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RESUMEN

TITULO: ANALISIS DE BALANCE DE FLUXES DE Saccharomyces cerevisiae MEDIANTE LA
UTILIZACION DE NUEVAS FUNCIONES OBJETIVO, COMPUESTAS POR COMBINACIONES DE
OBJETIVOS DE LOS COMPARTIMENTOS CELULARES *

AUTOR: CARLOS EDUARDO GARCIA SANCHEZ **

PALABRAS CLAVE: FBA, funcién objetivo, potencial predictivo, fluxes metabdlicos.

El objetivo principal del analisis de balance de flux (Flux Balance Analysis — FBA) es obtener
predicciones cuantitativas de los fluxes metabdlicos de un organismo. Para ello, es necesario usar
una funcién objetivo apropiada para garantizar buenas estimaciones de esas velocidades de
reaccion.

En este estudio, se evalud el desempefio predictivo del FBA, usando funciones objetivo surgidas
de la combinacién lineal de diferentes objetivos celulares supuestos. Este enfoquees mas
apropiado para las células eucaridticas, debido a la multiplicidad de compartimentos celulares que
presentan. Por esta razén, se usé en este estudio Saccharomyces cerevisiae como organismo
modelo, y su red metabdlica fue representada usando el modelo metabdlico a escala genémica
denominado iIMM904. Dado que el objetivo fue evaluar el potencial predictivo del FBA utilizando el
tipo de funciones objetivo descritas, el consumo de sustrato y oxigeno fueron los Unicos valores
experimentales que se usaron como datos de entrada para el FBA. Ademas, se utilizé informacion
experimental acerca del crecimiento celular y de la excrecion de metabolitos al ambiente para
evaluar la calidad de las predicciones.

La calidad de las predicciones obtenidas con el FBA dependié drasticamente del conocimiento de
la tasa de consumo de oxigeno. En la mayoria de clasificaciones estudiadas, las mejores
predicciones se obtuvieron con ‘maximizacién de produccion de biomasa’ como funcion objetivo,
asi como con algunas combinaciones de objetivos que la incluian. En el caso particular del
modelado de crecimiento en fase exponencial en un cultivo por lotes sin conocimiento de la tasa de
consumo de oxigeno, la funcién objetivo ‘maximizacién de produccion de biomasa mas
minimizacién de produccion de NADH en el citosol mas minimizacién de consumo de NAD(P)H en
la mitocondria’ arroj6 mejores predicciones de los fluxes que las obtenidas usando cualquier otra
funcion objetivo explorada en este trabajo.

* Tesis doctoral.
** Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas, Escuela de Ingenieria Quimica. Director de tesis:
Rodrigo Gonzalo Torres Saez.
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ABSTRACT

TITLE: FLUX BALANCE ANALYSIS OF Saccharomyces cerevisiae USING NEW OBJECTIVE
FUNCTIONS, ARISING FROM COMBINATION OF CELLULAR COMPARTMENTS OBJECTIVES *

AUTHOR: CARLOS EDUARDO GARCIA SANCHEZ **

KEYWORDS: FBA, objective function, predictive potential, metabolic fluxes.

The main objective of flux balance analysis (FBA) is to obtain quantitative predictions of metabolic
fluxes of an organism, and it is hecessary to use an appropriate objective function to guarantee a
good estimation of those fluxes. FBA has become the most used technique to estimate the
metabolic reaction rates with determined environmental conditions.

In this study, a predictive performance of FBA was evaluated, using objective functions arising from
the linear combination of different cellular objectives. This approach is most suitable for eukaryotic
cells, owing to their multiplicity of cellular compartments. For this reason, Saccharomyces
cerevisiae was used as model organism, and its metabolic network was represented using the
genome-scale metabolic model iIMM904. As the objective was to evaluate the predictive
performance from the FBA using the kind of objective function previously described, substrate
uptake and oxygen consumption were the only input data used for the FBA. Experimental
information about cellular growth and exchange of metabolites with the environment was used to
assess the quality of the predictions.

The quality of the predictions obtained with the FBA depends greatly on the knowledge of the
oxygen uptake rate. For the most of studied classifications, the best predictions were obtained with
“maximization of growth”, and with some combinations that include this objective. However, in the
case of exponential growth with unknown oxygen exchange flux, the objective function
“maximization of growth, plus minimization of NADH production in cytosol, plus minimization of
NAD(P)H consumption in mitochondrion” gave much more accurate estimations of fluxes than the
obtained with any other objective function explored in this study.

* Ph.D. thesis.
** Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas, Escuela de Ingenieria Quimica. Thesis director: Rodrigo
Gonzalo Torres Saez.
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INTRODUCCION

Han pasado varios siglos desde que Robert Hooke usé por primera vez la expresién cell,
“célula” en espaiiol, para describir la unidad basica estructural del corcho. El término
eventualmente se convirtid en la palabra para denotar la unidad bdsica estructural y
funcional de cualquier ser vivo. No obstante, se ha avanzado mucho respecto a la
determinacién de la estructura genética y otros tipos de informacion de la célula, tras
cuatro siglos de actividades investigativa a pequefia escala y la mas reciente aparicién de
técnicas mas poderosas, que han permitido leer la codificacion genética de los organismos
y medir gran cantidad de datos de diversas variables celulares en diferentes condiciones
ambientales. A pesar de esto, aun hay un largo camino por recorrer para conseguir el
objetivo de lograr un completo entendimiento y modelado de la célula y sus procesos
internos (Mori, 2004).

El metabolismo es el proceso celular mas estudiado, pues consiste en el modelado de las
reacciones a través de las cuales la célula consigue la energia y conforma sus estructuras.
El metabolismo es el conjunto de transformaciones quimicas catalizadas por enzimas que
le permiten a un organismo vivo mantener su vida; en el metabolismo, el organismo toma
algunas sustancias de su entorno (sustratos), y a partir de ellas obtiene energia y
moléculas pequefias que ensambla para conformar los diferentes organelos, tejidos,
paredes, etc. que necesita para permanecer vivo (Cox y Nelson, 2005).

Durante mucho tiempo, el estudio del metabolismo consistié en la determinacién
experimental de las reacciones que lleva a cabo una célula. Debido al alcance de cada
experimento, que solia limitarse a unas pocas reacciones a la vez, el metabolismo se
descubria ruta por ruta. Una ruta metabdlica se define como cualquier secuencia de pasos
de reaccién bioquimicos factibles y observables, que conectan a un conjunto especifico de
metabolitos de entrada y salida (Koffas et al., 1999).

La aparicidén relativamente reciente de las técnicas llamadas de alto rendimiento (high-
throughput technologies), con las cuales se puede obtener gran cantidad de datos
celulares en un tiempo corto, ha permitido incrementar sustancialmente el conocimiento
sobre el metabolismo y otros procesos celulares. Ello permitid (e hizo necesario) analizar
las células desde un punto de vista sistémico, considerando no sélo los elementos
individuales sino también la interaccion entre ellos (Palsson, 2006).

En este contexto, han surgido métodos que apuntan a la obtencion de modelos
predictivos del metabolismo, dependientes de las condiciones ambientales o genéticas a
las que esté sometida una célula. La técnica de modelado predictivo mas importante es el
andlisis de balance de fluxes, o FBA (flux balance analysis), en la cual se utiliza un criterio
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de optimizacidn para resolver el problema subdeterminado consistente en hallar las
velocidades de reaccion metabdlicas de una célula en estado estacionario (Raman vy
Chandra, 2009).

Las predicciones obtenidas con el FBA dependen fundamentalmente de la calidad del
modelo metabdlico, de las restricciones que se incluyan en el problema de optimizacién, y
de la adecuacidén de la funcion objetivo para representar el comportamiento de la célula.
El presente trabajo es una contribucidn al andlisis de funciones con significado bioldgico
gue pueden plantearse como funciones objetivo en un FBA. Se pretende, de esta manera,
lograr un avance en el modelado del comportamiento celular, y en su aplicacién a la
determinacion y prediccion de las distribuciones de velocidades de reacciones
intracelulares (o fluxes metabdlicos).

En el presente trabajo, se proponen una nueva clase de funciones objetivo, que
representan combinaciones de objetivos de diferentes organelos celulares. Muchas de las
funciones objetivo propuestas previamente quedan incluidas entre las combinaciones
planteadas, lo que resulta util en la comparaciéon del desempefio de las funciones. Esta
comparacion se hizo usando datos experimentales existentes obtenidos de la literatura
disponible, provenientes de cultivos celulares de Saccharomyces cerevisiae bajo diferentes
condiciones experimentales. En la medida en que exista mayor confiabilidad y variedad de
condiciones experimentales en las mediciones disponibles, el tipo de analisis realizado en
este trabajo podra determinar mejor la representacién matematica de los objetivos
celulares, asi como la dependencia de éstos con las condiciones ambientales y genéticas.
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1. MODELADO DE LOS PROCESOS CELULARES

Durante la segunda mitad del siglo XX, la biologia estuvo fuertemente influenciada por
enfoques reduccionistas, con lo cual se generd gran cantidad de informacién sobre
componentes individuales celulares y algunos subsistemas, obteniéndose principalmente
sus composiciones quimicas y, en ocasiones, también sus funciones bioldgicas (Palsson,
2006). Sin embargo, la interaccién existente entre la gran cantidad de componentes
celulares impide que las funciones de la célula puedan ser explicadas simplemente por la
caracterizacion individual de sus componentes (Papin et al., 2003). Por esta razoén, se ha
incrementado el interés en afos recientes por el desarrollo de una visidn integral de la
célulaa través de la biologia de sistemas, debido a que esta nueva disciplina integra los
enfoques experimental y computacional para explicar y predecir, de manera holistica, el
comportamiento celular bajo condiciones ambientales determinadas (Borodina y Nielsen,
2005). La disponibilidad de gran cantidad de analisis exhaustivos ha permitido esta nueva
era de la biologia, reconociendo claramente que los organismos estan intrinsecamente
compuestos de multiples sistemas que a través de su interaccion moldean y confieren
propiedades a los sistemas vivos (Ishii et al., 2004), y entendiendo que comprender las
relaciones causales entre genotipo y fenotipo requiere una ampliaciéon de las técnicas
tradicionales de biologia molecular (Mori, 2004).

Se considera que la biologia de sistemas implica una interaccién iterativa entre
experimentacion, desarrollo tecnoldgico, teoria y modelado computacional, y que es
precisamente la presencia del modelado computacional la que la distingue de la mas
tradicional y reduccionista biologia molecular (Kell, 2006). Por lo anterior, herramientas
fundamentales para lograr la meta de la biologia de sistemas son la manipulacién
experimental, el modelado matematico (el conocimiento acumulado sobre un organismo
debe ser ensamblado en un modelo matematico armonioso) y las simulaciones
computacionales (el analisis holistico y la aplicacién de los modelos matematicos, asi
como su validacién, requieren el uso de computadores) (Ishii et al., 2004). En otras
palabras, se requiere recurrir a conceptos y técnicas de otras disciplinas, entre ellas fisica,
matematica, andlisis numérico, procesos estocasticos, teoria de control e informatica
(Mori, 2004).

