauku apvidus diēta. Kā viens no iemesliem pieaugošai vēža incidencei tiek 

minēts uztura paradumu ietekmē notiekošās zarnu mikrobioma izmaiņas (Ramaboli et al., 

2024). Veselīgs uzturs, kas tiek raksturots kā daudzveidīgs, ar pilngraudu produktiem bagāts 

uzturs, kur pusi veido dārzeņi un tiek ierobežots gaļas patēriņš, tiek pozitīvi saistīts ar dažādiem 

mikrobioma marķieriem (Armet et al., 2022). Savukārt, rezultāti no 15 uztura intervences 
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pētījumiem, kas tika apkopoti vienotā pētījumā lika secināt, ka īslaicīga pieturēšanās pie 

apdomīga uztura paradumiem nesekmēja atšķirības mikrobioma alfa daudzveidībā (Willis and 

Slavin, 2020), un uztura kvalitātei pozitīva ietekme uz zarnu mikrobioma rādītājiem ir tikai 

ilgtermiņā (Yu et al., 2021). Šāds secinājums izriet arī citā pētījumā, kur uztura kvalitātes 

izmaiņas tika novērotas vairāku dekāžu garumā (Ma et al., 2022). 

Nutri-metagenomikas pētījumi in vitro un in silico 

Neskatoties uz ievērojamiem sasniegumiem kulturomikas jomā (Lagier et al., 2018; Zou 

et al., 2019), zarnu mikrobioma pārstāvji pārsvarā ir obligāti anaerobi, kas apgrūtina to pētīšanu 

in vitro apstākļos, līdz ar to, ievērojama daļa no tiem, visticamāk, arī paliks nekultivēti (Bellali 

et al., 2021). Netieši par zarnu mikrobioma pārstāvjiem var spriest balstoties uz rezultātiem, 

kuri iegūti pētījumos par barotnēs kultivēto mikroorganismu mijiedarbību atkarībā no 

šķiedrvielu struktūras sarežģītības (Deng and Wang, 2016), tomēr visbiežāk mūsdienās šim 

mērķim tiek izmantotas mākslīgās zarnas (Pérez-Burillo et al., 2021), parasti lai pētītu atsevišķu 

pārtikas produktu vai uzturvielu saistību ar zarnu mikrobioma pārstāvjiem (Calatayud et al., 

2021). Pēdējā laikā aktīvi tiek attīstīta arī “orgāns-uz-čipa” metode, kura mikrofluīdikas vidē 

imitē procesus, kuri ir novērojami cilvēku KZT, tādējādi ļaujot padziļināti pētīt arī uztura 

saistību ar zarnu mikrobiomu (Garcia-Gutierrez and Cotter, 2022). 

Mikroorganismu mijiedarbība mūsdienās arvien biežāk tiek pētīta izmantojot 

matemātisko modelēšanu (Saa et al., 2022). No tiem Lotka-Volterra plēsoņas-upura modelis var 

tikt izmantots, lai pētītu mikroorganismu konkurenci par substrātiem, izmantojot longitudinālus 

novērojumus taksonomiskā sastāva izmaiņās (Guittar et al., 2021), savukārt genoma mēroga 

vielmaiņas modeļi reprezentē mikroorganismu funkcionālo kapacitāti, un nesen tika 

demonstrēta kā metode, kas var tikt izmantota, lai paredzētu krustenisko barošanos starp zarnu 

mikrobioma pārstāvjiem (Goyal et al., 2021). 

1.3.3. Nutri-metagenomikas nozares izaicinājumi 

Izaicinājumus nutri-metagenomikas nozarē veido kombinācija no aktuālām problēmām 

(a) uzturzinātnes nozarē – vienprātības trūkums par uztura datu ievākšanu un to turpmāko 

analīzi (Johnson et al., 2020); un (b) nestandartizētām metodēm metagenomikā (Costea et al., 

2017), kas rezultējas daudzveidīgu dizaina pētījumos un nereti noved pie nereproducējamiem 

vai pat konfliktējošiem rezultātiem (Baker and Penny, 2016). Uztura ietekme uz zarnu 

mikrobiomu bieži tiek apskatīta grauzēju modeļos, kuriem mikrobioms ievērojami atšķiras no 

cilvēka mikrobioma, tāpēc pastāv jautājums par iegūto rezultātu pielietojamību praksē 

(Hugenholtz and de Vos, 2018; Nguyen et al., 2015; Silley, 2009). Aktuāla paliek arī problēma 
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ar kontrolētajos pētījumos atšķirīgi definētām izmantotajām kontroles diētām, kuras var 

ievērojami atšķirties, potenciāli ietekmējot iegūtos rezultātus un padarot tos grūti salīdzināmus 

(Bisanz et al., 2019), kā arī diētas, kuras šāda tipa pētījumos tiek izmantotas kā kontroles, var 

kalpot kā jaucējfaktors (Pellizzon and Ricci, 2018). Ņemot vērā, ka zarnu mikrobioma struktūru 

var ietekmēt praktiski neierobežots skaits dažādu faktoru, tad, lai noteiktu individuālas 

izmaiņas, nutri-metagenomikas pētījumos tiek rekomendēts veikt ilgtermiņa mikrobioma 

novērošanu, vai arī, ir jāiekļauj pietekami liels dalībnieku skaits, lai novērotu globālus efektus 

(Johnson et al., 2020). 

1.4. Personalizēts uzturs 

1.4.1. Personalizēta uztura koncepts 

Uztura vadlīnijas sākotnēji tika izveidotas jau 20. gadsimta beigās (FAO/WHO, 1992) ar 

mērķi uzlabot uztura paradumus sabiedrībā un cīnītos ar jau tajā brīdī augsto hronisko slimību 

prevalenci (Parikh et al., 2007). Tomēr mūsdienās pieaugušo aptaukošanās gadījumu skaits 

turpina pieaugt (WHO, 2022), kas tiek saistīts ar to, ka vispārējās uztura rekomendācijas ir 

salīdzinoši neefektīvas (Jinnette et al., 2021), un tām jābūt personalizētām, jeb jābalstās uz 

individuāliem rādītājiem, kas, salīdzinot ar vispārējām uztura rekomendācijām, ļautu sniegt 

atbilstošākas rekomendācijas, tādējādi sasniedzot labāku rezultātu. Uz šādas prakses ieviešanu 

mūsdienās jau tiek likts akcents, piemēram, iekļaujot šādas individualizētas uztura shēmas 

izstrādi Amerikas Nacionālā Veselības Institūta stratēģiskajos plānos (Nicastro et al., 2023). 

Tehnoloģiskie sasniegumi sekvencēšanas jomā šī gadsimta sākumā ļāva izveidot cilvēka 

genoma referenci, kas šodien personalizētas medicīnas koncepta ietvaros plaši tiek izmantota, 

lai meklētu saistību starp dažādiem veselības aspektiem un individuālām ģenētiskām pazīmēm. 

Arvien biežāk kļūst skaidrs, ka ģenētika ir būtisks faktors, kas nosaka arī individualizētā uztura 

ietekmi uz organismu (Donohoe and Bultman, 2012; Haro et al., 2019), kas mūsdienās tiek 

pētīts nutri-genomikas nozares ietvaros, kur par galveno mērķi izvirza saistību meklēšanu starp 

uzņemtām uzturvielām un individuāliem genotipiem, lai būtu iespējams sniegt efektīvas 

personalizētas uztura rekomendācijas (Kwon, 2019). Uz doto brīdi, metabolisma atšķirības 

starp indivīdiem jau tika demonstrētas tādām uzturvielām kā, piemēram, kofeīns (Palatini et al., 

2009) un etanols (Li et al., 2016), jo procesā ir iesaistīts neliels gēnu skaits un līdz ar to šāda 

sakarība ir relatīvi viegli pētāma. Savukārt, daudz grūtāk ir pētīt vitāli svarīgās uzturvielas, 

piemēram, ogļhidrātus, kuru metabolismā ir iesaistīti simtiem dažādu gēnu (Zhang et al., 2018). 

1.4.2. Personalizēto rekomendāciju pamatprincipi 

Mūsdienās personalizēto rekomendāciju nozare balstās uz mašīnmācīšanās, jeb 

matemātisko modeļu algoritmiem, kuri tiek pielietoti ar mērķi lielajos datu masīvos identificēt 
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kādus būtiskus faktorus, kas kopistiski ļautu spriest par konkrētā indivīda piederību kādai 

grupai. Šāda pieeja arvien biežāk tiek pielietota arī klīniskajā praksē, kur informāciju par 

pacienta biomarķieriem jau tiek izmantota lai sniegtu, piemēram, individuālas uztura 

rekomendācijas, balstoties uz genotipēšanas (Gardner et al., 2018) vai nepārtrauktās glikozes 

monitorēšanas datiem (Hall et al., 2018). Mašīnmācīšanās algoritmi pēc savas būtības ir 

iedalāmi divās kategorijās – uzraudzītajos un neuzraudzītajos. Uzraudzītie algoritmi balstās uz 

datu iedalījumu treniņa un testa kopās, kur sākotnēji kopīgo iezīmju meklēšana tiek veikta katrā 

no marķētām jeb definētām treniņa kopas grupām, kam tālāk seko validācija, lai noteiktu šo 

iezīmju spēju paredzēt konkrētu grupu, izmantojot testa kopu. Kā piemērs uzraudzītajam 

mašīnmācīšanās algoritmam ir LASSO algoritms, kurš var tikt izmantots, lai analizētu datu 

kopas ar lielu nuļļu skaitu, kas ir īpaši raksturīgi mikrobioma datiem, un pielietojot 

regularizācijas parametru λ, veikt mazsvarīgu faktoru izslēgšanu (Tibshirani, 1996). Savukārt, 

neuzraudzītie mašīnmācīšanās algoritmi tiek izmantoti, lai veiktu nemarķēto, jeb savstarpēji 

nesaistīto novērojumu iedalījumu grupās jeb klasteros pēc to raksturojošiem rādītājiem. Viens 

no populārākajiem neuzraudzītas mašīnmācīšanās algoritmiem ir k-vidējo klasterizācija, un to 

izmantojot, novērojumus var iedalīt konkrētā, iepriekš definētā grupu skaitā (Hartigan and 

Wong, 1979). 

Lai novērtētu mašīnmācīšanās modeļu precizitāti var tikt izmantoti vairāki rādītāji, no 

tiem visintuitīvākais ir akurātums, kurš tiek aprēķināts kā patiesi pozitīvo un patiesi negatīvo 

rezultātu attiecība, kura tiek dalīta ar kopējo paraugu skaitu. Kā alternatīva parasti tiek 

izmantots laukums zem līknes (AUC, no angļu val. – area under curve) rādītājs, kas sniedz 

plašāku priekšstatu par modeļa veiktspēju, kas īpaši plaši tiek lietots nesabalansētās datu kopās. 

AUC vērtība vienāda vai mazāka par 0.5 norāda uz sliktu precizitāti jeb grupas nejaušu 

minēšanu (Kirk et al., 2022). 

Kā jebkura statistikas metode, arī mašīnmācīšanās modeļi ir jutīgi pret izmantotajām 

mērvienībām, tāpēc, lai iegūtie rezultāti būtu reproducējami, vispārēji tiek rekomendēts veikt 

izmantoto datu mērogošanu, tādējādi nodrošinot to, ka katra iekļautā faktora ieguldījums ir 

vienlīdz nozīmīgs, tajā pašā laikā atvieglojot arī mašīnmācīšanās algoritma trenēšanas procesu. 

Divas populārākās metodes ir min-max normalizācija, kad vērtības tiek mērogotas, un, 

saglabājot datu struktūru, sadalītas robežās starp nulli un viens; savukārt, z-novērtējuma 

normalizācija jeb standartizācija parasti tiek pielietota, lai kvantitatīva faktora vidējo vērtību 

pārvērstu par nulli, un pārējās vērtības strukturētu tā, lai analizējamie dati atbilstu normālā 

sadalījuma izkliedei. Tomēr lēmumu par konkrētās normalizācijas metodes piemērošanu ir 

jāpieņem individuāli, balstoties uz datu struktūru (Singh and Singh, 2020). 
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1.4.3. Zarnu mikrobioms personalizētajā uzturā 

Sākotnēji individuālas uzturvielu metabolisma īpatnības tika apskatītas ekskluzīvi cilvēka 

ģenētiskās variācijas kontekstā, tomēr attīstoties metagenomikas jomai, arvien biežāk kā 

būtisks faktors tiek pieminēts arī zarnu mikrobioms. Dēļ tā, ka to pārstāvošo baktēriju sastāvs 

laika gaitā var piedzīvot kompozicionālas izmaiņas, kas rezultātā var ietekmēt ar gremošanu 

saistītus procesus, to sāka apsvērt kā faktoru, uz kuru var fokusēties runājot par uztura 

rekomendāciju personalizāciju (Nogal et al., 2021). Līdz šīm brīdim vienā no veiksmīgākajiem 

pētījumiem, kurā, balstoties uz informāciju par analīzē iesaistīto dalībnieku fēču mikrobioma 

sastāvu un šo dalībnieku post-prandiālo glikēmijas līmeni, ar augstu precizitāti bija iespējams 

paredzēt pēcmaltītes cukura līmeni kā atbildes reakciju uz citiem pārtikas produktiem, secinot, 

ka mikrobioma dati var tikt izmantoti, lai veiksmīgāk kontrolētu glikozes līmeni asinīs (Zeevi 

et al., 2015). Nākamajā pētījumā tika secināts, ka pielietojot šo modeli praksē, glikēmijas 

rādītājus 2. tipa cukura diabēta pacientiem bija iespējams kontrolēt daudz labāk nekā pieturoties 

pie Vidusjūras diētas paradumiem (Rein et al., 2022). Bet jau citos pētījumos fēču mikrobioma 

kompozīcija ģints līmenī tika demonstrēta ka vājš indikators, mēģinot to izmantot, lai paredzētu 

kādu no četriem dažādiem ēšanas paradumiem, tomēr to apvienojot ar citiem dzīvesveida 

rādītājiem, to pašu grupu paredzēšanas precizitāte sasniedza 91% (Šik Novak et al., 2023). Šī 

pētījuma rezultāti sasaucas ar citu pētījumu, kurā paredzot atsevišķu pārtikas produktu 

uzņemšanu tika sasniegta pat 70–85% AUC, kā faktoru izmantojot informāciju par 20 

visizplatītāko baktēriju ģinšu relatīvo sastopamību (Shinn et al., 2021). Visbeidzot, citā 

pētījumā, kurā tika ievākti ilgtermiņa uztura paradumi izmantojot pārtikas biežuma aptaujas, 

kopā ar citiem dzīvesveida rādītājiem, izveidotais modelis bija spējīgs paredzēt dalībnieka 

iedalījumu kādā no četrām enterotipu grupām ar AUC 78-83% (Si et al., 2022).  

1.4.4. Izaicinājumi personalizētā uztura jomā 

Apskata rakstos par aktuāliem sasniegumiem šajā nozarē vispārīgi tiek secināts, ka 

rezultāti kopumā paliek neviennozīmīgi, norādot uz to, ka ir nepieciešamas lielākas datu kopas 

(Biesiekierski et al., 2019; Hernández-Calderón et al., 2022). Daļēji tas tiek saistīts ar vienu no 

raksturīgākajām problēmām mašīnmācīšanās nozarē – t.s. “p > n” problēmu, kur p ir faktoru 

skaits, kas tiek izmantots modeļa trenēšanai, un n ir novērojumu skaits. It īpaši šī problēma var 

būt raksturīga personalizētā uztura jomā, kad izmantojot pārtikas biežuma novērtējuma anketas, 

p jeb unikālo produktu skaits var pārsniegt intervencē iekļauto dalībnieku skaitu n (Ferrario and 

Gedrich, 2023). 

Neskatoties uz to, ka atsevišķu ģenētisko variantu noteikšana ar mērķi sniegt 

personalizētas uztura rekomendācijas jau ir pieejama kā komercpakalpojums, to izmantošanai 
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nav nekāda pamatojuma (Loos, 2019), un pašlaik nozarē kopumā trūkst objektīvu biomarķieru, 

uz kuru rezultātiem būtu iespējams balstīt šādas rekomendācijas (Ferrario and Gedrich, 2023). 

Pastāv arī uzskats, ka sniegt patiesi personalizētas uztura rekomendācijas nekad nebūs 

iespējams, tādējādi jāfokusējas uz precīzijas uzturu, to pielāgojot cilvēku grupām pēc to kopīgi 

raksturojošiem kritērijiem (Zeisel, 2020). 
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2. METODES 

2.1. Pētījuma norise un dizains 

2.1.1. Latvijas Mikrobioma Projekts 

Darbā izmantotie dati tika ievākti LMP – sabiedriskās zinātnes iniciatīvas ietvaros, kas 

notika laika periodā no 2020. līdz 2022. gadam. Šajā projektā tika iesaistīti 1 000 brīvprātīgo 

Latvijas iedzīvotāju un uz tiem netika attiecināti nekādi iekļaušanas kritēriji. Projekta mērķis 

bija noteikt asociāciju starp Latvijas iedzīvotāju dzīvesveidu un tā mikrobioma rādītājiem. 

Projekta dizains netika kontrolēts – projekta ietvaros dalībnieki tika lūgti, neko nemainot savos 

ikdienas paradumos, trīs dienu garumā ziņot savu uzturu tam paredzētā UD un ceturtajā dienā 

veikt fēču parauga ievākšanu, kas tika izmantots metagenoma bibliotēkas gatavošanai. Darbā 

analizētie dati tika iegūti “Dinamiska cilvēka mikrobioma datu platforma un interpretācijas rīks 

personalizētām veselības rekomendācijām” projekta ievaros, kurš ir saņēmis Centrālās 

medicīnas ētikas komitejas atļauju pētījuma veikšanai (Nr. 01-29.1.2/1668, Nr.E 1.1-2/61). 

2.1.2. Dalībnieku iekļaušanas kritēriji pētījumā 

Pašreizējā pētījuma sākumā datu analīzē tika iekļauti 134 dalībnieku dati, kuriem uz darba 

rakstīšanas brīdi bija: a) pārkodēta un aprēķināta UD sniegtā informācija; b) aizpildīta VIGDB 

anketa; un c) nosekvencēts metagenoma paraugs. No šīs paraugkopas tālāk tika a) izslēgti 

deviņi dalībnieki, kas bija jaunāki par 18 vai vecāki par 64 gadiem; b) 11 dalībnieki ar 

aptaukošanos un trīs dalībnieki ar nepietiekamu svaru; c) trīs dalībnieki tika izslēgti dēļ 

nepilnīgi aizpildītas UD; d) viens dalībnieks kuram bioinformātikas analīzes laikā kvalitātes 

kontroles etapā metagenoma paraugs bija neatbilstošas kvalitātes; un e) viens dalībnieks, kuram 

pēc taksonomiskās klasifikācijas klasificēto nolasījumu skaits bija zemāks par 13 000 000 

izmantojot Metaphlan4 programmu un/vai 6 500 000 ar Kraken2 programmu. Rezultātā datu 

analīzē tika iekļauti 106 dalībnieki (1. attēls). 

  
 

1. attēls. Izslēgšanas kritēriju pielietošana. 

Figure 1. Application of exclusion criteria. 
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2.2. Ar uzturu saistīto datu apstrāde 

2.2.1. Uztura datu ievākšana 

UD tika izmantota, lai ievāktu informāciju par dalībnieku uztura paradumiem, kā arī par 

tiem produktiem, kuri tiek izslēgti no uztura saistībā ar alerģiju, medikamentu un uztura 

bagātinātāju nepanesamību. Papildus tika ievākta informācija par antropometriskiem 

rādītājiem, dzimumu, vecumu un ikdienas vidējo fizisko slodzi – pamata vielmaiņas un arī IKD 

noteikšanai. Lai paaugstinātu sniedzamās informācijas kvalitāti, UD tika iekļauti trīs piemēri 

patērēto produktu ziņošanai (1. - A pielikums). No tiem divi tika klasificēti kā “labas” ziņošanas 

metodes, kas ietvēra uzturā lietoto produktu un ēdienu ziņošanu izmantojot personīgus galda 

svarus – t.s. “svērtā uztura dienasgrāmata”; vai ziņošanu izmantojot UD iekļautos attēlus ar t.s. 

“rokas metodi” (1. - B pielikums). Trešais tika klasificēts kā “sliktas” ziņošanas piemērs un tas 

tika iekļauts, lai motivētu dalībniekus pieturēties pie “labiem” piemēriem. Sniedzot informāciju 

par uzturā lietotajiem ēdieniem, dalībnieki tika lūgti tos pieminēt kā atsevišķus produktus, kā 

arī sniegt detalizētu informāciju par produkta nosaukumu un ražotāju. 

2.2.2. Uztura datubāze 

Lai veiktu UD minēto produktu kodēšanu, tika izveidota uztura datubāze, kurā tika 

iekļauta informācija par pārtikas produktu uzturvielu – kopējo ogļhidrātu, cukuru, 

olbaltumvielu, kopējo tauku, piesātināto taukskābju un šķiedrvielu sastāvu uz 100 gramiem 

pārtikas produkta. Uz doto brīdi, šī datubāze satur informāciju par vairāk nekā 1 000 vietēji 

pieejamiem pārtikas produktiem. Informācija par produktu sastāvu tika iegūta no produktu 

marķējumiem, savukārt informācija par augļiem un dārzeņiem tika iegūta no Finelli uztura 

datubāzes. 

Datubāzē pārtikas produkti tika iedalīti 19 pārtikas produktu grupās atbilstoši EFSA 

rekomendācijām, kuri ir apkopoti standartizētā produktu klasifikācijas sistēmā FoodEx2 

(EFSA, 2011b), kura tālāk tika pilnveidota GIFT metodoloģiskajā dokumentā (FAO/WHO, 

2017), un tajā produkti tiek iedalīti sekojošās grupās: graudaugi – “1”; sakņaugi – “2”; rieksti, 

sēklas, pākšaugi – “3”; piens un piena produkti – “4”; olas – “5”; zivis – “6”; gaļa un gaļas 

produkti – “7”; ēdamie kukaiņi – “8”; dārzeņi – “9”; augļi – “10”; tauki (sviests, eļļas) – “11”; 

saldumi – “12”; garšaugi – “13”; dzērieni – “14”; produkti īpašām uztura vajadzībām – “15”; 

uztura bagātinātāji – “16”; pārtikas piedevas – “17”; saliktie (gatavie) ēdieni – “18” un uzkodas 

– “19” grupā. Pētījuma ietvaros, katram datubāzē iekļautam produktam tika piešķirts unikālais 

identifikators, kas sastāv no septiņu ciparu koda pārtikas produktiem no pirmās līdz devītajai 

grupai (2. - A attēls) un astoņu ciparu koda produktu grupām no 10 līdz 19 grupai (2. - B attēls). 
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Kodējums ietvēra informāciju par produkta grupu, produkta apakšgrupu, produkta tipu un 

produkta nosaukumu un/vai ražotāju (2. attēls). 

 
2. attēls. Uztura datubāzē iekļauto pārtikas produktu klasifikācija. Sarkanā krāsa (viens vai divi 

cipari) norāda uz produkta grupu; zaļā krāsa (divi cipari) - uz produkta apakšgrupu; dzeltenā krāsa (viens 

cipars) - uz produkta tipu; un zilā krāsa (trīs cipari) - norāda uz produkta nosaukumu un/vai ražotāju. 

Figure 2. The principle of dietary food product classification in the dietary database. Red (one or 

two digits) indicates the product group; green (two digits) - to a sub-group of the product; yellow (single 

digit) - product type; and blue (three digits) - indicates the name and/or manufacturer of the product. 

 

2.2.3. Uztura novērtēšana 

UD sniegtā informācija tika pārkodēta elektroniskā formātā tā, lai varētu pēc iespējas 

sīkāk to fragmentēt atsevišķās produktu grupās. Gadījumā, ja UD tika ziņots gatavais ēdiens, 

tas tika sadalīts atsevišķos pārtikas produktos, proporcionāli šī ēdiena receptē minētajam 

sastāvam. Maltīšu recepšu meklēšana tika veikta, izmantojot Google meklētājprogrammas tikai 

pirmajā meklēšanas lapā atrastos rezultātus, kas atbilstoši meklētājprogrammā 

implementētajam PageRank algoritmam, norāda uz šo resursu popularitāti un apmeklētību 

(Grind et al., 2019), tādejādi imitējot maltīšu recepšu meklēšanas procesu reālajā dzīvē. Ja 

gatavus ēdienus fragmentēt nebija iespējams, tie tika kodēti 18. produktu grupā – “saliktie 

ēdieni”. Katram produktam/ēdienam pārkodētam no UD tika piešķirts astoņu vai deviņu-ciparu 

kods un sastāvs atbilstoši šī produkta kodam un sastāvam uztura datubāzē, vai atsevišķos 

gadījumos, kad konkrētā produkta sastāvu nebija iespējams atrast, tika piešķirts līdzīga pārtikas 

produkta kods un sastāvs. 

Informācija tika analizēta par katru no trim dienām, katra produkta/ēdiena uzturvielu 

sastāvu pareizinot ar šī produkta/ēdiena patērēto daudzumu, rezultātā iegūstot informāciju par 

trīs dienu garumā vidēji uzņemto sešu uzturvielu daudzumu, kurš ir iedalīts 19 GIFT produktu 

grupās (kopā 114 uzturvielu pozīcijās). 

2.2.4. Darbā izmantotās uztura references definēšana  

Dalībnieku esošie uztura paradumi tika salīdzināti ar aktuālām rekomendācijām no 

dažādām uztura vadlīnijām. Par pamatu tika ņemtas EFSA uztura rekomendācijas par 
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individuālo IKD sadalījumu ogļhidrātos, olbaltumvielās un taukos, atbilstoši to makroerģiskai 

vērtībai pēc principa 55% / 15% / 30%. Tomēr, ņemot vērā uzturvielu fizikāli-ķīmiskās 

atšķirības starp dažādām, un pat to pašu pārtikas produktu grupu ietvaros, EFSA 

rekomendācijas tika apvienotas ar rekomendācijām no Malaizijas uztura vadlīnijām, kurā par 

pamatu tiek ņemtas sešas dažādas produktu grupas – (1) graudaugu; (2) riekstu, sēklu un 

pākšaugu; (3) piena un piena produktu; (4) gaļas un olu; (5) jūras produktu; un (6) augļu un 

dārzeņu, – kur katrai grupai ir definēts konkrēts rekomendējamais porciju skaits uz 2 000 kkal 

– sešas porcijas dienā graudaugiem; piecas porcijas nedēļā pākšaugu, riekstu un sēklu grupai, 

kas tika pārrēķināts uz 5/7 vidēji rekomendēto porciju dienā; trīs porcijas dienā piena produktu 

grupai; trīs porcijas nedēļā jūras produktu grupai, kas tika pārrēķināts uz 3/7 vidēji rekomendēto 

porciju dienā; deviņas porcijas nedēļā gaļas produktu un olu grupai, kas tika pārrēķināts uz 9/7 

vidēji rekomendēto porciju dienā; un piecas porcijas dienā augļu un dārzeņu grupai (3. attēls). 

 

3. attēls. Ieteicamais produktu grupu daudzums uz 2 000 kkal. 

Figure 3. Proposed food group intake per 2 000 kcal. 

 

Produktu grupu porcijas tika definētas atbilstoši Malaizijas uztura vadlīnijām kā konkrēts 

uzturvielas daudzums, kas tika uzņemts ar pārtikas produktiem no šīs grupas. Viena pākšaugu, 

riekstu un sēklu grupas porcija tika definēta kā 7 g olbaltumvielu, kas tika uzņemti ar pārtikas 

produktiem no trešās GIFT grupas (rieksti, sēklas un pākšaugi); viena piena produktu porcija 

tika definēta kā 7 g olbaltumvielu, kas tika patērēti ar pārtikas produktiem no ceturtās GIFT 

grupas (piens un piena produkti); viena jūras produktu porcija tika definēta kā 14 g 

olbaltumvielu, kas tika patērēti ar pārtikas produktiem no sestās GIFT grupas (zivis un jūras 

produkti); un viena gaļas un olu grupas porcija tika definēta kā 14 g olbaltumvielu, kas tika 

patērēti ar pārtikas produktiem no piektās (olas) un/vai septītās GIFT grupas (gaļa un gaļas 

produkti). Viena graudaugu grupas porcija tika definēta kā 30 g cietes, kas ir patērēta ar pārtikas 

produktiem no pirmās (graudaugi) un/vai otrās GIFT grupas (sakņaugi); un viena augļu un 
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dārzeņu grupu porcija tika definēta izmantojot rekomendācijas par augļu un dārzeņu patēriņu 

no PVO un Amerikas Sirds Asociācijas kā 80 grami, kas ir patērēti ar produktiem no devītās 

(dārzeņi) un/vai 10 GIFT grupas (augļi) (4. attēls).  

 

4. attēls. Vienas porcijas definīcija katrai produktu grupai. 

Figure 4. Definition of a single portion for each food group. 

 

2.2.5. Patērēta un ieteicamā produktu patēriņa attiecības aprēķināšana 

Patērēto pārtikas produktu grupu daudzums tika salīdzināts ar rekomendēto referenci, to 

pielāgojot katram dalībniekam individuāli atbilstoši IKD. Bazālais metabolisma līmenis (BML) 

tika aprēķināts izmantojot uzlabotu Harrisa–Benedikta formulu (Pavlidou et al., 2023), 

aizvietojot esošo svaru (kg) ar ideālo svaru (kg), kas tika definēts kā svars, kas katram 

dalībniekam ar konstantu augumu būtu pie ĶMI = 22. 