Desde hace unas 4 décadas, el desarrollo de las técnicas de ADN recombinante ha
introducido una nueva dimension a la manipulacion de las rutas metabdlicas, ofreciendo,
por primera vez, la capacidad de construir configuraciones metabdlicas especificas (Koffas
et al., 1999). Gracias a esto, ha surgido la ingenieria metabdlica, que es una disciplina
cientifica y tecnoldgica que trata sobre la generacion de fenotipos deseables, usualmente
para la sintesis eficiente de moléculas bioldgicas (Leonard et al., 2007). La ingenieria
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metabdlica se puede describir como el campo que combina el andlisis sistematico de las
redes metabdlicas (y de otros tipos de redes, como redes de sefiales y redes regulatorias)
con las técnicas de biologia molecular para mejorar las propiedades celulares por medio
del disefio racional e implementaciéon de modificaciones genéticas (Koffas et al., 1999).

Entre los problemas que apunta resolver la aplicacion de la ingenieria metabdlica se
encuentran: el incremento del rendimiento de productos obtenidos en algunos
bioprocesos, el alto costo o limitada disponibilidad de ciertos sustratos, y el exceso de
produccién de metabolitos secundarios o subproductos que disminuyen los rendimientos
de producto en células (Reed et al., 2003).

La ingenieria metabdlica es una aplicacion de la biologia de sistemas, pues es soportada
por métodos que modifican el genoma, miden fluxes y analizan el estado de la célula, de
modo que en la arquitectura celular pueden determinarse e identificarse blancos efectivos
para manipulaciéon genética (Raab et al., 2005). De esta manera, es evidente que el
modelado y la simulacidon son herramientas Utiles para el disefio de organismos con
caracteristicas fenotipicas deseadas (Ishii et al., 2005). Ademas, una gran cantidad de
productos comercialmente importantes se derivan de procesos en los que intervienen
microorganismos (Gombert y Nielsen, 2000; Brock et al., 2002); éstos han sido usados en
la produccién de metabolitos primarios y secundarios, proteinas recombinantes,
biopolimeros, entre otros (Park et al., 2005). Las aplicaciones no se limitan a procesos
industriales, sino que se ha evaluado el uso efectivo de la ingenieria metabdlica en
aplicaciones biomédicas (Raab et al., 2005).

El modelado numérico del comportamiento de los microorganismos, para aplicaciones
industriales, se ha basado tradicionalmente en parametros macroscépicos como la
velocidad especifica de crecimiento (Blanch, 1981). Estos parametros cinéticos se han
usado principalmente en el disefio de bio-reactores y la optimizacién de procesos. En
algunos casos, la manipulacion de los parametros de los procesos industriales ha
permitido obtener rendimientos de producto superiores al 90%, como es el caso de la
produccién de etanol por fermentacion de azucar usando S. cerevisiae (Bai et al., 2008).
Como se ha mencionado previamente, otra alternativa de mejoramiento de los
bioprocesos consiste en la generacion de alteraciones en los microorganismos, de modo
gue estos tengan caracteristicas mas adecuadas para la aplicacion industrial particular
(Doble et al., 2004). Este objetivo puede alcanzarse mediante la manipulacion de las vias
metabdlicas, para asi cambiar las propiedades bioquimicas de las células e incrementar la
productividad de los microorganismos (Palsson, 2006).

Tanto la biologia de sistemas, en su rol de ciencia basica, como la ingenieria metabdlica,
gue es una ciencia aplicada, tendrian un hito histérico si se lograra representar un modelo
gue cubriera todos los procesos que se llevan a cabo en una célula. Sin embargo, incluso
una célula microbiana sencilla puede usar miles de reacciones diferentes durante su ciclo
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de vida, lo que implica que construir un modelo celular completo es un reto que exige
avances en las tecnologias y las técnicas de modelado existentes (Ishii et al., 2004).

Algunos aspectos importantes para el avance de la integracion, almacenamiento y andlisis
de datos en modelos a gran escala son la estandarizacién del vocabulario, la asignacion
correcta de interacciones funcionales, la generacién de conceptos bioldgicos a partir de la
integracién y visualizacion de datos, y el desarrollo de software y algoritmos adecuados
(Smid et al., 2005).

El metabolismo celular fue el primer proceso celular bioquimico que generd interés de
estudiar detalladamente la biologia de sistemas, pues las transformaciones que efectua la
célula sobre las sustancias que consume permiten entender la obtencién de energia y su
funcionamiento como sistema bioldgico abierto. En este sentido, a la tasa neta de
conversion de un metabolito precursor en un producto en una ruta metabdlica se le
conoce habitualmente dentro de la biologia de sistemas como flux metabdlico (lyer et al.,
2007). En otras palabras, un flux metabdlico es la velocidad de una reacciéon bioquimica
celular. Los fluxes pueden considerarse como los determinantes funcionales de Ia
fisiologia celular, debido a que la mayoria de reacciones que afectan a una célula quedan
incluidas en esa definicién (Leonard et al., 2007). La presentacion ordenada de todos los
fluxes de una célula conduce a la creacién de la red metabdlica, que se define como una
representacion abstracta del metabolismo de una célula, en la cual se incluyen los
metabolitos, las reacciones catalizadas por enzimas, y la relacién entre estos dos
elementos (Zhao et al., 2006).

Otro de los procesos celulares fundamentales es la sintesis de proteinas, que basicamente
conforman todas las enzimas de la red metabdlica que permiten a la célula llevar a cabo
todas las reacciones que necesita para obtener energia y sintetizar las macromoléculas
bioldgicas que la conforman. Generalmente, este proceso de sintesis de proteinas se lleva
a cabo en dos etapas: primero ocurre la transcripcion, que consiste en la creacién de un
acido ribonucleico mensajero (MRNA — messenger ribonucleic acid) que transcribe la
misma informacién contenida en un gen de 4cido desoxirribonucleico (DNA -
deoxyribonucleic acid) donde esta codificada la proteina que se va a producir, y luego la
traduccion, etapa en la cual el mRNA se enlaza con un ribosoma, y permite traducir el
mensaje que codifica para una secuencia de aminoacidos de una proteina especifica (Cox
y Nelson, 2005).

Los niveles de proteinas en las células dependen de los niveles presentes de mRNA, pero
también de la regulacion de la traduccidn (translational regulation) y de la degradacién
selectiva de las proteinas (Beyer et al., 2004; Greenbaum et al., 2003). Muchos de los
cambios que atraviesa una célula para adaptarse a las condiciones externas se llevan a
cabo desde el nivel genético. Por lo tanto, la determinacién de los mRNA presentes en
unas condiciones determinadas arroja informacion util sobre el comportamiento celular, e
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incluso se puede buscar correlaciones entre los mRNA (transcriptoma) y las cantidades de
proteinas presentes (proteoma), o los mMRNA y las cantidades de metabolitos
(metaboloma) presentes en la célula (Kresnowati et al., 2006).

Todos los procesos celulares se crean a partir de la codificaciéon genética, pues las
secuencias gendmicas especifican los programas de expresion genética que producen las
células. Sin embargo, en este proceso esta involucrada una regulacidon de qué genes son
expresados y en qué cantidad debe llevarse a cabo la transcripcidon de los mismos. Esto le
permite a la célula adaptarse a unas determinadas condiciones ambientales, e incluso a
diferentes etapas del ciclo celular o de desarrollo del organismo (Lee et al., 2002). El
mayor reto respecto al entendimiento de las funciones celulares a partir de las secuencias
gendmicas radica en dilucidar y explicar los principios y mecanismos que gobiernan las
estructuras y comportamientos de los sistemas expresados (Stelling, 2004).

Se han obtenido muchos datos a gran escala sobre la abundancia de proteina y ARN
mensajero (MRNA — messenger ribonucleic acid), el estado de la traduccidn (translation) y
de la transcripcién de Saccharomyces cerevisiae, los cuales han permitido explorar la
relacidn existente entre estos aspectos celulares (Beyer et al., 2004). Algunos estudios han
mostrado una débil correlacion entre los niveles de mRNA y la abundancia de proteina
(ver por ejemplo Greenbaum et al., 2003), pero se ha indicado posteriormente que la
correlacién mejora significativamente cuando se basa la densidad de ribosomas en la
longitud del transcripto, en vez de basarla en la longitud del marco de lectura abierto (ORF
— Open Reading Frame) (Beyer et al., 2004). Algunas de las causas de que no exista una
correlacién fuerte directa entre estos pardmetros de expresion gendmica y protedmica,
son el efecto de la existencia de multiples enzimas y de multiples genes, y los niveles de
expresion de éstos a diferentes condiciones. Existen muchos casos en los cuales un gen
codifica multiples enzimas, o se requieren enzimas codificadas por multiples genes para
formar un complejo enzimdtico activo, lo que ocasiona que el andlisis de la relacion entre
los datos de expresion genética y el metabolismo no sea tan sencillo (Akesson et al.,
2004).

Entre la informacidn cuya inclusiéon puede ser util para el modelado de procesos celulares
se encuentran restricciones en los valores de las variables, producto de diferentes factores
fisicoquimicos, genéticos y cinéticos que afecta el comportamiento fenotipico de la célula.
En la Tabla 1 se mencionan algunos de los factores mas cominmente incluidos como
restricciones en los modelos (Joyce y Palsson, 2007; Qian y Beard, 2005; Palsson, 2000;
Terzer et al., 2009).

Muchos de los efectos de estos factores se introducen habitualmente en los modelos,
permitiendo determinar qué valores son posibles para las variables sin violar las
restricciones que aquellos imponen, o hacer diversos tipos de analisis estructurales y
funcionales sobre el sistema, entre otras cosas. La inclusion de estas restricciones en los
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modelos es ya comun en la representacion de las redes metabdlicas (Joyce y Palsson,
2007), pero también se han empezado a incluir en modelos de redes metabdlicas que
incluyen simultdaneamente representacion de la sintesis de RNA y proteinas (Allen y
Palsson, 2003), de algunos procesos de senales celulares (Papin et al., 2005), y de redes
regulatorias transcripcionales (Covert et al., 2004; Herrgard et al., 2006).

Tabla 1. Factores que restringen la funcidn metabdlica. Ajustable: restricciones cuyo valor puede ser
manipulado.

Factor Tipo de restriccion

Capacidad

Maximo valor de los fluxes No ajustable. Su valor depende de la
estequiometria de la red, y de la cinética del
flux.

Conectividad

Estequiometria del sistema En general, no ajustable. Si se tiene en

cuenta la regulacidn transcripcional, puede
considerarse ajustable.

Velocidad

Accidn de masas, cinética enzimatica, regulacion Ajustables, como consecuencia de procesos
evolutivos.

Termodindmica

Entropia, potencial quimico, energia de Algunas ajustables (dependen de multiples

Gibbs, tasa de disipacion de calor variables), otras no ajustables.

Ambiente

Disponibilidad de sustrato, disponibilidad de Ajustables.

aceptores electrdénicos, pH externo, etc.

Regulacion genética

Expresidn genética Ajustable, pero no independiente.

Otros factores
Presién osmotica, electroneutralidad, capacidad No ajustables, restricciones fuertes.
de solvente, difusién molecular

Se puede obtener un nimero significativo de restricciones y ecuaciones celulares a partir
de consideraciones termodinamicas, teniendo en cuenta la fuerza motriz quimica, la tasa
de disipacién de calor, la tasa de produccion de entropia, entalpia y energia de Gibbs,
entre otras, usando el enfoque de termodinamica de los sistemas en no-equilibrio (Qian y
Beard, 2005). De esta manera, se ha comenzado a introducir conceptos termodindmicos
en los analisis de los sistemas vivos, aunque ha habido inconvenientes relacionados con la
escasez de datos termodinamicos sobre las reacciones metabdlicas, |la falta de modelos
rigurosos sobre la quimica metabdlica y la ausencia de bases de datos extensivas (Henry et
al., 2007). Debido a la dificultad que representa la inclusion manual de este tipo de
restricciones en un modelo a escala gendmica, ya se han presentado avances con miras a
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sistematizar la anotacion de restricciones termodinamicas en modelos metabdlicos
(Kimmel et al., 2006). Se ha notado que la aplicacién de conceptos termodinamicos en
sistemas bioldgicos requiere un enfoque que difiere bastante del usado en otros tipos de
sistemas, debido a que un sistema vivo no esta aislado, sino que siempre esta abierto al
intercambio de energia y materia con sus alrededores. Se dice que un sistema vivo, tras
suficiente tiempo, no tiende a un equilibrio termodinamico, sino a un estado estacionario
en no-equilibrio (NESS — nonequilibrium steady-state) (Qian y Beard, 2005).

1.1. CONSTRUCCION DE MODELOS CELULARES

En la presente era post-gendmica, la investigacion bioldgica desde una perspectiva de
biologia de sistemasdesarrolla dos actividades fundamentales: por un lado, incrementar la
cantidad de datos disponibles usando las técnicas “dmicas” (gendmica, protedmica, etc.),
y por otro lado, analizar a través de técnicas bioinformdticas una gran cantidad de datos y
modelos que se generan a partir de aquellos usando sofisticadas herramientas

computacionales (Ishii et al., 2004).

Todas las fuentes de informacidn, complementarias entre si, permiten crear analisis
holisticos de los sistemas vivos, en contraste con enfoques tradicionales que se centraban
en componentes aislados o subsistemas concretos (Ishii et al., 2004). Esta claro que ese
cambio de enfoque fue posible gracias a la aparicién de técnicas que permitieron no sdlo
incrementar la precision de las mediciones, sino también la variedad y simultaneidad de
sustancias medidas, asi como el desarrollo acelerado de las herramientas informaticas y
de algoritmos computacionales. A su vez, la representacidon matematica de la informacién
bioldgica facilita gran cantidad de estudios bioldgicos, incluyendo evaluacion del
contenido de la red, generacidon y prueba de hipdtesis, andlisis de caracteristicas
fenotipicas, e ingenieria metabdlica (Thiele y Palsson, 2010).

La construccion de modelos puede efectuarse de dos maneras diferentes. Esto depende
del enfoque con que se quiere construir el modelo. Si se considera una construccion
holistica de las funciones celulares sin presentar muchos detalles de éstas, se habla de un
enfoque top-down. A su vez, si su base es informacidon experimental bioldgica sobre los
componentes celulares, la cual se conecta hasta obtener el modelo del sistema bioldgico,
se tiene un enfoquebottom-up (Stelling, 2004). En el primer caso, se parte desde una
descripcién de la red bioquimica sin mucho detalle de los componentes individuales,
incrementando posteriormente la informacién bioldgica de la red. En el segundo caso, se
lleva a cabo el anadlisis de componentes individuales del proceso y su posterior ensamblaje
de manera modular, permitiendo la construccién del modelo. Actualmente, la creacion de
modelos usa elementos complementarios de ambos enfoques de construccién de
modelos (Miller et al.,, 2005), pues se necesitan inevitablemente tanto las técnicas
“dmicas” - para obtener gran cantidad de informacién sobre componentes celulares en un
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determinado estado y condicidn ambiental - como las bioinformaticas, para manejar,
analizar e interpretar esa elevada cantidad de informacion (Ishii et al., 2005). Ademas, se
necesita la fusién de ambas secuencias de modelado para la contextualizacién de
conjuntos de datos de alto rendimiento, recurriendo por lo general a un modelo
metabdlico como marco de comparacién (Oberhardt et al., 2009).

El proceso de construccidon de modelos matematicos de procesos biolégicos complejos es
inevitablemente iterativo. Por lo general, se parte de un modelo inicial top-down, apoyado
en el conocimiento existente sobre el sistema u organismo, recurriendo a datos
gendmicos, bioquimicos y fisioldgicos establecidos. Esos modelos iniciales deben
posteriormente ser ajustados usando otras fuentes de informacién y datos
experimentales, pues el conocimiento incompleto de las restricciones y la presencia de
anotaciones erréneas, por lo general, ocasionan que dichos modelos sélo representen
correctamente algunas funciones del organismo (Oberhardt et al., 2009; Palsson, 2000).

En la construccion de modelos, no se puede dejar de lado el pragmatismo; un modelo
matemadtico siempre es una simplificaciéon del fenémeno real, y diferentes modelos
pueden plantearse de acuerdo con los objetivos deseados y la informacién disponible
(Gombert y Nielsen, 2000). Producto de la gran cantidad de informacién que puede
obtenerse a partir de las técnicas de alto rendimiento, puede caerse en la tendencia de
creer que deben conocerse absolutamente todos los detalles celulares para poder utilizar
y aplicar adecuadamente los modelos. Parte del arte de la construccion de modelos
consiste en determinar qué es necesario para sintetizar un modelo que sea
suficientemente detallado y profundo (modelo estructurado), pero también que sea
manejable, aplicable e interpretable (Palsson, 2000).

Cuando se trata con el modelado de conglomerados de células, hay que decidir si cada
célula se modela independientemente o no. Cualquier poblacién de células es
heterogénea, pues cada individuo presenta pequeiias diferencias en su metabolismo y en
la dindmica de su ciclo de vida. Sin embargo, para muchas aplicaciones se pueden crear
modelos representativos del comportamiento promedio de la poblacién celular,
considerando que ésta se compone de una mezcla homogénea de células idénticas. Con
esta suposicion, en realidad se estda modelando el comportamiento promedio que tienen
las células de la poblacién, como si ésta estuviera compuesta por “células promedio”
iguales entre si. Incluso este enfoque de célula promedio se ha aplicado a cultivos
compuestos por diferentes microorganismos (cultivos mixtos), representando el
metabolismo combinado de las distintas especies con un solo modelo metabdlico, y
aplicando exitosamente este modelo para estimar la produccion de diversos metabolitos
secundarios en el fermentador (Rodriguez et al., 2005).

Hay otras situaciones en que la heterogeneidad de las células tiene impacto significativo
en la dindamica de la poblacion y en la produccion de metabolitos. Algunos de los enfoques
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qgue tienen en cuenta la diferencia entre las células individuales son: los modelos de
ecuacion de balance de la poblacién (PBE — population balance equation), los modelos de
ensambles de células, los modelos probabilisticos de mezcla, y las cadenas de Markov de
estado finito (Henson, 2003; Yin et al., 2001). En el modelo PBE, las células individuales se
diferencian usando variables que caractericen su estado intracelular, y se genera un
balance dindmico que incluye descripciones de crecimiento celular y de division. El
resultado es un conjunto de ecuaciones diferenciales parciales no lineales, cuya cantidad y
complejidad dependen de la cantidad de variables para caracterizar el estado interno que
se hayan seleccionado (para simplificar los calculos, puede seleccionarse una sola, como
edad celular o masa celular), asi como de la cantidad de sustratos limites que se elijan
(Henson, 2003).

El modelo de ensamble de células se genera a partir de un modelo dinamico de una sola
célula, que es un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales.
Posteriormente, se construye un ensamble de un nimero grande de células individuales,
en las cuales los estados intracelulares son perturbados aleatoriamente de sus valores
nominales para representar la heterogeneidad asociada con procesos celulares
particulares. Generalmente, se asume que las perturbaciones tienen distribucién normal
con media cero y varianza consistente con datos disponibles. El modelo se termina al
afadir ecuaciones diferenciales que representen la dindmica de la concentracién de
especies extracelulares relevantes (Henson, 2003).

Se han aplicado también algunos enfoques estadisticos al andlisis de modelos celulares,
tales como los modelos probabilisticos de mezcla. Estos son modelos para representar la
presencia de sub-poblaciones dentro de una poblacion global, sin necesidad de que un
conjunto de datos experimentales identifique la sub-poblacién a la cual pertenece una
observacion individual. De este modo, la técnica permite hallar la configuracién mas
probable para la red, asi como un amplio rango de caracteristicas estructurales, entre ellas
la conectividad (Newman vy Leicht, 2007). Otro enfoque estadistico que se ha usado para
modelar poblaciones celulares como conjuntos de individuos heterogéneos es la
representacion por cadenas de Markov, de modo que se simula estadisticamente la
secuencia de estados que atraviesa un sistema (Yin et al., 2001).

1.1.1. Tipos de modelos celulares

Los modelos de los microorganismos pueden clasificarse en estructurados y no
estructurados, de acuerdo con si toman en cuenta las reacciones intracelulares o no. Otra
clasificacién consiste en llamar al modelo sistema constante agrupado, si considera la
masa celular como un sistema homogéneo, o sistema constante distribuido, si la considera
en términos de tamafo y morfologia (Ishii et al., 2004). Una tercera clasificacion
importante depende de si los procesos intracelulares se consideran en estado estable o
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no. En la Tabla 2, se presentan algunas clasificaciones importantes de los modelos
celulares y sus caracteristicas principales.

Los modelos no estructurados son modelos fenomenoldgicos que describen la evolucién
dinamica de unos cuantos componentes macroscopicos (Haag et al., 2005). Este tipo de
modelos ha resultado muy Util para representar el comportamiento de poblaciones
celulares en ingenieria de procesos, en modelado de lodos activados y de bio-reactores,
entre otros (Ishii et al., 2005). Como los modelos no estructurados involucran sélo unos
pocos componentes macroscopicos, tienen pocos pardmetros y propiedades mas
facilmente identificables, lo cual es util para optimizacidon y control de procesos (Haag et
al., 2005). La complejidad de este tipo de modelos varia de acuerdo con las condiciones
del medio, el nimero de sustratos limitantes de crecimiento, la consideracion de
invariabilidad o no de las constantes del modelo, entre otras. Curiosamente, para el caso
mas simple, el de crecimiento celular de un cultivo puro con un solo sustrato limitante
bajo condiciones ideales, el modelo propuesto originalmente por Monod o alguna ligera
variacion del mismo constituye una excelente representacion (Kovarova-Kovar y Egli,
1998).

Tabla 2. Clasificacion de modelos celulares.

Tipo de modelo Caracteristicas Ventajas Desventajas
No estructurado No incluye reacciones Facil de construir. Bien No puede reproducir el
intracelulares. establecido. complejo

Estructurado

Sistema constante
agrupado

Sistema constante
distribuido

Dinamico (cinético)

Estequiométrico
(estatico)

Incluye las reacciones
intracelulares.

Considera la célula como
un sistema homogéneo.

Considera la existencia
de distribuciones de
pardmetros en la célula.

Las variables cambian
con el tiempo.

La célula se modela en
estado estable. Las
variables no dependen
del tiempo.

Puede expresar sistemas
complejos.

Facil de construir, bien
establecido.

Buena aproximacion
para la verdadera masa
celular.

Pueden calcularse
estados transitorios.