Ideālais svars (kg) = 22 ∗ (augums, m)2 

Rezultātā BML aprēķināšanai tika izmantotas sekojošas dzimumam specifiskas formulas: 

 BMLvīr =  9.65 ∗ 22 ∗ (augums, m)2 + 5.73 ∗ (augums, cm) − 5.08 ∗ (vecums, g) + 260 

BMLsiev = 7.38 ∗ 22 ∗ (augums, m)2 + 6.07 ∗  (augums, cm) − 2.31 ∗ (vecums, g) + 43 

Lai aprēķinātu katram dalībniekam IKD, kas vēlāk tiks izmantots, lai pielāgotu 

individuāli ieteicamo produktu grupu porciju daudzumu, rezultējošais BML tika reizināts ar 

fiziskās aktivitātes līmeni, kas visiem dalībniekiem tika izvēlēts kā 1.35: 

IKD = BML ∗ 1.35  

Rezultātā darbā izmantotās patērētā un ieteicamā pārtikas produktu grupu attiecības tika 

aprēķinātas pēc sekojoša principa: 

1) Graudaugu attiecība =  
Ciete 3 dienu vid. no 1 un 2 GIFT grupām (g) / 30 (g)

6 ∗ IKD (kkal) / 2000 (kkal)
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2) Pākšaugu, riekstu, sēklu attiecība =  
Olb. 3 dienu vid.  no 3 GIFT grupas  (g) / 7 (g)

5 / 7 ∗ IKD (kkal) / 2000 (kkal)
 

3) Piena produktu attiecība =  
Olb. 3 dienu vid.  no 4 GIFT grupas (g) / 7 (g)

3 ∗ IKD (kkal) / 2000 (kkal)
 

4) Gaļas un olu attiecība =  
Olb. 3 dienu vid.  no 5 un 7 GIFT grupām (g) / 14 (g)

9 / 7 ∗ IKD (kkal) / 2000 (kkal)
 

5) Jūras produktu attiecība =  
Olb. 3 dienu vid.  no  6 GIFT grupas (g) / 14 (g)

3 / 7 ∗ IKD (kkal) / 2000 (kkal)
 

6) Dārzeņu un augļu attiecība =
Svars 3 dienu vid. no 9 un 10 GIFT grupām (g) / 80 (g)

5 ∗ IKD (kkal) / 2000 (kkal)
 

2.3. Metagenoma bibliotēku sagatavošana un sekvencēšana 

Ievākto fēču paraugu sagatavošanu sekvencēšanai, kā arī pašu sekvencēšanu veica 

apmācīts laboratorijas speciālists. Īsumā, mikrobiālās DNS izolēšana no fēču paraugiem tika 

veikta izmantojot MagPureStool DNA LQ reaģentu komplektu (MGI Tech, Ķīna) un 

automatizētu DNS izdalīšanas iekārtu MGISP-960 Automated Sample Preparation System 

(MGI Tech, Ķīna). Iegūtā DNS koncentrācija tika novērtēta izmantojot Qubit DNA High-

Sensitivity Assay Kit reaģentu komplektu (Thermo Fisher Scientific, ASV) un Qubit 2.0 

fluorometru (Thermo Fisher Scientific, ASV). DNS paraugu tālāka sagatavošana sekvencēšanai 

tika veikta izmantojot MGIEasy Universal DNA Library Prep Set reaģentu komplektu (MGI 

Tech, Ķīna) vadoties pēc ražotāja izstrādāta protokola. Iegūtās metagenoma bibliotēkas 

koncentrācija tika noteikta izmantojot Qubit DNA High-Sensitivity Assay Kit reaģentu 

komplektu un Qubit 2.0 fluorometru, savukārt bibliotēkas kvalitāte tika novērtēta izmantojot 

Agilent High Sensitivity DNA Kit reaģentu komplektu (Agilent, ASV) un Agilent Bioanalyzer 

2100 iekārtu (Agilent Technologies, ASV). Paraugu sekvencēšana tika veikta izmantojot 

DNBSEQ-G400 sekvencēšanas platformu un DNBSEQ-G400RS High-Throughput Sequencing 

Set (PE150) reaģentu komplektu (MGI Tech, Ķīna). Sekvencēšanas rezultātā sagaidāmais datu 

apjoms uz katru paraugu bija vismaz 10 miljoni 150 bp pārotu nolasījumu. 
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2.4. Bioinformātiskā analīze 

1.tabula. Metagenoma datu analīzē izmantotie bioinformātikas rīki. 

Table 1. Bioinformatic tools used in the metagenomic data analysis. 

Izmantotā rīka nosaukums 

Name of the used tool  

Versija 

Version 

FastQC v0.12.1 

Atropos v1.1.31 

BMTagger v1.1.0 

Metaphlan v4.0.6 

Metaphlan database mpa_vOct22_CHOCOPhlAnSGB_202212 

Kraken v2.1.2 

Bracken v2.8 

Kraken database UHGG v2.0.1 

Krakentools v1.2 

 

2.4.1. Metagenoma datu priekšapstrāde: 

Nolasījumu kvalitātes un adapteru filtrācijai tika izmantots rīks Atropos izmantojot šādus 

parametrus: “-a AAGTCGGAGGCCAAGCGGTCTTAGGAAGACAA -A 

AAGTCGGATCGTAGCCATGTCGTTCTGTGAGCCAAGGAGTTG -m 75 -q 20,20”. 

Saimniekorganisma, jeb cilvēka izcelsmes nolasījumu filtrācijai tika izmantots rīks BMTagger, 

ar kura palīdzību metagenoma paraugos esošie nolasījumi tika salīdzināti pret cilvēka 

references genoma versiju hg38, un nolasījumi, kas tika atpazīti kā cilvēkam piederoši, tika 

izņemti no turpmākas analīzes. Iegūto nolasījumu kvalitāte tika novērtēta izmantojot rīkus 

FastQC un MultiQC.  

2.4.2. Taksonomiskā klasifikācija 

Lai veicinātu pētījuma reproducējamību, pētījumā iekļauto dalībnieku metagenomu 

paraugi tika klasificēti izmantojot divus dažādus rīkus. Filtrētie metagenomu nolasījumi 

sākotnēji tika klasificēti izmantojot rīku Kraken2 (Wood et al., 2019), tos pielīdzinot “UHGG 

v 2.0.1” datubāzē (Almeida et al., 2020) iekļautiem genomiem izmantojot parametrus: “--

confidence 0.51, --minimum-hit-groups 4, --paired”. Iegūtā klasifikācija tika 

papildus apstrādāta izmantojot Bracken rīku, iepriekš iegūtos rezultātus koriģējot pēc baktēriju 

genomu garumiem (Lu et al., 2017) izmantojot parametrus: “-r 100 -l S”. No Bracken rīka 

rezultējošā klasifikācija tika transformēta izmantojot Python skriptu “kraken_to_mpa.py” 

un visi izejas faili tika apvienoti vienā failā izmantojot Python skriptu “mergempa.py” no rīka 
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“KrakenTools” (Lu et al., 2022). Solī 2.4.1. filtrētās paraugu sekvences tika papildus 

klasificētas izmantojot rīku Metaphlan4 (Blanco-Míguez et al., 2023), kurš salīdzina paraugu 

sekvences ar marķiergēniem, kas iekļauti “mpa_vOct22_CHOCOPhlAnSGB 202212” 

datubāzē. Šī klasifikācija notika izmantojot standarta parametrus, un rezultātā tika iegūta 

klasifikācija ar absolūtām vērtībām. Rezultējošie izejas faili no Metaphlan4 rīka tika savstarpēji 

apvienoti vienā failā izmantojot “merge_metaphlan_tables_abs.py” Python skriptu. 

2.5. Iegūto datu priekšapstrāde 

2.5.1. Uztura datu priekšapstrāde 

Potenciālu ekstremālu vērtību noteikšanai, kas katras produktu grupas gadījumā tika 

definēts kā “> IQR * 1.5”, dati ar produktu grupu patērēto/ieteicamo attiecību vērtībām tika 

vizualizēti izmantojot kastu diagrammu no R paketes “ggplot2”, ekstremālās vērtības atzīmējot 

ar sarkaniem punktiem (2. - A pielikums). Lai izvairītos no ekstremālām vērtībām un 

pielīdzinātu katras produktu grupas svaru klasterizācijas procesā, patērētā/ieteicamā patēriņa 

attiecību vērtības tika normalizētas izmantojot z-novērtējuma metodi ar funkciju “transform” 

no R paketes “liver” (2. - B pielikums).  

2.5.2. Mikrobioma datu normalizācija 

Informācija par metagenoma paraugu taksonomisko klasifikāciju sugu līmenī, kura iegūta 

ar Metaphlan4 un Kraken2 rīkiem, tika normalizēta līdz vienādam sekvencēšanas dziļumam 

izmantojot mērogošanu ar ranžēto apakšizlasi metodi, kura tika veikta ar funkciju “SRS” no R 

paketes “SRS”. Kā robežvērtība tika izmantoti 13 000 000 nolasījumu ar Metaphlan4 rīku 

klasificētiem datiem, un divreiz zemāka vērtība – 6 500 000 nolasījumu ar Kraken2 rīku 

klasificētiem datiem, jo Kraken2 klasifikācijas procesā tika veikta augšupejošo (5′ - 3′) un 

reverso (3′ - 5′) nolasījumu apvienošana (Beule and Karlovsky, 2020). 

2.5.3. TSE objekta izveidošana 

No darbā iekļautiem taksonomiskajiem datiem mikrobioma datu analīzei tika izveidoti 

divi TreeSummarizedExperiment (TSE) objekti – atsevišķi ar Metaphlan4 un ar Kraken2 rīku 

iegūtiem klasifikācijas rezultātiem izmantojot funkciju “TreeSummarizedExperiment” no 

R paketes “TreeSummarizedExperiment”. 

2.5.4. Mikrobioma datu filtrēšana 

Lai paaugstinātu iegūto rezultātu reproducējamību, tika veikta reti sastopamo sugu 

filtrēšana (Cao et al., 2021). Sākotnēji Kraken2 un Metaphlan4 TSE objektos iekļautie 

klasifikācijas rezultāti ar absolūtām SRS-normalizētām vērtībām tika transformēti relatīvās 

vērtībās izmantojot funkciju “transformAssay” no R paketes “mia”. Reto sugu filtrēšana tika 
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veikta izmantojot funkciju “subsetByPrevalentFeatures” no R paketes “mia”. Sākotnēji 

filtrēšana tika veikta datiem, kuri iegūti ar Metaphlan4 rīku, kura taksonomiskā klasifikācija 

balstās uz marķiergēniem un tādēļ tā tiek uzskatīta par konservatīvāku pieeju. Reto sugu 

filtrēšanai tika izmantoti parametri “detection = 1/10000, prevalence = 5/100”, 

tādejādi no turpmākas analīzes izslēdzot sugas, kuru sastopamības biežums ir zemāks par 

0.01%, un sugas, kuras ir sastopamas mazāk nekā 5% no iekļauto dalībnieku paraugiem (3. - A 

pielikums). Lai sasniegtu savstarpēji salīdzināmus rezultātus datiem, kuri klasificēti ar diviem 

dažādiem rīkiem, ar Kraken2 programmu klasificētiem datiem reto sugu filtrēšana tika veikta 

atsevišķi izmantojot parametru “prevalence = 5/100”; un izmantojot parametru 

“prevalence = 10/100” (3. - B pielikums). Iegūtās filtrētās datu kopas tika savstarpēji 

salīdzinātas, lai izvelētos piemērotākos filtrēšanas parametrus, izmantojot lineārās regresijas 

analīzi, kura tika veikta ar funkciju “stat_regline_equation” no R paketes “ggpubr”, un 

iegūtie rezultāti tika vizualizēti izmantojot funkciju “stat_smooth” no R paketes “ggplot2”. 

Pirmajā gadījumā, Metaphlan4 datos katrā paraugā atlikušais sugu procentuālais daudzums 

TSE objektā tika salīdzināts ar Kraken2 datos katrā paraugā atlikušo sugu procentuālo 

daudzumu TSE objektā, kur filtrēšana tika veikta pie parametra “prevalence = 5/100” (4. 

- A pielikums). Otrajā gadījumā, Metaphlan4 datos katrā paraugā atlikušais sugu procentuālais 

daudzums TSE objektā tika salīdzināts ar Kraken2 datos katrā paraugā atlikušo sugu 

procentuālo daudzumu, kur filtrēšana tika veikta pie parametra “prevalence = 10/100” (4. 

- B pielikums). Rezultātā, otrajā gadījumā tika novērota labāka lineārā regresija (y = 0.087 + 

0.8x) nekā pirmajā (y = 0.58 + 0.41x), tāpēc tā tika izvēlēta turpmākā mikrobioma datu analīzē. 

2.6. Indivīdu grupēšana balstoties uz uztura datiem 

No uztura datiem aprēķināto sešu produktu grupu patērēto/ieteicamo z-novērtējuma 

normalizētās attiecības (iegūtas apakšnodaļas 2.2.5 darbību rezultātā) tika izmantotas 

dalībnieku iedalīšanai divās grupās pielietojot k-vidējo algoritmu ar funkciju “kmeans” no R 

paketes “stats” ar sekojošiem parametriem “centers = 2, iter.max = 10000, nstart 

= 1000”. Iegūtie rezultāti tika vizualizēti PCA grafikā ar funkciju “fviz_pca_biplot”, kas 

pieejama no R paketes “factoextra”, dalībniekus iekrāsojot pēc grupas, kurā katrs indivīds tika 

iedalīts. 

2.7. Taksonomisko datu analīze 

Ar Metaphlan4 un Kraken2 iegūto datu TSE objektiem datu analīze tika veikta atsevišķi. 

Alfa-daudzveidības salīdzināšanai starp grupām tika izmantots Šenona un apgrieztais Simpsona 

indekss un šie indeksi tika aprēķināti sugu līmenī izmantojot funkciju “estimatediversity” 

no R paketes “mia”. 
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Beta-daudzveidība tika aprēķināta izmantojot Breja–Kērtisa nevienlīdzības koeficientus 

starp paraugiem ar funkciju “distance” no R paketes “phyloseq”, un rezultējošā matrica tika 

vizualizēta ar PCoA metodi izmantojot funkciju “plot_ordination” no R paketes 

“phyloseq”. Starp paraugiem tika aprēķinātas arī Eiklīda distances izmantojot funkciju 

“distance” no R paketes “phyloseq”. Eiklīda distances tika transformētas izmantojot robustu 

centrētu logaritmiskās attiecības (rclr, no angļu val. – robust centered log ratio) transformācijas 

metodi ar funkciju “transform” no R paketes “microbiome”, un rezultāti tika vizualizēti 

izveidojot PCA grafiku ar funkciju “ordinate” no R paketes “phyloseq”. 

Taksonomiskās klasifikācijas absolūtās vērtības tika transformētas izmantojot modificētu 

centrālo logaritmisko attiecību (mclr, no angļu val. – modified centered log ratio) 

transformācijas metodi izmantojot R paketi “SPRING”. Mikrobiālo asociāciju tīkli tika ģenerēti 

izmantojot funkciju “netConstruct” no R paketes “NetCoMi” un iegūtie tīkli tika vizualizēti 

ar funkciju “plot” no R paketes “NetCoMi” , kā virsotņu lielumu norādot mclr transformētu 

un SRS-normalizētu sugu relatīvo izplatību. Diētas grupu paredzēšanai tika izmantota funkcija 

“coda_glmnet” no R paketes “coda4microbiome”, kas tika veikta izmantojot tīklos 

identificētos bakteriālos centrmezglus, kuri iepriekš tika normalizēti izmantojot funkciju 

“impute_zeroes” no R paketes “coda4microbiome” (Calle et al., 2023). 

2.8. Datu statistiskā analīze 

Nepārtraukto datu normālais sadalījums tika novērtēts ar Q-Q diagrammām izmantojot 

funkciju “qqPlot” no R paketes “car”. 

Divu neatkarīgu grupu salīdzinājumi tika veikti izmantojot Manna-Vitnija U testu ar 

funkciju “Wilcox_test” no R paketes “rstatix”. Manna-Vitnija U testa efekta lielums (r) tika 

aprēķināts izmantojot funkciju “Wilcox_effsize” no R paketes “rstatix”, kur r vērtība 

robežās starp 0.1 un 0.3 tika uzskatīta par nelielu efektu, r vērtība robežās starp 0.3 un 0.5 par 

vidēju efektu, un r vērtība lielāka vai vienāda ar 0.5 – par lielu efektu. 

Atšķirības dispersijas homogenitātē starp paraugu grupām tika novērtēta ar PERMDISP2 

testu izmantojot “betadisper” funkciju no R paketes “vegan”. Atšķirības dispersijā starp 

paraugu grupām tika novērtēta ar PERMANOVA testu izmantojot funkciju “adonis2” no R 

paketes “vegan”, kur būtiski atšķirīgas grupas tika identificētas izmantojot funkciju 

“pairwise.adonis” no R paketes “pairwiseAdonis”. PERMANOVA efekta lielums (daļēja 

omega kvadrātā - ωp²) tika aprēķināts izmantojot funkciju “adonis_OmegaSq” no R paketes 

“MicEco”, kur ωp² < 0.06 tiek uzskatīta par nelielu efektu, ωp² robežās starp 0.06 un 0.14 par 

vidēju efektu un ωp² lielāks vai vienāds ar 0.14 par lielu efektu. 
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Mikrobiālie tīkli starp paraugu grupām tika salīdzināti izmantojot funkciju 

“netCompare” no R paketes “NetCoMi” (Peschel et al., 2021). Atšķirības tīklu globālajās 

īpašībās starp grupām tika izvērtētas tikai kopējam tīklojumam veicot vienvirziena testu.  

Izveidoto klasteru līdzības bakteriālajos tīklos starp dažādām grupām tika noteiktas 

izmantojot koriģēto Randa indeksu (ARI, no angļu v. – adjusted Rand index), kur viens norāda 

uz identisku klasterizēšanos un nulle – uz nejaušu jeb atšķirīgu klasterizēšanos (Hubert and 

Arabie, 1985), un šo līdzību būtiskums tika noteikts izmantojot R paketes “NetCoMi” 

implementēto permutācijas analīzi.  

Tīklu centralitātes mērījumi starp grupām tika salīdzināti, izmantojot Džakarda indeksu 

(Jacc), kura vērtība atrodas robežās no nulles līdz viens, kur nulle norāda uz klasteru atšķirībām, 

un viens – uz to līdzībām. Katram centralitātes mērījumam attiecīgi tika novērtēta gan līdzību, 

gan arī atšķirību būtiskums. Šim mērķim tika aprēķinātas divas p-vērtības – P(J ≤ j), kura pie 

būtiskas vērtības (p < 0.05) norādīja uz grafu centralitātes rādītāju atšķirībām starp grupām; un 

P(J ≥ j), kura pie būtiskas vērtības (p < 0.05) norādīja uz grafu centralitātes rādītāju starpgrupu 

līdzībām (Real and Vargas, 1996). P-vērtības tika aprēķinātas izmantojot R paketē “NetCoMi” 

implementēto permutācijas analīzi. 

Grupas paredzēšanas precizitāte (ARI) tika noteikta veicot permutācijas analīzi ar 

funkciju “coda_glmnet_null” no R paketes “coda4microbiome”. 
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3. REZULTĀTI 

3.1. Ieteicamo produkta grupu porciju daudzuma validācija 

Pārtikas produktu grupu reference, ar kuru tika salīdzināta UD ziņotā informācija 

(Metožu nodaļa, 3. attēls), sākotnēji tika validēta. Vispirms katrā produktu grupā no visiem 

konkrētajā grupā iekļautiem pārtikas produktiem tika aprēķināta uzturvielu mediāna (5. 

pielikums). Katrai produktu grupai tika aprēķināts arī kopējais “galvenās” uzturvielas 

daudzums, kas tika izmantots katras produktu grupas porcijas definēšanai, ko cilvēks potenciāli 

uzņemtu, ja pieturētos pie piedāvātās references: 180 g cietes no graudaugu grupas (30 g cietes 

* 6 porcijas uz 2 000 kkal), 5 g olbaltumvielu no riekstiem, sēklām vai pākšaugiem, 21 g 

olbaltumvielu no piena produktiem, 6 g olbaltumvielu no jūras produktiem un 18 g 

olbaltumvielu no gaļas produktiem; kas tika iedalīts izmantojot šīs uzturvielas mediānu 

atbilstošajā pārtikas grupā (5. pielikums), rezultātā iegūstot koeficientu. Dārzeņu un augļu 

grupām koeficients tika aprēķināts atsevišķi – koeficients 5 dārzeņu un augļu produktu grupu 

patēriņam, kurš tiek rekomendēts vadlīnijās tika dalīts uz pusēm, rezultātā iegūstot koeficientu 

2.5 gan dārzeņiem, gan augļiem (6. pielikums). 

Katrai produktu grupai iegūtais koeficients turpmāk tika reizināts ar tās pašas grupas 

mediānu ogļhidrātu, olbaltumvielu un tauku daudzumam uz 100 gramiem produkta, rezultātā 

aprēķinot kopējo potenciāli uzņemto uzturvielu daudzumu. Apvienojot visas uzturvielas no 

katras produktu grupas, no 2 000 kkal, kas tika izmantots kā sākotnējā reference, tika sasniegti 

~95.6%, no kuriem 48.5% tika iedalīti ogļhidrātos, 17% olbaltumvielās un 30.2% taukos (7. 

pielikums). 

3.2. Dalībnieku grupēšana pēc uztura datiem un to raksturojums 

Proporcijas aprēķināšanas rezultātā starp uzņemto un ieteicamo pārtikas produktu 

attiecību katrai no sešām produktu grupām (2. - A pielikums) tika iegūtas vērtības, kuras tika 

normalizētas ar z-novērtējuma metodi (2. - B pielikums) un izmantotas dalībnieku turpmākai 

grupēšanai divās grupas izmantojot k-vidējo algoritmu. Iegūtās dalībnieku grupas bija līdzīgas 

pēc tajā iekļauto dalībnieku skaita, ar 57 dalībniekiem vienā grupā un 49 dalībniekiem otrā 

grupā. Dalībnieku sadalījums tika vizualizēts izmantojot galveno komponentu analīzi, kur 

pirmā klastera dalībnieki ir atzīmēti ar zaļu, savukārt, otrās grupas dalībnieki ar sarkanu krāsu 

(5. attēls). 
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5. attēls. Dalībnieku grupēšana ar k-vidējo algoritmu izmantojot produktu grupu attiecības. 

Figure 5. Clustering of participants based on the food group ratios by k-means algorithm. 

 

Iegūtās dalībnieku grupas tika savstarpēji salīdzinātas balstoties uz tajās iekļauto indivīdu 

uztura paradumiem. Sākotnēji savstarpēji tika salīdzināta proporcija starp uzņemto un 

ieteicamo produktu grupu patēriņu (6. attēls), kur attēlā ar sarkanu horizontālu līniju ir atzīmēta 

attiecīgās produktu grupas uzņemto porciju skaita atbilstība rekomendētajam daudzumam.  

 

6. attēls. Atšķirības uzņemto produktu grupu attiecībās starp dalībnieku grupām. 

Figure 6. Differences in ratio of consumed dietary groups between groups of participants. 
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Manna-Vitnija U-tests tika veikts, lai noteiktu iespējamas atšķirības uzņemto produktu 

grupu attiecībā. Iegūtie rezultāti norāda uz būtiski augstāku proporciju starp uzņemto un 

rekomendēto produktu attiecību graudaugu grupai (W = 1 750, P = 0.025, r = 0.217), riekstu, 

sēklu un pākšaugu grupai (W = 2 339, P < 0.001, r = 0.581), jūras produktu grupai (W = 2 057, 

P < 0.001, r =0.421), kā arī dārzeņu un augļu grupai (W= 2 279, P < 0.001, r = 0.543) pirmajai 

dalībnieku grupai, un būtiski augstāku proporciju starp uzņemto un rekomendēto attiecību gaļas 

un olu grupai (W = 698, P < 0.001, r = 0.430) otrajai dalībnieku grupai. Starp dalībnieku grupām 

netika konstatētas būtiskas atšķirības uzņemto piena produktu grupu attiecībā (W = 1 196, P = 

0.206, r = 0.123). Ar katru pārtikas produktu grupu uzņemtais kaloriju daudzums tika izvērtēts 

atsevišķi, iekļaujot arī citas GIFT produktu grupas, kuras tika apvienotas vienā grupā ar 

nosaukumu “Cita”. Uzņemto produktu grupu daudzums tika vizualizēts pārrēķinot tā daudzumu 

uz uzņemto kaloriju daudzumu (8. - A pielikums), ka arī pārrēķinot uz individuāli ieteicamo 

patēriņu (8. - B pielikums). Pēc līdzīga principa starp dalībnieku grupām tika salīdzināts arī 

kopējais kaloriju daudzums, kā arī kaloriju daudzuma sastāvdaļa, kas uzņemta ar katru 

uzturvielu atbilstoši to makroerģiskām vērtībām atkarībā no IKD (7. attēls). 

 

7. attēls. Atšķirības kaloriju proporcijā, kuras tika uzņemtas ar katru uzturvielu. 

Figure 7. Differences in proportion of kcal consumed with each macronutrient. 

 

Manna-Vitnija U-testa rezultāts (8. attēls) norāda uz būtiski augstāku uzņemto kaloriju 

daudzumu atkarībā no IKD (W = 1 786, P = 0.014, r = 0.24), augstāku kaloriju daudzumu 

uzņemtu ar kopējiem ogļhidrātiem (W = 1 900, P = 0.001, r = 0.31) un kaloriju daudzumu 

uzņemtu ar cukuru (W = 1 766, P = 0.019, r = 0.227) pirmajā dalībnieku grupā. Savukārt, būtiski 
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augstāks kaloriju daudzums tika uzņemts ar piesātinātām taukskābēm (W = 1 067, P = 0.037, r 

= 0.203) otrajā dalībnieku grupā. Netika konstatētas būtiskas atšķirības uzņemtajā kaloriju 

daudzumā ar olbaltumvielām (W = 1 398, P = 0.995, r = 0.000923) un taukiem (W = 1 547, P 

= 0.342, r = 0.0926). 

 

8. attēls. Atšķirības uzņemto šķiedrvielu daudzumā un proporcijā starp dalībnieku grupām. 

Figure 8. Differences in consumed ammount and proportion of fiber among participant groups. 

 

Manna-Vitnija U-tests tika veikts arī lai noteiktu potenciālas atšķirības uzņemto 

šķiedrvielu daudzumā starp abām dalībnieku grupām. Iegūtie rezultāti norāda uz būtiski 

augstāku šķiedrvielu patēriņu pirmajā dalībnieku grupā, kur patērētās šķiedrvielas ir izteiktas 

gan gramos (W = 2 420, P  < 0.001, r = 0.630), gan arī kā attiecība (W = 2 460, P < 0.001, r = 

0.655), salīdzinot uzņemto šķiedrvielu daudzumu ar individuāli ieteicamo atbilstoši vecumam 

un dzimumam (8. attēls). 

Dalībnieku grupas savstarpēji tika salīdzinātas arī pēc dažādiem ar dzīvesveidu saistītiem 

faktoriem. Attiecīgi, Manna-Vitnija U-tests tika veikts, lai identificētu potenciālas atšķirības 

ĶMI starp dzimumiem, kā rezultātā netika atrastas statistiski nozīmīgas atšķirības (W = 1 186, 

P = 0.18, r = 0.129). Pīrsona hī kvadrāta (χ²) tests tika veikts, lai noteiktu iespējamas atšķirības 

dzimumu sadalījumā starp grupām, tomēr arī šajā gadījumā statistiski nozīmīgas atšķirības 

netika identificētas (χ²(1) = 1.2853, P = 0.26). Visbeidzot, veicot Fišera tiešo testu starp abām 

dalībnieku grupām netika atrastas atšķirības izglītības līmenī (P = 0.9), dzīvesveidā (P = 0.092), 

kā arī dalībnieku sadalījumā dažādās vecuma grupās (P = 0.18) (9. pielikums). 

3.3. Mikrobiālo kopienu daudzveidības analīze 

Alfa-daudzveidības analīzes ietvaros katram dalībniekam tika aprēķināts Šenona un 

apgrieztais Simpsona indekss izmantojot datus, kuri iegūti ar Kraken2 un Metaphlan4 

klasifikācijas rīkiem. 
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9. attēls. Alfa-daudzveidības indeksu atšķirības starp dalībnieku grupām, kuri tika aprēķināti 

izmantojot klasifikācijas rezultātus no Metaphlan4 rīka. 

Figure 9. Differences in alpha-diversity indices between groups calculated using classification 

results obtained with Metaphlan4 tool. 

 

Lai noteiktu iespējamas atšķirības alfa-daudzveidības indeksos starp dalībnieku grupām, 

kas tika aprēķināti izmantojot klasifikācijas rezultātus iegūtus ar Metaphlan4 rīku, tika veikts 

Manna-Vitnija U-tests. Tomēr, salīdzinot alfa daudzveidības indeksus starp dalībnieku grupām 

netika identificētas nozīmīgas atšķirības Šenona (W= 1 545, P = 0.35, r = 0.091) un apgrieztajā 

Simpsona indeksā (W=1 396, P=1, r = 0.00031) (9. attēls). 