Puede incorporar gran
cantidad de reacciones.
Permite andlisis
sistémicos sobre las
redes.

comportamiento celular.
Requiere informacién
detallada y precisa.
Expresa sélo estados
promedio.

Subjetividad en las
reglas de division y la
medicion de
pardmetros.

Se requieren pardmetros
cinéticos y valores
iniciales. Alta
complejidad del modelo.
No puede representar
estados transitorios.

Fuente: Ishii et al., 2004 (adaptada).
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Cuando la intencion es investigar la fisiologia de las células, o mejorar la produccion de
sustancias por medio de ingenieria metabdlica (Leonard et al., 2007), se requiere el uso de
modelos de tipo estructurado, que incluyan o se enfoquen en los mecanismos
intracelulares (Ishii et al., 2005).

En las ciencias bioldgicas, se pueden representar como redes, sistemas tan dispares como
cadenas de alimentacion en ecologia e interacciones bioquimicas en biologia molecular.
En particular, la complejidad de las interacciones entre las moléculas intracelulares
ocasiona que el concepto de redes describa muy bien sus caracteristicas mas
sobresalientes (Almaas et al., 2005). Los procesos intracelulares se modelan
principalmente usando tres tipos de redes bioquimicas: la red metabdlica, la red de
sefiales (reacciones intracelulares que ocasionan respuestas a cambios en el ambiente
extracelular) y la red regulatoria (conjunto de efectos regulatorios sobre la transcripcién
genética) (Min Lee et al., 2008).

La red metabdlica es un modelo de los procesos celulares de transformacién de
sustancias; en ella se incluyen las reacciones bioquimicas celulares, asi como el transporte
de metabolitos hacia y desde el interior de la célula y entre compartimentos celulares. En
ocasiones, se introduce también informacion acerca de la cinética de las reacciones
celulares, aunque este no es un requisito para que el modelo sea catalogado como red
metabdlica.

En la Figura 1 se muestra un ejemplo de representacidn grafica de la red metabdlica, que
corresponde a un modelo del metabolismo central de S. cerevisiae (Velagapudi et al.,
2007). Estas representaciones son Uutiles para redes simplificadas, como esquemas
generales y para rutas particulares, pero por la cantidad de metabolitos y reacciones que
incluyen los modelos a escala gendmica, a ese nivel ya no resulta util este tipo de figuras.
En un grafico de la red metabdlica, los metabolitos se representan como nodos de la
estructura (las cajas de texto en la figura 1), mientras que las reacciones son mostradas
como flechas que unen los diferentes metabolitos, indicando de esta manera la
conversion quimica que lleva a cabo la reaccion. Muchas veces en las representaciones
graficas se omiten cofactores como NADH/NAD" y NADPH/NADP®, porque son metabolitos
gue participan en muchas reacciones (tienen elevada conectividad) y por consiguiente
harian confuso el grafico. Los metabolitos rotulados Biol, Bio2, etc. del ejemplo,
representan el uso de metabolitos para crecimiento celular y mantenimiento de sus
estructuras, de modo que en conjunto las reacciones que llegan hasta esas cajas
conforman la llamada reaccién de biomasa.

Las redes metabdlicas representan muchos afios de acumulacion de datos experimentales,
y pueden ser confrontadas in silico para determinar sus estados funcionales vy
caracteristicas (Price y Shmulevich, 2007). Su reconstruccién es un procedimiento ya bien
establecido (Duarte et al., 2007; Duarte et al., 2004; Thiele y Palsson, 2010), mientras que
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métodos para la reconstruccion de los otros dos tipos de redes se han venido
desarrollando (por ejemplo Covert et al., 2004; Papin et al., 2005).

Figura 1. Representacion grafica del metabolismo central de S. cerevisiae. Las cajas representan metabolitos,
y las flechas las diferentes reacciones que conforman la red metabdlica. Glu: glucosa; G6P: glucosa 6-fosfato;
F6P: fructosa 6-fosfato; GAP: gliceraldehido 3-fosfato; PYR: piruvato; AcCoA: Acetil-Coenzima A; AKG: a-
cetoglutarato; SUC: succinato; OAA: oxaloacetato; P5P: pentosa 5-fosfato; E4P: eritrosa 5-fosfato; S7P:
seduheptulosa 7-fosfato; ETH: etanol; Biol-Bio8: biomasa.

Glu

Fuente: Velagapudi et al., 2007.

Las redes de sefiales representan el entramado de las secuencias de respuesta que
ocurren en el interior de la célula frente a un cambio ambiental o “estimulo externo”. En
la Figura 2 se muestra una representacion grafica prototipica de una seccién de una red
de seiiales. En la figura 2, las lineas negras representan reacciones con valores de flux
diferente de cero, y los nodos son diferentes especies quimicas que forman complejos y/o
ocasionan cambios en otras especies, transportando asi la sefial (Min Lee et al., 2008).

La expresion “redes regulatorias” se refiere a las redes regulatorias transcripcionales, y
representa la red de efectos regulatorios celulares que se refleja en ajustes en la
transcripcion (que, de acuerdo con el nivel expresado del gen correspondiente, causa la
produccién de proteinas tras la consecuente traduccién); presentan cuales rutas pueden
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ser usadas por las células para regular sus programas globales de expresién genética. El
elemento basico de la red regulatoria es el motif, que consiste en la representacién de una
capacidad regulatoria especifica, como por ejemplo, asociacién y disociacién de complejos
proteicos, o activaciéon e inactivacién de enzimas o procesos de transporte entre los
limites de los compartimentos celulares, o un lazo de retroalimentacién positivo o
negativo. La descripcidn de una red regulatoria reside basicamente en la clasificacion de
los efectos regulatorios observados entre los posibles motifs, y el posterior ensamble de
los motifs que forman la red regulatoria (Lee et al., 2002). De esta manera, la conectividad
de las redes regulatorias es inferior a la conectividad de las redes metabdlicas (Miiller et
al., 2005). No obstante, se han trasladado a las redes regulatorias algunas de las técnicas
basadas en el analisis convexo usadas en las redes metabdlicas, como por ejemplo, la
determinacién de rutas extremas (Xiong et al., 2004).

Figura 2. Representacion grafica de una ruta de la red de sefiales. Los elementos en azul son componentes
cuya principal funcidn es transmitir sefiales, los elementos rojos son componentes con funcién en el
metabolismo y los verdes son componentes regulatorios. Las lineas sélidas representan fluxes diferentes de
cero, mientras que las lineas discontinuas rojas representan fluxes cuyo valor se hace cero al maximizar la
produccién del factor activado de transcripcion T1p.
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Fuente: Min Lee et al., 2008.

En la Figura 3 se presenta un ejemplo de una sub-red de interacciones entre genes de
Escherichia coli, generada con la herramienta GeneNetWeaver (Schaffter et al., 2011). En
la figura, los nodos representan genes regulatorios, y los colores indican si el gen es
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regulado o no por otros genes. Por otra parte, las flechas presentan las relaciones
regulatorias presentes (Cerulo et al., 2010).

Figura 3. Representacion grafica de una red regulatoria. Los nodos representan diferentes genes, y las
flechas diferentes tipos de interacciones entre ellos.
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Fuente: Cerulo et al., 2010.

Una caracteristica funcional que diferencia las redes metabdlicas y las de senales, o
regulatorias, es que los compuestos de las redes de sefales y regulatorias pueden tener
doble papel: un compuesto que hace parte de una de estas dos redes, puede también
tener efecto como reactante o catalizador en la red metabdlica (Miiller et al., 2005).

Un enfoque alternativo que se ha utilizado para generar redes metabdlicas, regulatorias y
de senales, consiste en la aplicacién de técnicas estadisticas. La creciente cantidad y
fidelidad de los datos obtenidos permiten ejecutar inferencias estadisticas al nivel de
sistemas, tanto sobre la estructura como la dinamica de mecanismos de control
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biomoleculares. La idea bdsica tras este enfoque es que un modelo que puede capturar de
manera fidedigna este tipo de relaciones, tendrd capacidad predictiva y puede usarse
también para estudiar propiedades del sistema global (Price y Shmulevich, 2007).

Dos de las técnicas estadisticas usadas para representar redes regulatorias y genéticas, e
integrarlas con redes metabdlicas, son las redes booleanas y las redes bayesianas. Las
primeras se han aplicado en la representacién de diversos efectos regulatorios
transcripcionales (por ejemplo Albert y Othmer, 2003; Li et al., 2004). Las redes booleanas
son inherentemente deterministicas, lo cual representa una desventaja para el modelado
de redes celulares, debido a la presencia de aleatoriedad en la expresidon genética y la
incertidumbre en las mediciones; para superar estos inconvenientes, se ha propuesto el
uso de redes bayesianas (Price y Shmulevich, 2007).

Las redes bayesianas son modelos graficos que permiten representar dependencias
condicionales e independencias entre las variables correspondientes a mediciones de
expresion genética (Friedman, 2004). Una limitacién de las redes bayesianas para modelar
redes genéticas es que requieren estar compuestas de grafos aciclicos y, por esta razon,
no pueden representar mecanismo de control por retroalimentacién; sin embargo, se han
propuesto algunas alteraciones para superar ese inconveniente (Price y Shmulevich,
2007).

Se han llevado a cabo multiples esfuerzos respecto al modelado simultaneo de multiples
redes celulares para algunos organismos. La integracién de redes metabdlicas y
regulatorias ha servido para identificar mecanismos regulatorios en S. cerevisiae y E. coli;
la integracién en este caso se llevd a cabo usando modelado estequiométrico para la red
metabdlica y un formalismo booleano para representar las reglas regulatorias (Covert y
Palsson, 2002; Covert et al., 2001; Herrgard et al., 2006). Se han utilizado también datos
transcriptomicos para determinar qué genes son expresados en una situacion particular, y
de acuerdo con esa informacién, modificar la matriz estequiométrica del organismo
(Akesson et al., 2004). El modelado simultaneo de las redes metabdlica y regulatoria, mas
informacién sobre la transduccién de sefiales (activacion de receptores superficiales por
parte de moléculas extracelulares), representadas en un modelo cinético, ha permitido
estudiar la respuesta de S. cerevisiae al shock osmotico (Klipp et al., 2005). Otro enfoque
desarrollado simula en estado pseudo-estacionario los eventos ‘rapidos’ de la red
metabdlica, de la red de senales y de reacciones regulatorias, mientras que otros efectos
‘lentos’ se incorporan con un retraso en el tiempo, modificando las redes que se
modelaron en estado seudo-estacionario; de esta manera, se logrd integrar esas tres
redes sin recurrir al modelado cinético, a pesar de la gran limitacion que representa la
diferencia en escalas de tiempo entre los diferentes efectos incluidos en las tres redes
(Min Lee et al., 2008).
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Las redes celulares, a medida que incorporan mas elementos y pueden representar mas
fielmente el comportamiento celular, incrementan su complejidad, asi que para estudiar
sus caracteristicas topoldgicas, las relaciones entre estructura y funcién, y las reglas de
formacién y reestructuracion, se debe recurrir a diversos métodos desarrollados en teoria
de grafos, estadistica, fisica estadistica, simulacion computacional, optimizacion, etc.
(Zhao et al., 2006).