 

10. attēls. Alfa-daudzveidības indeksu atšķirības starp dalībnieku grupām izmantojot ar Kraken2 

klasificētus datus. 

Figure 10. Differences in alpha-diversity between sample groups calculated using Kraken2 

classification. 

 

Identiski iepriekš aprakstītajam alfa-daudzveidības indeksu salīdzinājumam ar 

Metaphlan4 klasificētiem datiem, Manna-Vitnija U-tests tika veikts, lai noteiktu iespējamas 

atšķirības alfa-daudzveidības indeksos starp dalībnieku grupām, kurām klasifikācijas rezultāti 
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iegūti ar Kraken2 rīku. Rezultātā, salīdzinot dalībnieku grupu alfa-daudzveidības indeksu 

vērtības netika atrastas būtiskas atšķirības Šenona (W=1 552, P=0.326, r = 0.096) un apgrieztajā 

Simpsona indeksā (W=1 384, P=0.939, r = 0.0077) (10. attēls). 

3.4. Mikrobiālo kopienu atšķirības 

Lai izvērtētu iespējamas atšķirības mikrobioma sastāvā starp pētījuma dalībnieku 

grupām, beta-daudzveidība tika aprēķināta izmantojot divas dažādas metodes – Breja-Kērtisa 

nevienlīdzības un rclr transformētus Eiklīda attālumus. 

Iespējamas atšķirības dispersijas homogenitātē starp grupām tika noteiktas izmantojot 

PERMDISP analīzi datiem, kuri iegūti ar Metaphlan4 klasifikācijas rīku. Analīzes rezultātā 

netika atrastas nozīmīgas atšķirības dispersijas homogenitātē (P > 0.05), veicot beta-

daudzveidības salīdzināšanu starp dalībnieku grupām, izmantojot gan Breja-Kērtisa 

nevienlīdzības (F1,104 = 0.02, P = 0.89, N perm. = 9 999), gan Eiklīda attālumus (F1,104 = 0, P = 

0.97, N perm. = 9 999), tādejādi norādot uz homogēnu mikroorganismu dispersiju starp grupām 

neatkarīgi no izmantotās beta-daudzveidības metodes (11. attēls). 

 
11. attēls. Beta-daudzveidības atšķirības starp dalībnieku grupām izmantojot ar Metaphlan4 

klasificētus datus. 

Figure 11. Differences in beta-diversity between groups calculated using Metaphlan4 classified 

data. 

 

Ar Metaphlan4 rīku klasificētiem datiem tika veikta arī PERMANOVA analīze, lai 

identificētu iespējamas atšķirības beta-daudzveidībā starp dalībnieku grupām. Iegūtie rezultāti 

norāda uz statistiski būtiskām atšķirībām kompozīcijā un/vai dažādu baktēriju sugu relatīvajā 

sastopamībā mikrobioma paraugos starp dalībnieku grupām, beta-daudzveidības salīdzināšanai 

izmantojot gan Breja-Kērtisa nevienlīdzības (F1,104 = 1.6, P = 0.012, N perm. = 9 999), gan 
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Eiklīda attālumus (F1,104 = 1.32, P = 0.0035, N perm. = 9 999), tādejādi liecinot par 

kompozicionālām atšķirībām starp paraugu grupām neatkarīgi no pielietotās metodes. Efekta 

lielums, kas tika aprēķināts kā daļēja omega kvadrātā, bija neliels (ωp² = 0.0008) gan pie Breja-

Kērtisa nevienlīdzību (ωp² = 0.0056), gan pie Eiklīda attālumu (ωp² = 0.003) salīdzināšanas. 

Līdzīgi kā ar Metaphlan4 klasificētiem datiem, arī Kraken2 klasificētiem datiem tika 

veikta PERMDISP analīze, lai noteiktu potenciālas atšķirības dispersijas homogenitātē starp 

dalībnieku grupām. Analīzes rezultātā netika identificētas būtiskas atšķirības dispersijas 

homogenitātē (12. attēls), beta-daudzveidības salīdzināšanai izmantojot gan Breja-Kērtisa 

nevienlīdzības (F1,104 = 0.02, P = 0.89, N perm. = 9 999), gan Eiklīda attālumus (F1,104 = 0.06, 

P = 0.81, N perm. = 9 999), attiecīgi norādot uz mikroorganismu homogēnu dispersiju starp 

dalībnieku grupām neatkarīgi no pielietotās beta-daudzveidības raksturošanas metodes. 

 
12. attēls. Beta-daudzveidības atšķirības starp dalībnieku grupām izmantojot ar Kraken2 

klasificētus datus. 

Figure 12. Differences in beta-diversity between groups calculated using Kraken2 classified data. 

 

Ar Kraken2 rīku klasificētiem datiem tika veikta PERMANOVA analīze, lai noteiktu 

iespējamas atšķirības beta-daudzveidībā starp dalībnieku grupām. Iegūtie rezultāti norāda uz 

statistiski būtiskām atšķirībām mikroorganismu kompozīcijā un/vai dažādu baktēriju sugu 

relatīvajā sastopamībā mikrobioma paraugos starp abām dalībnieku grupām, beta-daudzveidību 

salīdzināšanai izmantojot gan Breja-Kērtisa nevienlīdzības (F1,104 = 1.38, P = 0.04, N perm. = 

9 999), gan Eiklīda attālumus (F1,104 = 1.27, P = 0.037, N perm. = 9 999), liecinot par atšķirībām 

starp grupām neatkarīgi no pielietotās beta-daudzveidības raksturošanas metodes. Analīzes 

laikā novērotais efekta lielums bija neliels (ωp² = 0.00361), salīdzinot beta-daudzveidības 
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atšķirības izmantojot Breja-Kērtisa nevienlīdzības (ωp² = 0.00563) un Eiklīda attālumus (ωp² = 

0.00258). 

3.5. Diferenciālā tīklu analīze 

Šajā darbā diferenciālā tīklu analīze pamatā tika veikta, lai noteiktu bakteriālos 

centrmezglus katrā no analizētajām dalībnieku grupām (13. un 14. attēls). 

13. attēls. Baktēriju tīklojuma atšķirības starp dalībnieku grupām izmantojot ar Metaphlan4 rīku 

klasificētus datus. 

Figure 13. Differences in bacterial networks between participant groups using data obtained by 

Metaphlan4. 

 

Lai identificētu atšķirības globālajās mikrobiālo tīklu īpašībās starp dalībnieku grupām, 

tika veikta neparametriskā permutācijas analīze no R paketes “NetCoMi” bakteriālajiem 

tīkliem, kuri tika veidoti par pamatu izmantojot datus, kuri iegūti ar Metaphlan4 klasifikācijas 

rīku (13. attēls). Tomēr, iegūtie rezultāti norādīja uz to, ka statistiski būtiskas atšķirības 

tīklojuma raksturojošos radītājos starp dalībnieku grupām nepastāv (P > 0.5). Sekojoši, tika 

veikta neparametriskā permutācijas analīze, lai salīdzinātu baktēriju grupēšanos starp 

dalībnieku grupām. Tomēr arī šajā gadījumā iegūtie rezultāti, balstoties uz koriģēto Randa 

indeksu, liecināja par to, ka baktēriju grupēšanās starp dalībnieku grupām nav līdzīga (ARI = -

0.003, P = 1). 

Neparametriskā permutācijas analīze tika arī izmantota, lai izvērtētu atšķirības grafu 

centralitātes rādītājos starp dalībnieku grupām tiem datiem, kuri iegūti ar Metaphlan4 

klasifikācijas rīku. Rezultāti, balstoties uz Džakarda indeksu, norāda uz būtiskām atšķirībām 
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starpcentralitātes mērījumos (Jacc = 0.23, P(≤Jacc) = 0.00024), un būtiskām līdzībām tuvuma 

centralitātes mērījumos (Jacc = 0.47, P(≥Jacc) = 0.00003). Savukārt, salīdzinot pakāpju 

centralitātes mērījumus netika konstatētas ne būtiskas līdzības, ne arī atšķirības starp dalībnieku 

grupām (Jacc = 0.39, P(≤Jacc) = 0.95, P(≥Jacc) = 0.067). Būtiskas atšķirības tika konstatētas 

salīdzinot katrā grupā identificētos bakteriālos centrmezglus (Jacc = 0.14, P(≤Jacc) = 0.03505). 

14. attēls. Baktēriju tīklojuma atšķirības starp dalībnieku grupām izmantojot ar Kraken2 rīku 

klasificētus datus. 

Figure 14. Differences in bacterial networks between participant groups using data obtained by 

Kraken2. 

 

Analoģiski iepriekš aprakstītajiem rezultātiem attiecībā uz diferenciālo tīklu analīzi ar 

Metaphlan4 klasificētiem datiem, pēc līdzīga principa tika arī analizēti dati, kuri klasificēti ar 

Kraken2 rīku (14. attēls). Neparametriskā permutācijas analīze neuzrādīja statistiski nozīmīgas 

atšķirības tīklojumu raksturojošās metrikās starp dalībnieku grupām (P > 0.05). Tālāk, 

salīdzinot baktēriju klasterizēšanos starp dalībnieku grupām, iegūtie rezultāti liek secināt, ka arī 

šajos datos baktēriju klasterizēšanās starp grupām nav līdzīga (ARI = -0.004, P = 1). 

Neparametriskā permutācijas analīze tika veikta arī, lai noteiktu atšķirības grafu 

centralitātes mērījumos starp dalībnieku grupām, kuru dati iegūti ar Kraken2 klasifikācijas rīku. 

Iegūtie rezultāti, balstoties uz Džakarda indeksu, norāda uz būtiskām atšķirībām 

starpcentralitātes mērījumos (Jacc = 0.26, P(≤Jacc) = 0.0078), būtiskām līdzībām tuvuma 

centralitātes (Jacc = 0.52, P(≥Jacc) < 0.000001), kā arī pakāpju centralitātes mērījumos (Jacc = 

0.46, P(≥Jacc) = 0.000195). Būtiskas atšķirības tika arī konstatētas salīdzinot katrā grupā 

identificētos bakteriālos centrmezglus (Jacc = 0.12, P(≤Jacc) = 0.0199). 
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Visi bakteriālie centrmezgli, kuri tika identificēti grupā “zaļie” izmantojot abus 

taksonomiskās klasifikācijas rīkus, tika apkopoti vienotā tabulā (10. - A pielikums). Salīdzinot 

bakteriālos centrmezglus no abiem klasifikācijas rīkiem tika konstatēts, ka trīs no tiem – 

s_GGB2958_SGB3940 (GTDB: s_UMGS973 sp900547295), s_GGB9762_SGB15377 

(GTDB: s_SFMI01 sp004556155), s_Pseudoglutamicibacter_SGB14255 (GTDB: 

s_UMGS1696 sp900554225) pārklājas starp abām datu kopām. Analoģiski tika apkopota 

informācija par bakteriālajiem centrmezgliem, kuri tika identificēti grupā “sarkanie” (10. - B 

pielikums) un tādejādi tika identificēti trīs centrmezgli – s_GGB9345_SGB14311 (GTDB: 

s_SFEL01 sp004557245), s_GGB2958_SGB3940 (GTDB: s_UMGS973 sp900547295), 

s_GGB9261_SGB14209 (GTDB: s_CAG-448 sp003150135), kuri pārklājas starp Metaphlan4 

un Kraken2 datu kopām. 

3.6. Indivīdu grupas paredzēšana balstoties uz bakteriālajiem centrmezgliem  

Pētījuma pēdējā etapā tika izvērtēta iespēja iegūto informāciju par identificēto bakteriālo 

centrmezglu relatīvo izplatību izmantot kā rādītāju, lai spētu precīzi identificēt atbilstošo 

dalībnieka grupu, kurā indivīds būtu iedalāms, balstoties uz tā atbilstību uztura 

rekomendācijām. Sākotnēji paredzēšanas precizitāte tika noteikta datu kopai, kura iegūta 

izmantojot Metaphlan4 taksonomiskās klasifikācijas rīku (15. attēls). Analīzes gaitā iegūtie  

 

15. attēls. Grupu paredzēšanas precizitāte (AUC) izmantojot centrmezglu relatīvo izplatību ar 

Metaphlan4 klasificētiem datiem. Log(λ) – regularizācijas parametrs. 

Figure 15. Prediction accuracy (AUC) of group based on the relative abundance of hubs of data 

classified using Metaphlan4. Log (λ) – penalization parameter. 
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rezultāti norādīja uz vāju precizitāti dalībnieku grupu paredzēšanai izmantojot ar Metahplan4 

klasifikācijas rīku noteikto bakteriālo centrmezglu relatīvo izplatību (AUCmediāna = 0.52, 95% 

CI = [0.36, 0.67]). 

Pēc identiska principa tika izvērtēta spēja precīzi noteikt dalībnieka grupu ņemot vērā 

informāciju par bakteriālajiem centrmezgliem datiem, kuri tika iegūti izmantojot klasifikācijas  

 

16. attēls. Dalībnieku grupas paredzēšanas precizitāte (AUC) balstoties uz centrmezglu relatīvo 

izplatību ar Kraken2 rīku klasificētiem datiem. Log(λ) – regularizācijas parametrs. 

Figure 16. Prediction accuracy (AUC) of group based on the relative abundance of hubs of data 

classified using Kraken2. Log (λ) – penalization parameter. 

 

rīku Kraken2 (16. attēls). Tomēr arī šajā datu kopā iegūtie rezultāti norādīja uz zemu precizitāti 

dalībnieku grupu paredzēšanai izmantojot ar Kraken2 klasifikāciju iegūto bakteriālo 

centrmezglu relatīvo izplatību (AUCmediāna = 0.5, 95% CI = [0.37, 0.66]). 
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4. DISKUSIJA 

4.1. Motivācija 

Pēdējo gadu laikā zarnu mikrobioma pētījumi ir kļuvuši īpaši populāri kā iespējama 

alternatīva klasiskajiem cilvēka genoma pētījumiem, kā arī tā ir finansiāli pieejamāka metode, 

kas ļauj personalizētā veidā pētīt cilvēka organismu. Uzturs kā faktors, kas nosaka zarnu 

mikrobioma struktūru bija pašsaprotams arī pirms “metagenomikas ēras” (Gibson, 1999), 

savukārt līdz ar Cilvēka Mikrobioma Projekta – pirmā ar mikrobioma datiem saistītā projekta 

noslēgšanos (Turnbaugh et al., 2007), mikrobioma pētījumi ātri kļuva par potenciālo 

uzturzinātnes jomas panaceju. Diemžēl tam sekojošajos pilotpētījumos, kuros tika meklēta 

saistība starp “uzturu” un “zarnu mikrobiomu”, ko pavadīja tieksme ātri nopublicēt pozitīvus 

rezultātus noveda pie vairākiem aplamiem secinājumiem. Kā piemērs ir slavenais raksts ar 

teoriju par enterotipiem – pilotpētījumā iekļaujot nedaudz vairāk nekā 30 dalībniekus, autori 

secināja, ka pēc zarnu mikrobioma kompozīcijas cilvēki var tikt iedalīti noteiktās grupās (Wu 

et al., 2011). Savukārt, neskatoties uz vairākiem kritiskiem apskatiem (Cheng and Ning, 2019), 

mūsdienās tā joprojām tiek uzskatīta par izmantojamu, kas, kopā ar citiem līdzīgiem labi 

citētiem rakstiem, traucē nozares turpmākai attīstībai. 

Par iemeslu tam ir nestandartizētas metodes, kas tika tolaik, kā arī tiek joprojām 

izmantotas gan uzturzinātnes, gan metagenomikas jomā. Savukārt, šīs nozares apvienojot, 

veidojas situācija, kad izmantotās metodes paliek par “nestandartizētām kvadrātā”, kas 

rezultējas ar ļoti daudzveidīgām, līdz pat unikāla dizaina zinātniskām publikācijām ar 

savstarpēji grūti salīdzināmiem rezultātiem. Metagenomikas nozarē problēma ar 

nestandartizētām metodēm agrāk vai vēlāk tiks atrisināta pateicoties:  

a) sekvencēšanas izmaksām, kas laika gaitā kļūst arvien zemākas;  

b) automatizējot DNS bibliotēku gatavošanu, procesā iesaistot arvien vairāk robotizētu 

sistēmu;  

c) iegūto rezultātu iespējama reproducēšana pateicoties biobanku darbībai, lai 

nepieciešamības gadījumā veiktu atkārtotu izmantotā parauga analīzi;  

d) dažādu ražotāju izstrādāto sekvencēšanas tehnoloģiju stabilitātei, iepriekš 

nosekvencētus paraugus ir iespējams pāranalizēt ar jaunākajiem rīkiem un datubāzēm, kas, 

pateicoties optimizētām bioinformātikas darbplūsmām un tajos izmantotiem algoritmiem, arī, 

agrāk vai vēlāk tiks automatizēti.  

Pavisam atšķirīga situācija ir uzturzinātnes jomā – datu ievākšanai gandrīz ekskluzīvi tiek 

izmantotas pārtikas biežuma vai 24-stundu atcerēšanās anketas – metodes, kas neprasa daudz 

iesaistes ne aptaujājamai personai ne aptaujātājam, un, kas neprasa arī laiku sniegtās 
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informācijas turpmākai analīzei. Savukārt, zelta standarta metode uztura novērtēšanai – UD tiek 

izmantota salīdzinoši reti, jo uzņemto produktu ziņošana prasa vairākas dienas, procesā bieži 

zūd motivācija un rezultātā krītas sniegtās informācijas kvalitāte, kā arī iegūtās informācijas 

analīze prasa milzīgus resursus. Tomēr arī tā nav galvenā problēma, jo vairāk vai mazāk tā var 

tikt atrisināta ieguldot vairāk resursus, kā arī aktīvi tiek attīstītas mašīnredzes metodes, kas ļauj 

ar pārtikas produktiem uzņemto uzturvērtību analizēt pēc fotogrāfijām (Ma et al., 2023; Thames 

et al., 2021), vai rakstiski ziņotu informāciju par uzturu analizēt izmantojot teksta atpazīšanu 

(Choi et al., 2022). 

Par galveno problēmu uzturzinātnes jomā var uzskatīt uztura analīzē izmantojamās 

pieejas. Dažus no redukcionistiskās pieejas trūkumiem, kuri tika arī atspoguļoti literatūras 

apskatā, daļēji tiek mēģināts risināt, uztura datus, līdzīgi kā mikrobioma datus, analizējot kā 

kompozicionālas datu kopas – veicot to transformāciju logaritmiskajā skalā un risinot arī tiem 

aktuālo “nuļļu” problēmu (Solans et al., 2019). Tomēr tas vienalga nerisina problēmu ar uztura 

fragmentētību atsevišķās pozīcijās. Holistiskās pieejas pielietošana, ar rezultātā intuitīvi 

izrietošiem secinājumiem, var likties uztura datu analīzei atbilstošāka pieeja. Tomēr vispārināti, 

šie secinājumi nav nekas cits kā “kvalitatīvs uzturs pozitīvi ietekmē cilvēka veselību”. Tai trūkst 

kvantitātes, rezultātā arī mehānismu, un pieturoties pie šādas pieejas, uztura jomai nebūs 

iespējas attīstīties personalizētas medicīnas virzienā, kura, balstoties uz mašīnmācīšanās 

algoritmiem, savā pamatā izmanto dažādus kvantitatīvos faktorus. 

4.2. Darba mērķi un uzdevumi 

Galvenais darba mērķis bija pārvarēt uztura analīzē izmantoto redukcionistiskās un 

holistiskās pieejas trūkumus. Kā problēmas risinājums darbā tiek prezentēta pieeja, kas, 

savstarpēji apvienojot dažādu starptautisko institūciju rekomendācijas un vadlīnijas, balstās uz 

uzņemto pret ieteicamo uzturvielu attiecību aprēķināšanu sešām dažādām produktu grupām.  

4.2.1. Uztura datubāze 

Prezentētais dizains pamatā ir cieši saistīts ar uztura datubāzi, it īpaši tās struktūru. Veicot 

uztura datubāzes izveidošanu LMP vajadzībām, viena no būtiskākām problēmām bija pārtikas 

produktu klasifikācija. Problēma ir specifiska, jo datubāze pati par sevi ir nepieciešama tikai 

gadījumos, kad uztura datu ievākšanai tiek izmantotas UD, tāpēc parasti akcents uz šo problēmu 

netiek likts dēļ tās neaktualitātes. Tomēr tā ir būtiska, jo uzturvielu fizikāli-ķīmiskās atšķirības 

starp produktu grupām ietekmē tālāku uzturvielu gremošanu, to uzsūkšanos, kā arī to ietekmi 

uz dažādiem fizioloģiskiem procesiem. Tikpat liela nozīme pārtikas produktu klasifikācijai ir 

nutri-metagenomikas jomā, jo gremošanas ātrums teorētiski nosaka sagremojamo uzturvielu 

daudzumu, kas sasniedz resnās zarnas, tādejādi ietekmējot arī zarnu mikrobiomu, tāpēc, 
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veidojot datubāzi, mērķis bija iedalīt pārtikas produktus dažādās grupās. Uztura datubāžu 

standartizācijas problēma Eiropā pirmoreiz tika aktualizēta 2011. gadā no EFSA puses, kā 

iespējamo risinājumu piedāvājot FoodEx2 sistēmu, kurā pārtikas produktus tika rekomendēts 

iedalīt 20 kategorijās (EFSA, 2011b). Nākamajā, papildinātajā versijā, kas tika prezentēta 2015. 

gadā, akcents tika likts arī uz produktu pagatavošanas veidu (EFSA, 2017b). Vēlāk izstrādātā 

klasifikācijas sistēma GIFT tika prezentēta jau no pasaules līmeņa institūciju puses - FAO un 

WHO, tādēļ ir uzskatāma par standartu, kas vairāk vai mazāk atbilst dažādu pasaules valstu 

vajadzībām. Šī iemesla dēļ GIFT tika izmantota arī šajā darbā izstrādātās uztura datubāzes 

standartizācijai (FAO/WHO, 2017).  

LMP projekta ietvaros informācija par dalībnieku uztura paradumiem tika ievākta 

izmantojot šim mērķim izstrādātās UD. Ar to palīdzību tika iegūta informācija par trīs secīgu 

dienu garumā uzturā lietotiem produktiem, kas, kopā ar nekontrolētu dizainu, ļāva vairāk vai 

mazāk izprast katra dalībnieka reprezentējošos uztura paradumus. Rezultātā, pārtikas produkti, 

kuri tika pieminēti UD, tika iekļauti šī darba ietvaros izstrādātajā datubāzē, un katrs no šiem 

produktiem tika iedalīts tam atbilstošajā kategorijā, vienlaicīgi piešķirot arī unikālo kodu. 

Standartizētā uztura datubāze, kas rezultātā tika izmantota UD analīzē, ļāva aprēķināt ne tikai 

kopējo uzņemto uzturvielu daudzumu, bet arī atpazīt katras UD ziņotās pārtikas vienības 

piederību kādai no 19 produktu grupām. Tādejādi, apkopojot informāciju par dalībnieku uztura 

paradumiem, UD iekļautās informācijas apkopošana ļāva noteikt arī uzņemto uzturvielu 

izcelsmi. 

4.2.2. Uztura rekomendāciju references izveidošana 

Cita problēma, kas tika risināta šajā darbā bija uztura rekomendāciju references 

izveidošana. Zinātniskajos rakstos iegūtie rezultāti reti tiek salīdzināti ar aktuālām vadlīnijām, 

kas padara iegūtos rezultātus grūti salīdzināmus. Pēc UD norādītās informācijas 

kvantificēšanas, tā tika salīdzināta ar referenci atbilstoši metožu sadaļā aprakstītajām metodēm. 

Par pamatu šajā gadījumā tika ņemtas sešas pārtikas produktu grupas, kuras nāk no 2010. gadā 

publicētajām Malaizijas uztura vadlīnijām. Šīs produktu grupas bieži, vispārinātā veidā, tiek 

pieminētas arī klīniskajā praksē, sniedzot ar uzturu saistītas rekomendācijas, tomēr tās aizvien 

nav kvantificētas un tādējādi ir arī grūti salīdzināmas starp dažādiem pētījumiem. Savukārt, šī 

darba ietvaros, atbilstoši Malaizijas uztura vadlīnijām, katrai no produktu grupām tika 

nodefinēts porciju skaits, kuru ir rekomendēts ikdienā uzņemt uzturā, pārrēķinot uz 2 000 kkal, 

kā arī vienas porcijas lielums, kas ir izteikts uzturvielās. Kopumā vadlīnijās piedāvātais uztura 

dizains kā reference tika adaptēta bez izmaiņām. Vienīgais izņēmums bija graudaugu produkti, 

kur Malaizijas vadlīnijās šim mērķim tiek izmantots kopējais ogļhidrātu daudzums, toties šajā 
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darbā – kopējais cietes daudzums. Nozīme tam ir gadījumos, kad rodas nepieciešamība 

klasificēt kādu pie graudaugu grupas piederošu pārtikas produktu ar pievienotu cukuru, 

piemēram, “Kellogs” kukurūzas pārslas. Pieturoties pie Malaizijas vadlīnijās piedāvātās 

references, produktā esošais pievienotais cukurs tiktu ieskaitīts uzņemtajās graudaugu porcijās, 

savukārt izmantojot darbā piedāvāto referenci, kas pamatojas uz cietes patēriņu, cukurs 

aprēķinos netiek ņemts vērā. Rezultātā uzņemto, referencei atbilstošo, produktu grupu porciju 

skaits tika izmantots attiecību aprēķināšanai, lai salīdzinātu porciju skaitu ar kādu no sešām 

pārtikas produktu referencēm. 

4.2.3. References teorētiskais pamatojums 

Darbā izmantotā pārtikas produktu reference tika validēta teorētiskā līmenī - tika 

aprēķināts kopējais uzturvielu daudzums, ko attiecīgais cilvēks uzņemtu, ja savā uzturā lietotu 

visas produktu grupas tieši tādā daudzumā, kādā tas ir noteikts Malaizijas uztura vadlīnijās. 

Sākotnēji, izmantojot apkopoto informāciju par pārtikas produktu sastāvu, kas uztura datubāzē 

atradās konkrētajā produkta grupā, tika aprēķināta katras uzturvielas mediāna (5. pielikums). 

Šādi tika gūts priekšstats par vidējo sastāvu, kas ir raksturīgs visiem pārtikas produktiem kopā 

attiecīgajā produkta grupā, pārrēķinot uz 100 gramiem produkta. Nākamajā posmā katrai 

produktu grupai no izmantotās references tika aprēķināts kopējais uzturvielu daudzums, kas 

tika izmantots, lai definētu vienu porciju katrai no sešām produktu grupām (ciete – graudaugu 

grupai, olbaltumvielas – pārējām grupām), ja attiecīgais cilvēks pilnībā pieturētos pie 

references. Rezultējošais daudzums, kas tika iegūts katrai produktu grupai tika sadalīts ar 

attiecīgo uzturvielu daudzumu, kas tika aprēķināts iepriekšējā posmā, lai aprēķinātu 

koeficientus (6. pielikums). Iegūtie koeficienti turpmāk tika izmantoti, lai aprēķinātu kopējo 

uzturvielu daudzumu, ko cilvēks uzņemtu ar katru produkta grupu, pieturoties pie piedāvātās 

uztura references (7. pielikums). Pētījuma gaitā tika secināts, ka pieturoties pie darbā 

izmantotās pārtikas produktu references ir iespējams sasniegt ~96% no 2 000 kkal, tajā paša 

laikā nosedzot organisma vajadzības pēc ogļhidrātiem, olbaltumvielām un taukiem atbilstoši 

EFSA rekomendācijām. 

4.2.4. Uztura rekomendāciju references pielāgošana antropometriskiem rādītājiem 

Uzturzinātnes nozarei, it īpaši nutri-metagenomikas jomai, raksturīga problēma ir, kad 

ievāktie uztura dati netiek pielīdzināti tādiem faktoriem, kā piemēram, cilvēka organismam 

ieteicamajam kaloriju daudzumam, kas ir diezgan viegli aprēķināms, izmantojot pētījumā 

ievāktos antropometriskos datus. No vienas puses tas ir izskaidrojams ar to, ka ir plaši izplatīts 

kļūdains uzskats, ka zarnu mikrobioms piedalās tikai šķiedrvielu metabolismā, tāpēc nutri-

metagenomikas pētījumiem nav jābūt sasaistītiem ar rādītājiem, kas tiešā veidā uz tiem 
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neattiecās. Bet problēma ir būtiska, jo katrā atsevišķajā gadījumā uzņemtais kaloriju daudzums 

var būt augstāks vai zemāks nekā nepieciešamais, tādējādi interesējošo mainīgo, piemēram, 

zarnu mikrobioma struktūru var ietekmēt gan tieši, piemēram, nosakot zarnu traktā baktērijām 

pieejamo substrāta daudzumu, gan netieši, piemēram, caur mucīna gēnu ekspresiju (Gaudier et 

al., 2004), vai arī ietekmējot zarnu peristaltiku (Shin et al., 2013). Šādi var tikt atrisināta arī 

cita, nutri-metagenomikas nozarei raksturīga problēma, kad, izmantoto pieeju trūkumu dēļ, 

zarnu mikrobioms netiek apskatīts cilvēka uztura rekomendāciju kontekstā - akcents netiek likts 

uz paša cilvēka vajadzībām. Tas ir būtisks trūkums, jo uzturzinātnes nozarei attīstoties 

personalizētajā virzienā un attīstoties rekomendācijām, kuras būtu attiecināmas tieši uz 

mikrobiomu, tām nebūtu jābūt atdalītam no cilvēka organisma, bet gan būtu jābūt vienotiem, 

vienlaicīgi nodrošinot nepieciešamas uzturvielas gan pašām cilvēkam, gan zarnu traktā 

mītošiem mikroorganismiem. Tam varētu būt arī pielietojums, spriežot par konkrētā UD ziņotās 

informācijas kvalitāti, tādejādi attiecīgo paraugu izņemot no statistikas. Rezultātā šajā pētījumā 

izmantotā pārtikas produktu grupu reference, kas ir rekomendēta uz 2 000 kkal, katram 

dalībniekam tika pielāgota individuāli, kas tika aprēķināts izmantojot atjaunoto Harisa-

Benedikta vienādojumu (Pavlidou et al., 2023), kura aprēķina process detalizētāk ir aprakstīts 

metožu sadaļā.  