1.1.2. Técnicas de medicion

A las técnicas que permiten obtener gran cantidad de mediciones sobre un tipo de
estructura o componente celular, o identificar completamente la secuencia de alguna
sustancia intracelular, se les ha denominado con la expresidon “émica” (omics), denotando
que los analisis abarcan la totalidad de los componentes biolégicos a los que apunta el
analisis (Park et al., 2008).

Gracias a las tecnologias “dmicas” se ha obtenido gran cantidad de informacién sobre los
sistemas y sus interacciones. Por otra parte, se requiere del uso de modelos matematicos
para el analisis y la integracion de datos. Por esta razdn, la biologia de sistemas tiene una
naturaleza iterativa, integrando continuamente datos experimentales y nuevas
caracteristicas en los modelos (Borodina y Nielsen, 2005).

Las técnicas “émicas” son las principales fuentes de informacién para el modelado de

procesos celulares, su validacién y su aplicacion; en la Tabla 3 se presentan los objetivos
de las técnicas “Omicas”.

Tabla 3. Objetivo de las diferentes técnicas “Omicas”.

Técnica Objetivo

Gendmica Determinacion de las secuencias de ADN y ARN en las células.

Determinacion de las diferentes proteinas presentes en la célula bajo

Protedmica . ., .
una situacion determinada.

Medicidn de las cantidades de los metabolitos presentes en la célula

Metaboldmica .. .
en condiciones determinadas.

Medicién y andlisis de los niveles de expresion de los ARN

Transcriptomica .
mensajeros.

Determinacion de las secuencias de ADN presentes en un
Metagendmica conglomerado celular compuesto por diferentes organismos, en un
ambiente y condiciones determinadas.

A su vez, la integraciéon de las diferentes técnicas “Omicas” contribuye a profundizar el
conocimiento sobre un organismo (Park et al., 2005). Adicionalmente a las técnicas
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“dmicas” mencionadas, algunos autores también se refieren con el término “fluxémica” a
la determinacion de todos los fluxes metabdlicos de las reacciones que ocurren dentro de
una célula, y presentan como ejemplos de este tipo de analisis ala técnica de ingenieria
metabdlica FBA (ver capitulo 3) y a los experimentos de marcacion isotdpica (Park et al.,
2008).

1.1.2.1 Gendmica

Gendmica engloba los esfuerzos dirigidos a la determinacién de las secuencias completas
en las que esta codificada la informacidn genética de los organismos (ADN para la mayoria
de ellos; ARN para algunos virus), asi como el analisis de diversas interacciones que se
presentan entre los diferentes tipos de ADN y ARN en muchos organismos. El desarrollo
de las técnicas gendmicas ha conducido a una explosién de conjuntos de datos a escala
gendmica de cientos de organismos (Joyce y Palsson, 2007).

La generacién de datos de expresidon genética para multiples organismos y condiciones
experimentales permite obtener conjuntos de datos que pueden ser analizados usando
mapas metabdlicos (Borodina y Nielsen, 2005). Se ha utilizado también para dilucidar
mecanismos de regulacién alostérica por medio de la evaluacidon de la inhibicidén
presentada tanto en células normales de S. cerevisiae como en mutantes carentes de
sensibilidad por el inhibidor (Serre et al., 2004).

1.1.2.2 Proteomica

La protedmica busca examinar cuantitativamente la expresion global de proteinas en las
células, tejido u organismo, por medio de la separacién, identificacién y cuantificacidn
sistematica de las proteinas (Park et al., 2005). Gran parte de las mediciones usadas en
protedmica se basan en diferentes métodos de espectrometria de masas (MS),
combinados con electroforesis en dos dimensiones (2D-SDS-PAGE) o cromatografia liquida
de alto rendimiento (HPLC) (Ishii et al., 2004).

Los datos protedmicos se han usado para monitorear cambios metabdlicos y celulares en
microorganismos durante la produccién de diversos metabolitos como proteinas
recombinantes y biopolimeros (Pham et al., 2006). Una de las cuestiones importantes en
la protedmica consiste en determinar si los niveles de expresion proteica se correlacionan
con los valores exactos de los fluxes metabdlicos y las actividades enzimaticas (Park et al.,
2005).
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1.1.2.3 Metabolomica

Por la misma naturaleza de las redes metabdlicas, se pueden usar las concentraciones de
los metabolitos intracelulares para el analisis del metabolismo (Borodina y Nielsen, 2005).
La metaboldmica es cualquier técnica que intente identificar y cuantificar todos los
metabolitos presentes en una muestra bioldgica de un organismo creciendo en unas
condiciones determinadas; esto implica la cuantificacion de gran numero de
intermediarios metabdlicos, esto es, de metabolitos internos (Ishii et al., 2004; Lee et al.,
2006). Una ventaja del metaboloma sobre el transcriptoma o el proteoma, es que es
numéricamente mas pequefio y por consiguiente el manejo de datos es mas sencillo
(Oliver et al., 1998).

La interpretacién de cambios en la abundancia de metabolitos no es tan sencilla, pues la
cantidad presente de un metabolito no depende Unicamente de los fluxes que lo
producen, sino también de los fluxes que consumen el metabolito. Por esta razén, para
analizar correctamente los cambios en las redes metabdlicas, es necesario cuantificar los
cambios en los fluxes (Baxter et al., 2007).

Se puede considerar que la metabolémica amplifica los cambios en el proteoma, y
representa de manera mds cercana el fenotipo de un organismo (Kell, 2006). De esta
manera, los analisis metaboldmicos contribuyen en la interpretacion del impacto real de
cambios en las actividades enzimaticas sobre los fluxes, y son una herramienta poderosa
para validar rutas in silico construidas a partir de secuencias gendémicas (Park et al., 2005).
El desarrollo de plataformas tecnoldgicas de perfilamiento (profiling) de metabolitos
permite analizar cambios metabdlicos a un nivel de detalle sin precedentes (Fernie et al.,
2004). Analizando la abundancia de metabolitos en diferentes tiempos, es posible obtener
informacién detallada acerca de la naturaleza y magnitud de las perturbaciones
metabdlicas tras un cambio de condiciones ambientales en una célula (Baxter et al., 2007).

Si bien el objetivo ultimo de la metaboldmica seria obtener mediciones de Ia
concentracion de todos los metabolitos en un sistema particular, se mide normalmente un
subconjunto mas restringido, denominado el “perfil metabdlico” (Kell, 2006).
Normalmente, la medicién de metabolitos incluye una etapa de separacién, usando
electroforesis o cromatografia de gases o liquida, acoplada con una etapa de
identificacion, usualmente llevada a cabo por espectrometria de masas.

Algunas aplicaciones directas de la mediciéon del metaboloma incluyen: la deteccion de
biomarcadores para detectar defectos metabdlicos “de nacimiento” (Pitt et al., 2002;
Vaidyanathan et al., 2006), estudios del modo de accidén, con miras a determinar el sitio en
gue actua un inhibidor o farmacéutico o sitio en que se encuentra una lesidon genética
(Allen et al., 2004), y andlisis de toxicidad y de eficiencia de medicamentos (Lindon et al.,
2005; Picard y Bergeron, 2002).
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1.1.2.4 Transcriptémica

Transcriptémica consiste en la medicion y analisis de los niveles de expresién de los ARN
mensajero o ARNm (mRNA — messenger ribonucleic acid), usando chips de ADN (DNA
microarrays) o de oligonucledtidos (Ishii et al., 2004). Generalmente, se emplean dos tipos
de chips, los cuales difieren en la longitud de cadena de oligonucleétidos. Posteriormente,
se usa hibridizacion basada en fluorescencia entre los fragmentos y el ADNc (cDNA —
complementary deoxyribonucleic acid), de modo que se determina el nivel de expresion
de los genes contenidos en cada fragmento (Park et al., 2005).

Actualmente, es factible monitorear y examinar la expresion genética global usando
analisis con chips de ADN, dado que se conozca la secuencia gendmica del organismo. Por
otra parte, los patrones de expresion de ARNm no necesariamente son consistentes con
los niveles de concentracidon de las proteinas, es decir, no existe una buena correlacién
entre el transcriptoma y el proteoma (Park et al., 2005). Se han usado los chips de ADN
con éxito para examinar cambios en los perfiles de expresion de ARNm de
microorganismos bajo diversas condiciones ambientales (Oh et al., 2002; Schoondermark-
Stolk et al., 2006; Schweder y Hecker, 2004), asi como tras sufrir alteraciones genéticas
para la produccion de proteinas recombinantes (Choi et al., 2003; Lee et al., 2003).

La informacion transcriptdmica puede integrarse en un modelo metabdlico. Si no se ha
expresado un gen determinado, la proteina correspondiente estarda ausente, y por
consiguiente, en el modelo metabdlico la reaccidon catalizada por esa enzima debe
eliminarse del modelo. Esta misma idea puede extenderse un poco mas, teniendo en
cuenta que muchas reacciones requieren de multiples proteinas formando un complejo, o
de proteinas chaperonas, entonces, si cualquiera de estos factores esta ausente, el flux de
la reaccién correspondiente se restringe a cero (Akesson et al., 2004).

1.1.2.5 Metagendomica

La metagendmica consiste en el andlisis simultaneo de los genomas de un conjunto de
microorganismos que coexisten en un medio determinado. Este campo de estudio surgid
debido a la imposibilidad de cultivar en laboratorio la gran mayoria de microorganismos
presentes en ambientes naturales, y para poder describir especies desconocidas y
explorar la diversidad de comunidades microbianas (Streit y Schmitz, 2004). Los
principales objetivos de la metagendmica son la identificacion de los microorganismos
presentes en un ambiente, y la busqueda y asignacién funcional de genes de dichos
organismos (Desai et al., 2012).
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Un estudio metagendmico se inicia con el aislamiento del DNA del nicho microbiano
elegido. Posteriormente, se construyen bibliotecas de DNA, se realiza un minado
mediante screening de clones orientado a la busqueda de funciones o secuencias de
interés, y opcionalmente se amplifican clones y secuencias de DNA seleccionadas (Streit y
Schmitz, 2004). Las herramientas de secuenciacién son las mismas que se usan en la
determinacién de genomas, pero el analisis de los resultados difiere significativamente, y
de hecho, el principal cuello de botella actual en los estudios metagendmicos es el andlisis
de los datos (Desai et al., 2012).

1.1.2.6 Marcacion isotopica

La marcacién isotépica puede ser usada para cuantificar fluxes metabdlicos internos de las
células. La técnica consiste en alimentar a la célula con una combinacién de sustrato
marcado junto con un sustrato no marcado. Los isétopos se distribuyen por toda la red
cuando el sustrato es asimilado, y el patron de marcacién obtenido depende de la
topologia de la red y de los fluxes intracelulares. El sustrato puede ser uniformemente
marcado o selectivamente marcado, y la seleccién es un componente fundamental del
disefio experimental (lyer et al., 2007). La determinacidn de la distribucién fraccional de
los fluxes depende de un modelado del metabolismo, cuyos procedimientos de
introduccién y evaluacién de restricciones y simplificaciones estan relativamente bien
establecidos, asi como los procedimientos de ajuste de datos y solucidn del sistema
(Mason y Rothman, 2004).