4.3. Dizaina validācija praksē 

Aprakstītais dizains tika validēts arī praksē. Ar k-vidējo mašīnmācīšanās algoritmu LMP 

dalībnieki tika iedalīti divās grupās, izejot no to uztura paradumu savstarpējas līdzības, kas tika 

noteikts kā sešu pārtikas produktu grupu attiecības starp uzņemto un ieteicamo daudzumu. 

Katras produktu grupas svars tika normalizēts, tādejādi tika sasniegta visu faktoru savstarpējā 

salīdzināmība, kas nozīmē, ka, piemēram, uzņemt piecas dārzeņu un augļu porcijas statistiski 

ir vienlīdz svarīgi kā uzņemt sešas graudaugu porcijas, pārrēķinot uz 2 000 kkal. Produktu 

grupu attiecību normalizācija tika veikta izmantojot z-novērtējuma un min-max metodes, kā 

rezultātā to ietekme uz dalībnieku klasterizēšanos grupās nebija atšķirīga, spriežot pēc to 

identiskā skaita katrā no grupām, neatkarīgi no izvēlētās normalizācijas metodes. Tam sekoja 

savstarpējā grupu salīdzināšana pēc to raksturojošiem rādītājiem, uztura paradumiem un 

mikrobioma rādītājiem. 

4.3.1. Indivīdu grupēšana balstoties uz uztura datiem 

Veicot divu jauniegūto grupu salīdzināšanu pēc tajās iekļauto dalībnieku raksturojošiem 

rādītājiem, tika konstatēts, ka, salīdzinot ĶMI, vecumu, vīriešu un sieviešu proporciju katrā 

grupā, izglītības līmeni, kā arī fiziskās aktivitātes līmeni – neviens no šiem parametriem būtiski 

neatšķīrās starp grupām.  
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Tālāk tika veikta uztura paradumu salīdzināšana. Dalībnieku uzturam no pirmās grupas 

bija raksturīga augu izcelsmes produktu uzņemšana, savukārt otrajā – 1.5 reizes augstāka gaļas 

un olu grupas produktu uzņemšana, salīdzinot ar ieteicamo. Bet neskatoties uz to, ka graudaugu 

uzņemšana bija būtiski augstāka pirmajā grupā, abās grupās tā vidēji bija zemāka, līdz pat pusei 

no ieteicamā. Salīdzinot uzņemto makroerģisko uzturvielu patēriņu, “zaļajā” grupā tika 

novērota būtiski augstāka uzņemto kaloriju proporcija atkarībā no ieteicamās, kas pamatā 

balstījās uz kopējo uzņemto ogļhidrātu, tajā skaitā cukura, daudzuma, kas ir īpaši interesanti, jo 

šādu sakarību nav iespējams novērot pētījumos, kur uztura datu analīzei tiek izmantota 

holistiskā pieeja. Iespējams tas norāda arī uz to, ka realitātē paaugstinātai cukura uzņemšanai 

var būt globāla tendence, kas skar lielāko cilvēku daļu neatkarīgi no to uztura paradumu 

kvalitātes. Neskatoties uz to, ka olbaltumvielu uzņemšana bija līdzīga, tomēr analizējot 

uzņemtās pārtikas produktu grupas, olbaltumvielu avoti bija atšķirīgi. Pirmajai grupai bija 

raksturīgs arī aptuveni divas reizes augstāks šķiedrvielu patēriņš, kas tika izteikts gan 

absolūtajās vērtībās, gan arī kā proporcija. 

Iegūtie rezultāti ļāva secināt, ka uztura paradumi bija vienīgais atšķirīgais faktors starp 

grupām. Apkopojot konstatētās uztura paradumu atšķirības, dalībniekus no pirmās grupas, jeb 

t.s. “zaļos” var raksturot ar “apdomīgu” ēšanu, savukārt otru, jeb t.s. “sarkanos” – kā grupu ar 

Rietumu tipam līdzīgiem uztura paradumiem. Iepriekš līdzīga indivīdu klasterizēšanās, kur 

dalībnieku uztura paradumi tika novērtēti izmantojot pārtikas biežuma anketas, tika novērota 

arī citos pētījumos. Vienā gadījumā iegūtā informācija tika analizēta izmantojot faktoru analīzi 

(Hu et al., 1999), savukārt citā – izmantojot k-vidējo metodi (Stricker et al., 2013), kas tika 

izmantots arī šajā darbā.  

4.3.2. Zarnu mikrobioma rādītāju salīdzināšana starp grupām  

Zarnu mikrobioma rādītāju salīdzināšana starp grupām tika veikta izmantojot 

klasifikācijas rezultātus, kuri tika iegūti ar diviem metagenoma datu klasifikācijas rīkiem –

Kraken2 un Metaphlan4. Atšķirībā no citiem klasifikācijas rīkiem, kas tiek izmantoti šim 

mērķim, tie atšķiras ar zemāku viltus pozitīvu rezultātu ziņošanu (Ye et al., 2019), tātad var tikt 

uzskatīti par vislabākajiem pieejamajiem analīzes rīkiem. Līdz ar to, šī darba sekundārais 

mērķis bija arī salīdzināt iegūto klasifikācijas rezultātu savstarpējās atšķirības. 

Alfa daudzveidības indeksu vērtības sakrita starp datu kopām, kuras tika iegūtas ar 

Kraken2 un Metaphlan4 rīkiem. Atšķirības starp dalībnieku grupām netika konstatētas ne 

Šenona, ne arī Simpsona diversitātes indeksiem. Dēļ unikālā dizaina, kurš tiek prezentēts šajā 

darbā, rezultāti ir grūti salīdzināmi ar citu pētījumu rezultātiem. Izvērtējot, piemēram, vidēji 

uzņemtā šķiedrvielu daudzuma atšķirības starp grupām, literatūrā pieejamie redukcionistiskie 
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raksti par šo tēmu ir pretrunīgi. Savukārt, ja tos salīdzina ar rezultātiem no holistiskās pieejas 

pētījumiem par šo tēmu, tad rezultāti drīzāk nesakrīt, jo ar augu izcelsmes produktiem bagāts 

uzturs bieži asociējas ar augstāku alfa daudzveidību. Izvērtējot iespējamās mikrobioma sastāva 

atšķirības starp dalībnieku grupām, ar abiem rīkiem tika iegūti līdzīgi rezultāti, neatkarīgi no 

izmantotajām, savstarpēji konfliktējošām metodēm. Visos gadījumos starp grupām bija 

novērojamas būtiskas atšķirības mikrobioma sastāvā. Tomēr šīs atšķirības nebija spēcīgas, uz 

ko norāda salīdzinoši vājā grupu diferenciācija PCA un PCoA attēlos, kā arī zemais efekta 

lielums, kas daļēji izskaidro arī nebūtiskas atšķirības alfa daudzveidībā. Par iemeslu tieši šādam 

rezultātam varētu būt tas, ka holistiskajos pētījumos parasti tiek salīdzinātas atšķirīgas pētījumu 

kohortas, tātad iespējamās atšķirības starp grupām ir intuitīvi sagaidāmas, savukārt šajā darbā 

dalībnieki bija no vienas kohortas. No otras puses, neskatoties uz to, ka uzturs tiek uzskatīts par 

visnozīmīgāko faktoru, tam var arī nebūt tik lielas ietekmes pie situācijas, kad visi citi rādītāji 

nav būtiski atšķirīgi, norādot uz to, ka abu grupu dalībnieki ir vispārēji veseli, un līdz ar to nav 

mikrobioma daudzveidību negatīvi ietekmējošu faktoru. Iespējams, ka otrajā grupā uztura 

paradumi nebija tik drastiski, lai būtiski negatīvi ietekmētu mikrobioma bagātību. Jāatzīst, ka 

šādu rezultātu var ietekmēt arī paraugos reti sastopamo mikroorganismu filtrācija, kas tika 

veikta šajā darbā, un tam var būt tieša ietekme uz mikrobioma paraugu iekšējo bagātību, 

rezultātā arī alfa daudzveidību, savukārt ne tik būtiska uz beta daudzveidību. 

Arī diferenciālā tīklu analīze norādīja uz to, ka iegūtie dati no abiem klasifikācijas rīkiem 

savstarpēji būtiski neatšķiras, izņemot pakāpju centralitātes mērījumu, kur būtiskas atšķirības 

starp grupām tika novērotas analizējot Kraken2 datus, bet ar Metaphlan4 datiem šīs atšķirības 

bija tuvu būtiskuma slieksnim (p = 0.06). Salīdzinot iegūtos mikroorganismu klasterus, katrā 

no dalībnieku grupām tika konstatētas atšķirības to sastāvā. Šīs atšķirības var arī labi vizuāli 

novērot (13. attēls), kur diferenciālā tīklu analīze veikta ar Metaphlan4 rīku klasificētiem 

datiem, savukārt, vājākā apmērā šīs atšķirības var novērot ar Kraken2 klasificēto datu 

diferenciālajā tīklu analīzē (14. attēls). Šādas vizuālas atšķirības datiem, kuri iegūti ar dažādiem 

rīkiem norāda arī uz klasifikācijas rezultātu atšķirībām, ko apstiprina arī gamma-daudzveidības 

rezultāts, jeb kopējais atšķirīgo sugu skaits, kas palika pēc reti sastopamo mikroorganismu 

filtrācijas (3. – A, B pielikumi). Šādi novērojumi ir īpaši interesanti, jo veicot statistiskos testus, 

rezultāti gandrīz visos gadījumos bija līdzīgi. Tomēr tie ir grūti interpretējami, jo literatūrā 

pieejamajos nutri-metagenomikas pētījumos nav veiktas līdzīgas analīzes, kur tiktu salīdzinātas 

grupas izejot no to uztura paradumu savstarpējām atšķirībām. Atšķirības var daļēji tikt 

izskaidrotas ar literatūras apskatā pieminēto BQH hipotēzi – mikroorganismu klastera 

sazarotība indivīdu grupā, kurai raksturīga Rietumu tipa diēta, var tikt sasaistīta ar zemāku 

šķiedrvielu patēriņu uzturā šajā grupā, kas rezultātā, atbilstoši hipotēzei, noved pie ciešākas 
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baktēriju mijiedarbības, kas ir nepieciešama to izdzīvošanai. Savukārt, grupā ar augstu augu 

izcelsmes produktu patēriņu tiek uzņemti daudzveidīgi substrāti, tādejādi nodrošinot to, ka 

baktērijas kopienās var pastāvēt relatīvi neatkarīgi no citām baktērijām (Hesse, 2024; Morris et 

al., 2012).  

Apkopojot veikto analīžu rezultātus var secināt, ka starp pētījuma dalībnieku grupām 

pastāv atšķirības mikrobioma rādītājos, uz ko norāda atšķirības gan mikrobioma sastāvā, gan 

reprezentējošo mikroorganismu savstarpējā klasterēšanās. Šīs atšķirības varētu būt pastāvīgas, 

jo netiek novērotas būtiskas atšķirības mikrobioma bagātībā un tā vienmērīgumā starp 

dalībnieku grupām. Atšķirīga klasterēšanās var būt arī saistīta ar atšķirībām mikrobioma 

sastāvā, tomēr šo aspektu būtu nepieciešams analizēt atsevišķi, padziļināti apskatot klasterus 

veidojošās baktēriju sugas un papildus veicot arī diferenciālās izplatības analīzi. 

4.3.3. Mašīnmācīšanās pielietojums grupas paredzēšanai 

Salīdzinot izveidoto baktēriju tīklu raksturojošus mērus, starp dalībnieku grupām tika 

konstatētas būtiskas atšķirības arī bakteriālajos centrmezglos. Kopumā centrmezglus 

galvenokārt reprezentēja Firmicutes dzimtas baktērijas, tomēr lielākā daļa no šīs dzimtas 

baktērijām nav kultivētas un līdz ar to nav pieejams šo baktēriju references genoms, kas ļautu 

veikt anotāciju un spriest par to funkcionālo lomu tīklos. Tāpēc šajā darbā akcents tika likts 

nevis uz centrmezglu atšķirībām starp diviem klasteriem, bet uz centrmezgliem, kas pārklājas 

starp abiem klasifikācijas rīku rezultātiem katrai grupai (10. - A, B pielikumi). Šajā gadījumā 

salīdzināšanu apgrūtināja tas, ka rīki balstās uz atšķirīgām references datubāzēm un tādejādi 

atšķiras arī klasificētās baktērijas. Problēma šajā gadījumā tika risināta abiem klasifikācijas 

rīkiem izmantojot GTDB datubāzi (Chaumeil et al., 2020). Apskatot tās baktērijas, kuras sakrita 

starp abām datu kopām; tās visas pieder Clostridia klasei, kas iepriekš tika ziņota kā baktēriju 

klase, kura spēlē dominējošo lomu slāpekļa krusteniskajā barošanā, tādejādi liecinot par šo 

baktēriju augsto nozīmi olbaltumvielu metabolismā, kā arī biomasas uzturēšanā. Šis 

novērojums ir īpaši interesants, jo uzņemtais olbaltumvielu daudzums starp grupām nebija 

būtiski atšķirīgs un abās grupās tas bija atbilstošs EFSA rekomendācijām ~ 15% no IKD 

(Fischbach and Sonnenburg, 2011). 

Atbilstoši zinātniskajai literatūrai, mikrobiālie centrmezgli spēlē kādu būtisku lomu 

grafos jeb mikrobiālajos tīklos, tāpēc pēdējais izvirzītais jautājums šajā darbā bija: “Vai ir 

iespējams izmantot informāciju par indivīda paraugā esošo bakterialo centrmezglu relatīvo 

izplatību, lai ticami iedalītu indivīdu noteiktā uztura paradumu grupā?”. Tomēr, izmantojot 

LASSO algoritmu tika konstatēts, ka mikrobioma dati ir vājš marķieris, lai paredzētu dalībnieka 

grupu atkarībā no indivīdam raksturīgiem uztura paradumiem. Šāds iznākums iespējams radies 
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dēļ tā, ka neskatoties uz baktēriju “centrālo lomu”, tās iespējams netika pārstāvētas visās 

attiecīgās dalībnieku grupas paraugos un, visticamāk, arī nebija diferenciāli atšķirīgas starp 

dalībnieku grupām. Tomēr, šo hipotēzi būtu nepieciešams pārbaudīt izmantojot diferenciālas 

izplatības analīzi. 