El calculo de fluxes metabdlicos a partir de medicidn de distribuciones isotdpicas requiere
gue el sistema alcance estado estable tanto metabdlicamente, esto es, que la tasa de
cambio de las cantidades de metabolitos sea practicamente cero, como isotdpicamente,
gue implica que los patrones de marcacion isotdpica de los metabolitos no cambien con el
tiempo (lyer et al., 2007). A continuacidn, se determina el enriquecimiento fraccional del
is6topo de marcaciéon usado en los metabolitos, lo que permite cuantificar una serie de
fluxes metabdlicos. El modelado metabdlico necesario para analizar los datos de
mediciones de transformaciones de sustancias que incluyen isétopos marcados requiere
los siguientes elementos: fuentes metabdlicas (metabolic pools), fuentes de sustrato
incorporado al sistema, tasas de rutas metabdlicas, los datos medidos
experimentalmente, y a veces, fuentes combinadas (combination pools). Con estos cinco
elementos es posible generar ecuaciones que representan los flujos isotépicos entre las
fuentes metabdlicas, y ajustarlas con la mejor aproximacion posible a la realidad (Mason y
Rothman, 2004).

La medicion experimental de la distribucion de metabolitos marcados isotépicamente se

lleva a cabo tradicionalmente usando resonancia magnética nuclear (NMR — Nuclear
Magnetic Resonance), aunque recientemente algunas otras técnicas se han logrado
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aplicar para este fin, como por ejemplo la espectrometria de masas MALDI-ToF (Matrix-
Assisted Laser Desorption/lonization-Time of Flight Mass Spectrometry) (Velagapudi et al.,
2007), y la resonancia magnética nuclear en dos dimensiones (Zhang et al., 2007).

Las fuentes metabdlicas representan la abundancia de cada especie quimica, y son
caracterizadas por cuatro componentes: concentracidn inicial, posicién de la marcacién
isotépica debida a determinada secuencia de fluxes, las entradas de especies, y sus salidas
(consumos de sustrato e intermediarios y produccién de metabolitos). Algunos modelos
requieren las llamadas fuentes combinadas, debido a que para algunos metabolitos no
pueden ser distinguidas sus distintas fuentes metabdlicas, a pesar de la elevada
especificidad quimica de la resonancia magnética nuclear (Mason y Rothman, 2004).

En las fuentes de sustrato usadas como entrada al sistema, hay que tener en cuenta cudl
es la fraccidon de sustrato marcado que se alimenta, y en dénde se encuentra la marcacién
en el sustrato. Es necesario también caracterizar esa alimentacion como funcién del
tiempo, pues su variacion en el tiempo permite el planteamiento del sistema de
ecuaciones que permitird el ajuste de los fluxes (lyer et al., 2007).

El método mds usado para ajustar el modelo a las mediciones experimentales obtenidas
es el método de minimos cuadrados (Mason y Rothman, 2004), en el cual se eligen como
parametros del modelo aquellos que minimicen el cuadrado de la distancia entre los datos
obtenidos con el modelo y los datos experimentales (Montgomery y Runger, 2003). Se han
empleado también exitosamente para este fin otros métodos numéricos, como por
ejemplo los algoritmos genéticos hibridizados (Zhang et al., 2007).

Mediante la obtencidn de los fluxes determinados por la marcacidn isotépica, ademas de
otros que puedan medirse de forma experimental (por ejemplo, la ingesta de sustrato y la
excreciéon de metabolitos secundarios), es posible encontrar los valores de otros fluxes en
la red mediante el uso de alguna técnica de balance (Sauer, 2006; Schwerder et al., 2004;
Wiechert, 2002).

1.2. MODELADO DE LA RED METABOLICA

Tradicionalmente, el estudio de las rutas metabdlicas ha sido un paradigma central en la
biologia. En un principio, estos estudios se enfocaron en el descubrimiento paso a paso de
las reacciones que conformaban una via metabdlica especifica (Papin et al., 2003). De esta
manera, los primeros modelos metabdlicos publicados consistian de rutas metabdlicas
separadas, tales como la glicélisis, el Ciclo de Krebs, el transporte electrdnico, la
fotosintesis, etc. (Gevorgyan et al., 2008).
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La base para la creacion de un modelo metabdlico con un alto nivel de detalle, lo
constituye actualmente la descripcién del genoma de un organismo a partir del cual se
crea un modelo que se ajusta con una combinacién de procedimientos automaticos y
manuales (Kell, 2006). A un modelo metabdlico creado de esa manera se le conoce como
modelo metabdlico a escala gendmica, y este tipo de modelo es el elemento central de la
biologia de sistemas, puesto que permite incorporar diferentes tipos de datos en una
estructura que puede analizarse matematicamente (Borodina y Nielsen, 2005). La primera
reconstruccién metabdlica a escala genémica de un microorganismo aparecio en 1999, y
correspondié a un modelo de Haemophilus influenzae (Edwards y Palsson, 1999). En la
década posterior, fueron creados mds de 50 modelos metabdlicos a escala gendmica de
organismos diferentes (Oberhardt et al., 2009).

La aparicion de modelos a escala gendmica requiere del andlisis de las capacidades y
funciones de los modelos metabdlicos con un enfoque de red. Esto ha conducido al
desarrollo de nuevos analisis matematicos que han permitido la utilizacién de los modelos
gendmicos para la contextualizacion de datos provenientes de técnicas de alto
rendimiento, el disefio ingenieril de sistemas biolégicos, la generacién y prueba de
hipdtesis respecto a estructura y funcién de las redes, el estudio de relaciones entre
multiples especies, y la dilucidacion de propiedades sistémicas que no pueden describirse
por simple descripcidon de los componentes individuales, como rendimiento de producto,
robusteza de la red, reacciones correlacionadas y predicciones de medio de cultivo
minimo (Oberhardt et al., 2009; Papin et al., 2003). Redes metabdlicas de alta calidad o
con incorporacién de informacion regulatoria han permitido el analisis de fenotipos tras
procesos de delecidn genética, y también andlisis de expresion genética para identificar
genes regulados en un conjunto determinado de genes (Borodina y Nielsen, 2005).

Los modelos metabdlicos son indispensables para estudiar la biologia de sistemas del
metabolismo, pues son los modelos matematicos que actualmente incluyen una mayor
fraccién de los componentes celulares. Esto se debe principalmente a que el metabolismo
de muchos organismos esta bien establecido, permite la integracidon de informacién de
muchas fuentes, y porque el concepto de balance de fluxes es sélido, y en general, los
periodos transitorios del promedio de las células son cortos (Borodina y Nielsen, 2005;
Thiele y Palsson, 2010). Otra caracteristica atractiva, en contraste con, por ejemplo, las
redes de sefiales celulares, es que el modelado metabdlico esta sujeto directamente a
restricciones termodinamicas y estequiométricas (Palsson, 2006).

Las redes metabdlicas operan en estado cuasi-estacionario, manteniéndose en dicho
estado debido a un complejo arreglo de sistemas regulatorios (Baxter et al., 2007). Por
otra parte, las redes metabdlicas deben pasar de un estado estacionario a otro para
adaptarse a cambios en el ambiente externo, asi como para responder a diferentes
demandas en distintas fases del desarrollo del organismo (Bohnert y Sheveleva, 1998).
Adicionalmente, hay sistemas bioldgicos en los cuales un verdadero estado estable nunca
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es alcanzado. Estas dos situaciones requieren extender el alcance de los analisis de los
fluxes metabdlicos, de modo que permitan la estimacién de fluxes durante estado no
estable; es decir, recurrir al modelado dinamico de los procesos metabdlicos (Baxter et al.,
2007).

Los modelos usados en andlisis dindmicos del metabolismo se construyen tipicamente por
medio de un conjunto de ecuaciones diferenciales ordinarias describiendo el balance
masico de cada especie. A pesar de su generalidad, la aplicacién de este tipo de modelado
mecanistico a escala gendmica no es practica, debido a que requiere gran cantidad de
reacciones detalladas y pardmetros cinéticos que aun no son conocidos (Min Lee et al.,
2008). Por otra parte, un modelo estequiométrico de la red metabdlica posee muy pocos
pardmetros que necesariamente deben determinarse a partir de datos experimentales, y
sin embargo, es suficiente para describir la funcionalidad en estado estable del organismo
(Herrgard et al., 2006).

1.2.1. Caracteristicas estructurales de las redes metabdlicas

A partir del modelo metabdlico, es posible evaluar una serie de propiedades topoldgicas y
estructurales de las redes, tales como el grado de conectividad promedio de la red
(Almaas et al., 2005) o el tamafio del espacio de solucidn de la red, denotando de esta
manera el conjunto completo de fluxes estables compatibles con las restricciones
metabdlicas. El espacio de solucién puede encontrarse de forma deterministica para redes
pequefias (Avis y Fukuda, 1992); para redes de mayor tamafo, hay que recurrir a técnicas
estadisticas, como muestreo Monte Carlo (Wiback et al., 2004), o estimaciones de su
tamafio usando discretizacién y un algoritmo de transferencia de mensajes llamado
propagacion de creencia (Braunstein et al., 2008). Igualmente, puede explorarse qué
fluxes de la red son calculables a partir de cierto conjunto de valores de fluxes; si bien el
sistema es subdeterminado, por la estructura de la red y su espacio nulo, y bajo la
suposicion de estado pseudo-estable, se pueden calcular algunos valores de fluxes
internos, asi como se puede encontrar qué informacidén es necesaria para calcular algun
flux en particular (Klamt et al., 2002).

Algunas caracteristicas estructurales de las redes metabdlicas son las siguientes:

1. Son robustas. Esto quiere decir que la red puede conservar sus funciones bajo
ciertas perturbaciones internas o externas. Esta caracteristica suele presentarse en
muchos sistemas bioldgicos, y en el caso de la red metabdlica, es facil de determinar
observando que los organismos conservan su capacidad de crecer a pesar de haber
sufrido algunas deleciones genéticas (Almaas et al., 2005; Zhao et al., 2006).
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2. Son modulares. Esta caracteristica se refiere a que el funcionamiento de la red
puede considerarse hasta cierto punto como el producto de la interaccién de
diferentes mddulos. Esta propiedad tiende a confinar algunas perturbaciones y dafios
en ciertas regiones de la red, previniendo que ciertos efectos indeseables lesionen toda
la célula (Almaas et al., 2005; Kitano, 2004).

3. Poseen una estructura de tipo corbatin (bow-tie). Desde el punto de vista
estructural, hay un pequeno conjunto de metabolitos fuertemente interconectados en
la red porque participan en gran numero de reacciones metabdlicas (ATP, NADH,
NADPH, entre otros), que por consiguiente generan el nucleo del sistema desde el
punto de vista de conectividad. En contraste, la mayoria de metabolitos tienen una
baja conectividad, poseyendo mayor variabilidad y menos restricciones (Zhao et al.,
2006). Ese patrén de conectividad provee una ventaja en la generacién de respuestas
coordinadas a diversos estimulos (Kitano, 2004).

4. Tienen una topologia libre de escala (scale-free). Esta es una propiedad que tiene
que ver con la distribucién de la conectividad de los nodos respecto a la fraccion de los
nodos. La caracteristica clave de este tipo de redes es que presentan un alto nivel de
tolerancia al error; la habilidad de sus nodos de comunicarse no es muy afectada por la
falla de algunos nodos seleccionados aleatoriamente (Albert et al., 2000). Esto puede
explicar por qué algunas disfunciones enzimaticas no tienen efecto fenotipico
sustancial (Jeong et al., 2000). Sin embargo, se ha mostrado que nodos de bajo grado
tienen casi la misma probabilidad de resultar esenciales para la célula que los nodos de
alto grado de conectividad (Mahadevan y Palsson, 2005). Esto demuestra que la
interaccion entre estructura y funcidn en las redes reales tiene una elevada
complejidad, y por consiguiente, es arriesgado intentar obtener conclusiones a partir
de un determinado aspecto de la topologia (Zhao et al., 2006).

1.2.2. Construccion de modelos metabdlicos a escala gendmica

La dimension creciente de los modelos metabdlicos puede conducir a serios problemas en
su construccién y validacién (Gevorgyan et al., 2008). Ademds, también es un hecho que la
mayoria de modelos metabdlicos que han sido creados a escala gendmica no han sido
sometidos a un proceso apropiado de validacion y comprobacion experimental (Terzer et
al., 2009). Por las razones anteriores, se ha hecho evidente la necesidad de estandarizar la
creaciéon de modelos a gran escala, asi como técnicas para determinar posibles errores en
la construccion, y criterios de validacion mas unificados. El procedimiento general de
creacién de un modelo de la red metabdlica a escala gendmica se puede describir por
cuatro etapas (Thiele y Palsson, 2010):
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1. Creacion de un borrador de la reconstruccidn: La primera etapa consiste en crear
un borrador de la red, basandose en la versién mas reciente del genoma del organismo
y en bases de datos bioquimicas. Esta etapa puede llevarse a cabo hasta cierto punto
de forma automatica, y hay que tener en cuenta que los errores que puede incluir el
borrador pueden provenir tanto del genoma (funciones falsamente incluidas, o
anotaciones erréneas, incompletas o faltantes) como de las bases de datos (asignacién
erronea de una funcién metabdlica por homologia, por ejemplo) (Oberhardt et al.,
2009).

2. Refinacidn manual de la reconstruccidn: Esta es la etapa de creacion del modelo
gue consume mas tiempo. Para cada gen y reaccién, debe cuestionarse la presencia de
cada elemento, y considerar la introduccidon de nuevos elementos para conectar el gen
o reaccion con el resto de la red. Esta revision manual es importante, porque no todas
las fuentes de informacion sobre el metabolismo de un organismo tienen el mismo
nivel de confiabilidad (Thiele y Palsson, 2010). En cualquier caso, es evidente que la
tarea de modelado se simplificard a medida que aparezcan mas métodos automaticos
de deteccidn de error y validacion del modelo (Gevorgyan et al., 2008).

El primer paso es ensamblar la reconstruccién, preferiblemente ruta por ruta. De esa
forma, es mas facil identificar la existencia de vacios en las rutas y algunos otros efectos
estructurales. Posteriormente, se revisan las reacciones, en cuanto a la existencia de
evidencia real de la funcidn metabdlica asignada, el uso de sustratos y cofactores
especificos, el balance de carga, la estequiometria y la direccién de la reaccién, la
informacién acerca de la ubicacién del gen y de la reaccion (en caso de que haya
diversos compartimentos celulares), y la asociacién gen-proteina-reaccién (Osterlund
et al., 2011). Posteriormente, se incluyen en la reconstruccién las reacciones de
transporte intracelular, de ser necesarias, asi como algunas reacciones que ocurren
espontaneamente en el interior de las células; no hacen parte del metabolismo
propiamente, pero ocurren y alteran las especies quimicas presentes, por consiguiente
lo ideal es incluirlas. A continuacion, se define la reaccién de biomasa, que representa
los metabolitos que usa el organismo para crear biomasa, asi como su proporcién. Se
determina también la magnitud de las reacciones de mantenimiento asociadas y no
asociadas al crecimiento, que representan el consumo energético de la célula debido al
mantenimiento de sus funciones. La primera de ellas se incluye como costo energético
en la reaccién de biomasa, la segunda se representa como una reaccion de hidrélisis de
ATP. Para terminar con la revision manual, se determinan cuales reacciones de
intercambio se consideran reversibles, teniendo en cuenta también qué productos de
desecho deben salir del sistema y cudles son los requisitos minimos de nutrientes del
medio de cultivo para el organismo en cuestién (Thiele y Palsson, 2010).

Se han presentado algunos algoritmos que permiten la identificacién de varios
problemas de consistencia en la red, cuando provienen de la incorrecta definicién de la
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estequiometria de la reaccién, y pueden resultar atiles en esta etapa de refinacion
manual del modelo (Gevorgyan et al., 2008).

3. Conversidon de la reconstruccién en un modelo matemadtico: La tercera etapa
puede automatizarse casi por completo, y consiste en transformar la reconstruccidn en
un formato matematico, describiendo la estequiometria y las restricciones de la red.
Aunque estas ultimas pueden variar de acuerdo con la aplicacién en que se usara la red
metabdlica y las condiciones ambientales en que se estudiard al organismo (Thiele y
Palsson, 2010).

4. Depuracion de la red: La cuarta fase consiste en la verificacion, evaluacion y
validaciéon del modelo. Algunos errores comunes en las reconstrucciones son la
presencia de restricciones erréneas, la desaparicion de reacciones de intercambio o de
transporte, la imposibilidad de producir o consumir algun cofactor, y el lanzamiento de
compuestos a través de un compartimento. Se debe también verificar si la red presenta
rupturas (vacios, reacciones faltantes) en las rutas metabdlicas, si hay reacciones
bloqueadas (reacciones que no pueden ocurrir en ninguna condicion simulada) y si es
posible la produccidon de todos los precursores descritos de la biomasa (Thiele y
Palsson, 2010). La validacion del modelo suele hacerse de forma cualitativa, evaluando
el modelado de fenotipos de deleciones individuales, de incapacidades conocidas del
organismo y de algunas otras propiedades fisioldgicas conocidas, aunque también se
usa la comparacién cuantitativa de fenotipos de crecimiento, y estd empezando a
aplicarse la evaluacién cualitativa de la prediccion del crecimiento celular para
determinar mejoras posibles a los modelos metabdlicos a escala genémica (Osterlund
etal., 2011).

1.2.3. Modelado cinético

Cuando el objetivo del modelado es entender y predecir el efecto de cambios en
actividades y propiedades cinéticas enzimaticas, o evaluar el efecto de cambios en las
condiciones ambientales o de diversos eventos regulatorios, e incluso la modulacién de
pasos catalizados por enzimas y procesos de transporte, debe recurrirse al modelado
cinético del metabolismo, en el cual se tiene en cuenta el comportamiento dinamico
intracelular (Heijnen, 2005; Polisetty et al., 2006).

Un modelado matematico guiado por una detallada descripcion de los mecanismos de
operacion del metabolismo, el procesamiento de sefiales y la regulacion genética,
conduciria en principio, a la obtencidon de predicciones cuantitativas sobre la dindmica
celular (Stelling, 2004). Para ello, se han hecho esfuerzos para aplicar la nueva e
incrementada disponibilidad de datos, producto de las técnicas de alta fidelidad, en el
modelado dindmico (Polisetty et al., 2006). Sin embargo, estos modelos han presentado
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inconvenientes para integrar informacion proveniente de estudios “émicos”, pues la
complejidad de los sistemas bioldgicos, asi como la falta de conocimiento acerca de
mecanismos y parametros asociados, ha limitado la aplicaciéon en las representaciones
dinamicas (Terzer et al., 2009). Las principales complicaciones pueden resumirse en tres
categorias. La primera, el modelo que se use debe estar lo suficientemente detallado para
capturar la dinamica del sistema, pero también requiere una estructura que permita la
asignacion de significado bioldgico a los pardmetros. La segunda, la preparacién de los
datos y el pre-procesamiento de la tarea misma son complejos computacionalmente. Y la
tercera es la estimacién de los parametros del modelo; debido a las inherentes no-
linealidades, la busqueda corre el riesgo de atascarse en dptimos locales y de sufrir
problemas de convergencia, ya sea por falta de ésta o muy baja velocidad de la misma
(Borodina y Nielsen, 2005; Polisetty et al., 2006; Terzer et al., 2009).

Respecto a la preparacion de los datos, el modelado cinético presenta inconvenientes
como consecuencia de la insuficiencia de mediciones experimentales intracelulares
(Llaneras y Picd, 2008), lo que ha ocasionado que en muchos casos se use informacién
cinética obtenida de estudios hechos con enzimas purificadas, realizadas por lo general en
condiciones no fisiolégicas y que por consiguiente tienen dudosa aplicacién en el
modelado celular (Teusink et al., 2000; Nikerel et al., 2006). Ademas, la cinética obtenida
suele imposibilitar la obtencion de una solucién analitica para la red (Heijnen, 2005). Para
una buena determinacion de los parametros del modelo se requiere que se lleven a cabo
experimentos de perturbacién de la red metabdlica in vivo, sea cual sea el formato
cinético usado (Nikerel et al., 2006). Se presentan también complicaciones matematicas
debido a que el ruido en los datos experimentales tiene un efecto muy grande en el
modelo, y porque se requiere estimar gran cantidad de parametros debido a Ia
insuficiencia de informacién presente, lo que se convierte en un problema computacional
muy pesado (Polisetty et al., 2006).

Para incrementar el niumero de mediciones experimentales celulares, una de las técnicas
mas valiosas ha sido la marcacién isotdpica de sustratos, aunque su uso en estado
dindmico no deja de ser un reto considerable. El ajuste global de los pardmetros a los
datos no tiende a producir una solucidon Unica, excepto para redes metabdlicas muy
sencillas, esencialmente lineales (Morgan y Rhodes, 2002). Al alimentar a un sistema
celular un precursor marcado isotépicamente, es posible escribir ecuaciones diferenciales
gue describan el balance de masa entre la entrada y la salida de carbono marcado
isotépicamente a un pool metabdlico dado. Estas ecuaciones pueden integrarse para
encontrar los valores de fluxes que generanlos patrones de marcacién de metabolitos que
mejor se ajusten a los datos experimentales. Sin embargo, debido a que en estado no
estacionario no hay restricciones sobre los posibles valores de los fluxes, se hace excesivo
el tiempo de cdOmputo para generar un modelo con minimos errores cuadrados (Baxter et
al., 2007).
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Una de las técnicas desarrolladas para estimar fluxes en estado no estacionario por medio
de marcacidn isotdpica se basa en la escritura de multiples balances de masa para cada
isotopdmero madsico, obteniéndose un sistema sobredeterminado (esto es, mas
ecuaciones que incognitas). La medicion de las distribuciones de is6topos se hace
periddicamente por medio de cromatografia de gases-espectrometria de masas,
obteniéndose una serie de tiempo de los cambios de los tamafos de los pools metabdlicos
y en el porcentaje de marcacion de distintos metabolitos. Posteriormente, se aplican
métodos de regresion lineal para obtener estimaciones de los fluxes en estado no
estacionario. Esta técnica se usd para determinar los fluxes en estado no estable de la
sintesis de treonina en una suspension de células de Arabidopsis (Baxter et al., 2007).