4.4. Izvelētā dizaina trūkumi 

Neskatoties uz apjomīgajiem metodoloģiskajiem resursiem, kas tika ieguldīti šī darba tapšanā, 

darbam ir arī savi trūkumi. Pašreizējā pētījumā tika iesaistīts salīdzinoši neliels dalībnieku 

skaits, kas varētu būt nepietiekams nekontrolēta pētījuma tipam. Lai to daļēji risinātu, 

metagenoma paraugu taksonomiskai klasifikācijai tika izmantoti divi dažādi rīki, lai 

paaugstinātu rezultātu reproducejāmību. Papildus tam, prezentētā dizaina kvalitāte pagaidām 

neņem vērā tādus uztura kvalitātes rādītājus, kā produktu termiskā apstrāde, vai pārtikas 

produktu daudzveidība. Tāpat, spriežot pēc pielikumos apkopotās informācijas (8. – A, B 

pielikumi), liels uzņemto kaloriju daudzums kas nāk no citām GIFT produktu grupām (ir 

iedalītas vienā kolonā ar violetu krāsu), pagaidām netiek izmantotas statistikā.  

Trīs dienu UD var nereprezentēt dalībnieku uztura paradumus par ilgāku laika periodu, bet no 

otras puses, dalībnieki bieži vien nav ari motivēti veikt uztura ziņošanu ilgāku laika periodu. 

Analizējot dalībnieku UD datus, tika novērots, ka svērtās UD sastādīja tikai aptuveni 30% no 

kopējā UD skaita. Attiecīgi lielākā daļa pētījuma dalībnieku uztura datus ziņoja izmantojot t.s. 

“rokas” metodi, tomēr katra dalībnieka rokas lielums var atšķirties, kas rezultātā var ietekmēt 

arī iegūstamos datus. Jāņem gan vērā, ka UD sniegtas informācijas interpretācijā nepiedalījās 

citi cilvēki, līdz ar to visa sniegtā informācija tika līdzīgi interpretēta. 

4.5. Turpmākās perspektīvas 

Šī darba ietvaros veikto pētījumu ir iespējams turpināt paplašinot UD un to digitalizējot, 

izmantojot tam atbilstošu programmēšanas valodu, ar mērķi nepieciešamības gadījumā apkopot 

informāciju par dalībnieku uztura paradumiem arī zemākajos uztura klasifikācijas līmeņos. Šis 

pētījuma dizains ir potenciāli izmantojams arī datiem, kuri ir iegūti nekontrolēta longitudināla 

pētījuma ietvaros. Papildus tam, šajā darbā apkopotos datus ir iespējams apvienot ar citiem  

-omikas datiem, piemēram, apskatot uztura paradumu saistību ar mikrobioma rādītājiem, 

iekļaujot arī informāciju par genotipiem, it īpaši ar uzsvaru uz gēniem, kas ir iesaistīti uzturvielu 

gremošanā. Kā arī, šajā darbā prezentēto dizainu ir iespējams salīdzinoši viegli organizēt un 

pārnest, piemēram, līdzīgi kā tas ir “DietR” R paketes gadījumā, ar kuru vienkāršotā veidā var 

analizēt ar Amerikas Sirds Asociācijas uztura aptaujām iegūstamos datus (Sadohara et al., 

2024). Visbeidzot, dalībnieku klasterizācijai var tikt pielietotas arī citas pieejamās metodes, lai 

uzlabotu indivīdu diferenciāciju pēc to uztura paradumiem. 
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5. SECINĀJUMI 

 

• Uzņemot dažādas produktu grupas atbilstoši darbā nodefinētai referencei ir iespējams 

sasniegt ~96% no 2 000 kkal, tajā paša laikā nosedzot organisma vajadzības pēc 

ogļhidrātiem, olbaltumvielām un taukiem, kas ir  saskaņā ar EFSA rekomendācijām. 

 

• Darbā piedāvāta pieeja uztura datu analīzei, kura balstās uz produktu grupu attiecībām, 

veiksmīgi diferencēja pētījuma dalībniekus pēc to uztura paradumiem. 

 

• Starp uztura grupu pārstāvjiem tika novērotas būtiskas atšķirības mikrobioma sastāvā un to 

tīklojumā, taču mikrobioma bagātību raksturojošie rādītāji nebija būtiski atšķirīgi starp 

dalībnieku grupām. 

 

• Bakteriālo centrmezglu relatīva izplatība ir vājš rādītājs dalībnieku uztura kvalitātes 

paredzēšanai izmantojot uz mašīnmācīšanās balstītu LASSO regresiju. 

 

• Divi biežāk izmantotie metagenoma datu klasifikācijas rīki – Kraken2 un Metaphlan4 – 

sniedz savstarpēji līdzīgus taksonomiskās klasifikācijas rezultātus. 
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PATEICĪBAS 

 

Sev… 

 

Darba vadītājai… 

 

Recenzentei… 

 

Latvijas Mikrobioma Projekta dalībniekiem… 

 

Рақмет сізге. 

 

:) 
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1. - A pielikums 

Izstrādātas uztura dienasgrāmatas fragments 

 
 

 
 

 
 
 
  
 
 
  
 
  

 
  
 
 
 
 

 
  
  
  

  
 
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
  

 
  
 
  
  
  
  

 
  
  
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
  

  
  
  
  
  
 
 
  
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
  

 
  
 
  

  
  
 
  

  
  

  
  

  
  
  

  
  

 
  
 

  
 

 
  

 
  
 
  
 
 
   
 
 
 
 
 
 

   
  
  
 
 
  
 

 
  

 
  

 
  
 
  
  

   
 
 
 

  
 
  

  
 
  
  
  

  
  
 
 
  

   
 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
 
  

 
  

  
 
 
  

 
  

 
  
  
 
 
 
 
 
  

 
  
 
  
   
 
 
 
 
 

   
 
  
  

 
 
 
  

 
 
  

  
 
 
 
 
  

 
  

 
  
 
  
 
  
 
  
 
 
 
  

  
  

  
  
  
  
  
  
  
 

 
  

  
  
 
  
 
  
  
  
 
 
 
  
  
  
 
  

  
  
  
  
  
  
  

 
   

  
  
  
  
 
  
  
  
 
 
 
  

  
  
 

 
  
 
  
 

 
  
 
  
  
 

 
  

 
  
 
  
 
 
   
 
 
 
 
 
 

   
  
  
 
 
  
 

 
 
  
 
 
  
 

 
  
 
  
  

   
 
 
 

  
 
  
  
  

  
 
  
 

 
  
  
  

  
  
 
 
  

   
 
 
 
 
 
 
 

  
 
 
   

  
 

 
  

  
  
  
 
  
 

 
  
  
 

 
  
  
  

  
 
  
   
 
 
 
 
 

   
 
  
  

  
  
 
  

 
 
  

  
 
 
 
  
 
  
  
  
 
 

 
  
 
  
 
  
 
 
  
  
  
  
  

 
  

  
 

 
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
 
  
 

 
 
  

  
 

 
 

  
  

 
  

  
  

  
  

  
  

  
 

  
  

  
  

  
 

 
  

  
  

  
  

  
  

  
  

  
  

 
 

  
  

  
  

   
 

 
  

  
  
 
  

  
  
 
  
  
   
 
  
  

   
  
  
 

 
  

 
 
  
  
  
  
 
 
  
 
 
  

 
 
  
 
 
 
 
 
  

  
 
  
  
 
 
  
 
 
 
  

 
  
 
  
 

 
  

 
  

  
 
  
  
  
 
  
  
  
  
  
  
  
 
 
  
  

  
  
  
  
  
  
   
  
  
  
  
 
   
  
  
  
 

  
 
  
 
   
  
  
   
  
  
  
  
  
 
  
  
  
 
  
 
 
  
 
  
 
  
  



 

 

  1. - B pielikums  

Izstrādātas uztura dienasgrāmatas fragments 

 
 

 
 

 
  
 
  
  
  
  
 
  
  
 
 
  
   

 
 
  
  
  
 
  
  
 
 
  
   

  
 
  
  
  
 
  
  
 
 
  
   

  
  
  
  
 
  
  
 
 
  
   

 
 
  
   
   
 
  
 

 
 
  
  
  
 
 



 

 

2. - A pielikums 

Aprēķinātas produktu grupu attiecības. 

 

 

 

 

2. – B pielikums 

Ar z-novērtējuma metodi normalizētas produktu grupu attiecības. 

 

 

  



 

 

3. - A pielikums 

Ar Metaphlan4 rīku klasificēto datu filtrēšanas rezultāti.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

3. - B pielikums 

Ar Kraken2 rīku klasificēto datu filtrēšanas rezultāti. 

 

 

 

  



 

 

4. pielikums 

Atlikušo klasificēto nolasījumu sastāvdaļa katrā paraugā pēc reto sugu filtrēšanas. 

   
 

A) Atlikušo sugu proporcionāls daudzums, ja tiek nofiltrētas sugas, kuras nav sastopama 

vismaz 5% paraugu gan Metaphlan4, gan Kraken2 datos. B) Atlikušo sugu proporcionāls 

daudzums, ja tiek nofiltrētas sugas, kuras nav sastopamas vismaz 5% paraugu ar Metaphlan4 

klasificētos datos un 10% paraugu klasifikāciju veicot ar Kraken2. 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

5. pielikums 

Uzturvielu mediāna uz 100 g produkta, kura aprēķināta no visiem konkrētajā 

produktu grupu datubāzē iekļautiem pārtikas produktiem. 

 

 

  



 

 

6. pielikums 

Koeficientu aprēķins katrai produktu grupai. 

 

  



 

 

7. pielikums 

Kopējais potenciāli uzņemtais uzturvielu daudzums balstoties uz datubāzē 

iekļauto produktu uzturvielu daudzuma mediānu. 

 

 

  



 

 

8. - A pielikums 

Katras produktu grupas kaloritātes sastāvdaļa atkarībā no kopējā uzņemtā 

kaloriju daudzuma. 

 

 

 

8. -  B pielikums 

Katras produktu grupas kaloritātes sastāvdaļa atkarībā no individuāli ieteicamā 

kaloriju daudzuma. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

9. pielikums 

Grupās ietverto indivīdu raksturojošie parametri. 

 

 

  



 

 

10. - A pielikums 

“Zaļās” grupas bakteriālo centrmezglu salīdzinājums starp ar Metaphlan4 un Kraken2 

klasificētiem datiem. Treknrakstā ir izcelti centrmezgli, kuri ir identificēti ar abiem rīkiem. 

Bakteriālie centrmezgli “zaļo” grupā 

ar Metaphlan4 klasifikāciju 

Bakteriālie centrmezgli “zaļo” 

grupā ar Kraken2 klasifikāciju 

s__GGB33469_SGB15236 

GTDB: s__CAG-170 sp002404795 
s__SFMI01_sp004556155 

s__GGB9345_SGB14311 

GTDB: s__SFEL01_sp004557245 
s__UMGS973_sp900547295 

s__GGB2958_SGB3940 

GTDB: s__UMGS973 sp900547295 
s__CAG-238_sp900551415 

s__GGB58485_SGB80143 

GTDB: g__CAG-238;s__ 
s__Enterocloster_aldenensis 

s__GGB33469_SGB15237 

GTDB: g__CAG-170;s__ 
s__UMGS1696_sp900554225 

s__GGB2998_SGB3989 

GTDB: s__RF16 sp902785805 
s__Agathobaculum_sp900291975 

s__GGB9762_SGB15377 

GTDB: s__SFMI01 sp004556155 
s__Flavonifractor_plautii 

s__GGB9637_SGB15111 

GTDB: s__CAG-83 sp900757415 
s__Lawsonibacter_sp900066645 

s__GGB9774_SGB15394 

GTDB: s__Spyradocola sp905193155 
s__Dysosmobacter_welbionis 

s__Pseudoglutamicibacter_SGB14255 

GTDB: s__UMGS1696 sp900554225 
s__F23-B02_sp002472405 

s__GGB9444_SGB14834 

GTDB: s__Merdivicinus sp900555435 
s__CAG-83_sp900552725 

s__GGB79845_SGB14005 

GTDB: s__UBA10281 sp900548285 

s__CAG-83_sp900548615 

 

 s__MGYG000004702 

 s__Bacteroides_uniformis 

 

 

 

 

 



 

 

10. - B pielikums 

“Sarkanās” grupas bakteriālo centrmezglu salīdzinājums starp ar Metaphlan4 un 

Kraken2 klasificētiem datiem. Treknrakstā ir izcelti centrmezgli, kuri ir identificēti ar abiem 

rīkiem. 

Bakteriālie centrmezgli “sarkano” 

grupā ar Metaphlan4 klasifikāciju 

Bakteriālie centrmezgli 

“sarkano” grupā ar Kraken2 

klasifikāciju 

s__GGB9345_SGB14311 

GTDB: s__SFEL01 sp004557245 
s__SFEL01_sp004557245 

s__GGB2958_SGB3940 

GTDB: s__UMGS973 sp900547295 
s__UMGS973_sp900547295 

s__Clostridium_sp_AF12_28 

GTDB:  -  
s__Enterocloster_bolteae 

s__GGB3614_SGB4886 

GTDB: s__CAG-194 sp000432915 
s__Enterocloster_citroniae 

s__GGB33469_SGB15237 

GTDB: g__CAG-170;s__ 
s__CAG-448_sp003150135 

s__GGB9618_SGB15065 

GTDB: s__Dysosmobacter sp004553545 
s__Agathobaculum_sp900291975 

s__GGB34228_SGB72916 

GTDB: s__Lawsonibacter sp905215425 
s__UBA1777_sp900549645 

s__GGB9261_SGB14209 

GTDB: s__CAG-448 sp003150135 
s__Lawsonibacter_sp900066645 

s__Oscillospiraceae_unclassified_SGB15256 

GTDB: s__ER4 sp003522105 
s__MGYG000004818 

s__GGB9766_SGB15383 

GTDB: s__Egerieenecus sp900553315 
s__MGYG000001841 

s__GGB9737_SGB15309 

GTDB: g__SFJ001;s__ 
s__MGYG000001632 

s__GGB9595_SGB15019 

GTDB: s__Faecousia sp900540635 
s__CAG-170_sp002404795 

s__GGB9616_SGB15052 

GTDB: s__Dysosmobacter sp900550685 
s__Prevotella_sp900544825 
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