El enfoque inicial que se pensd aplicar para el modelado cinético fue la representacién
tradicional de Michaelis-Menten (Michaelis y Menten, 1913). Sin embargo, muy temprano
se hizo evidente que esta representacién no es apta para redes grandes metabdlicas
(Heinrich y Rapoport, 1974), aunque vale la pena mencionar que esto no ha impedido que
se construyan modelos utiles usando esta representacion (Shinto et al., 2007). Los
modelos cinéticos son tipicamente construidos a partir de la descripcidn de los balances
de masa por medio de ecuaciones diferenciales, y representando la cinética de las
diferentes reacciones y procesos usando ecuaciones empiricas (Borodina y Nielsen, 2005),
o informacién detallada de la cinética de procesos celulares especificos (Gombert y
Nielsen, 2000).

Las técnicas mads frecuentes de creacion de modelos cinéticos se basan en la
representacion de la cinética de las reacciones y procesos intracelulares por medio de
expresiones aproximadas. Hay una serie de caracteristicas deseables en estas expresiones:
la tasa de reaccidon debe ser proporcional al nivel enzimatico, la relaciéon entre tasa y
concentracion de metabolito debe mostrar una tendencia céncava hacia abajo en la
region de alta concentracién de metabolito; el nimero de parametros cinéticos debe ser
tan bajo como se pueda, y es preferible que al ensamblar las aproximaciones cinéticas en
una red puedan lograrse soluciones analiticas en estado estable (Heijnen, 2005).

Las técnicas mds usadas para representar la cinética de los organismos son el analisis de
control metabdlico (MCA — Metabolic Control Analysis), las representaciones provenientes
de la llamada teoria de sistemas bioquimicos de Savageau (BST — Biochemical System
Theory) (Savageau, 1976), que incluye los sistemas-S (S-systems) y los modelos de accién
de masas generalizadas (GMA — Generalized Mass Action), y el enfoque log-lineal (Guebel,
2004; Klipp, 2007; Polisetty et al., 2006; Visser y Heijnen, 2003). A diferencia de las otras
técnicas mencionadas, con el MCA se obtienen algunos parametros descriptores de la
cinética de ciertos procesos metabdlicos. Sin embargo, no se obtiene un modelo
completo. Ademads, todas estas representaciones son aproximadas de la cinética de las
reacciones, y por esta razon, tienen rangos de validez limitados (Heijnen, 2005).
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Aparte del uso de estos enfoques comunes, se han creado también modelos cinéticos
mediante: la alteracién de algunas técnicas de modelado estequiométrico, como es el
caso del FBA dindmico (seccién 3.2.1); la representacién de la regulacién celular por medio
de expresiones cinéticas (Leduc et al., 2006); el uso del enfoque de modelado cibernético,
en el cual se considera a la regulacién metabdlica como un intento de la célula para
efectuar ajustes 6ptimos como respuesta a cambios ambientales controlando la sintesis y
actividades de las enzimas (Young et al., 2008); el uso de una linealizacion de las
expresiones cinéticas para representarlas de manera aproximada en cercanias de un
punto de referencia (Steuer et al., 2006); y la integracion de unas cuantas expresiones
cinéticas macroscopicas en un modelo estacionario, lo cual permite obtener predicciones
de la relacion entre las concentraciones de metabolitos extracelulares y de la ingesta de
sustratos respecto del tiempo. Tres ejemplos de esta integracion son el modelado
dindmico de células de ovario de hamster chino (células CHO), usando un modelo
metabdlico pequeiio (Provost y Bastin, 2004), el modelado cinético de fermentacién batch
de S. cerevisiae en produccion de vino (Sainz et al., 2002), y el modelado dindmico de la
produccién de etanol en un cultivo fed-batch usando S. cerevisiae, estudio en el cual se
usé un modelo estequiométrico a escala gendmica (Hjersted et al., 2006).

1.2.3.1 Andlisis de Control Metabdlico (MCA)

Una técnica que permite determinar la importancia relativa de diferentes enzimas o
agentes externos en el control de los valores de los fluxes metabdlicos es el andlisis de
control metabdlico (MCA — Metabolic Control Analysis). No es un enfoque con el que se
pretenda modelar completamente la célula o su metabolismo, sino que se determinan
una serie de coeficientes que cuantifican la relacidon entre un cambio en la concentraciéon
de una enzima o un ‘efector’ extracelular, y el cambio correspondiente en la
concentracion de un metabolito o flux intracelular (Visser y Heijnen, 2002). De este modo,
es posible obtener cierta informacién sobre un mecanismo de control celular, sin
necesidad de caracterizar todos los componentes del sistema (Leonard et al., 2007).

Los coeficientes basicos del MCA se denominan coeficientes de control, coeficientes de
respuesta y elasticidad, y se definen con relacién a un estado estable de referencia, por lo
cual son adimensionales (Visser y Heijnen, 2003).

Los coeficientes de control cuantifican el efecto del cambio en el nivel de una enzima,
sobre un flux o concentracién. Los coeficientes de control de fluxes se definen como se
muestra en la ecuacion [1].

o
0 g_.l' d-'l-‘:‘
G = [1]

,0 .
v; deJ.
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Y los coeficientes de control de concentracién como se presenta en la ecuacion [2].

e_j-:' dx;

0 =
i x':' de; [2]

En estas ecuaciones, el superindice 0 denota el estado de referencia, €; es el nivel de la j-
ésima enzima, v; es el valor del j-ésimo flux, y x; es la concentracion del i-ésimo
metabolito.

Los coeficientes de respuesta describen el efecto del cambio de un parametro externo
sobre la concentracidon de los metabolitos y los fluxes intracelulares. Los coeficientes de
respuesta de los fluxes se definen segun la ecuacion [3].

, 5 d
R =24— [3]

,0 .
v; ch.
Y los coeficientes de respuesta de concentracién como se indica en la ecuacion [4].

o
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x; dej
Donde ¢; es la concentracion del j-ésimo componente extracelular en el modelo.

La elasticidad es una propiedad local que cuantifica el cambio relativo en la velocidad de
una reaccidén tras un cambio en el nivel metabdlico, manteniendo todas las demas
variables constantes, como se muestra en la ecuacién [5].

dv;
~x0 & an [5]

“ij v? dx I

El MCA permite examinar como se distribuyen las funciones de control en la red
metabdlica, lo cual resulta util como guia para la ingenieria metabdlica, y también ilustra
aspectos importantes del control metabdlico. Sin embargo, la aplicacion del MCA es
necesariamente limitada, porque la teoria es valida Unicamente para cambios pequefios,
en los cuales la linealizacion es una buena aproximacion (Visser y Heijnen, 2003).

1.2.3.2 Modelos de accion de masas generalizados (GMA)

Tanto el sistema-S como la representacion GMA pueden servir para modelar multiples
tipos de redes bioquimicas, y se derivan de un formalismo denotado por las siglas BST
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(Biochemical System Theory) que se basa en un enfoque de ley de potencias (Guebel,
2004; Cho et al., 2006).

En la representacion por GMA, el cambio en cada fuente dependiente se describe como la
diferencia entre las sumas de todos los fluxes de entrada y salida de la fuente. Cada flux se
linealiza usando coordenadas logaritmicas, que en coordenadas cartesianas corresponde
al producto de funciones potenciales que contienen exclusivamente las variables que
afectan directamente al flux, elevados a un exponente que se denomina el orden cinético.
El producto contiene también una constante de velocidad que determina la magnitud de
la velocidad del flux del proceso. De este modo, un modelo GMA se formula
matematicamente segln la ecuacion [6].

dx:'_ n+m 19:'.-"1 R+ ﬂi'_."E 4 19:'_.!'.'{
E_i]"z'l j=1 Xj i}"z'z j=1 Z'Cj. ii]"zk l_[_;':1 x_,r' [6]

parai= 12, ..,n

Donde ¥;; son las constantes de velocidad correspondientes a las k reacciones de
produccién/consumo, y ¥ ;. son los érdenes cinéticos para la especie i en la reaccién k
gue involucra las especies j. Las x representan las concentraciones de las especies. El
signo de ¥, indica si la especie es un activador o un inhibidor; los sustratos y los
activadores tienen coeficientes ;. positivos, mientras que los inhibidores los tienen
negativos. El exponente 1 es el nimero de ecuaciones diferenciales resultante, pero el
modelo también contiene m variables independientes del tiempo que afectan al sistema
pero no son alteradas por éste, siendo tipicamente constantes entre experimentos. Los
términos potenciales de la anterior ecuacion son resultado de una aproximacion por serie
de Taylor, la cual puede aplicarse a una variedad esencialmente ilimitada de procesos,
incluyendo interacciones, activaciones, inhibiciones, y procesos asociados con dilucién y
crecimiento (Polisetty et al., 2006).

Los modelos GMA representan una gran mejora respecto al modelado de la cinética de
una reaccion por medio de un modelo lineal; sin embargo, cuanto mas se aleje el nivel
enzimatico del nivel de referencia, peor serd la aproximacion. Las representaciones de
rutas metabdlicas usando modelos GMA pueden resolverse analiticamente, pero sélo para
rutas metabdlicas lineales, sin bifurcaciones; esto es un gran inconveniente para su
aplicacion en modelos a gran escala (Heijnen, 2005).

1.2.3.3 Sistema-S

El sistema-S es un caso particular de la representacion GMA, en el cual existe maximo un
término positivo y maximo uno negativo (Polisetty et al., 2006). Esta representacién surge
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para superar el inconveniente del modelado GMA respecto a las rutas con bifurcaciones;
todas las reacciones en que un metabolito es creado se agrupan en un solo término
potencial, y lo mismo se hace con todas las reacciones en que el metabolito se consume,
obteniéndose sdlo los dos términos mencionados (Heijnen, 2005).

En el sistema-S la razéon de cambio de la concentracién de cada metabolito x; se
representa por una productoria, tal como se muestra en la ecuacién [7].

dxj _ n+m .. Jij n+m MHj
E_ﬂrz' ]-_[_;'=1 Ij _ﬁz' j=1 Ij [7]

parai=12,...n

Donde 1 es el nUmero de componentes de la red bioquimica (si es una red metabdlica,
nseria el nimero de metabolitos), @ y £ son constantes de velocidad de reaccién, y g;; y
h;; son los dérdenes cinéticos correspondientes (Voit, 2000). La cantidad de pardmetros
que debe estimarse es de por lo menos 2n(n + 1) (Cho et al., 2006), por lo cual este
enfoque ha podido aplicarse exitosamente a redes bioquimicas de tamafo moderado,
como por ejemplo una ruta metabdlica particular o un sistema regulatorio especifico, y
recurriendo generalmente a algoritmos evolutivos para conseguir estimar los parametros
gue se requieren (Cho et al., 2006; Kikuchi et al., 2003; Tominaga et al., 2000).

Si bien el desempefio de los sistemas-S es similar al del enfoque GMA para cambios
pequefios en los niveles metabdlicos, cuando se presentan cambios significativos en un
subconjunto de actividades enzimaticas el procedimiento de agregacién usado para crear
el sistema-S conduce a grandes errores (Heijnen, 2005).

1.2.3.4 Cinética lin-log

La representacion lin-log de la cinética de las reacciones intracelulares es una
representacion semilogaritmica, aproximada y no mecanistica, que sin embargo presenta
ventajas cuando se ensambla toda la red de reacciones respecto a otras representaciones
(Visser y Heijnen, 2003).

La ecuacién [8] es el modelado de la cinética de las reacciones en la representacién lin-log.

v=e(fot+fix;+ -+ Frxy) (8]

En la anterior ecuacion, 7 es la velocidad de la reaccidn, € es el nivel enzimatico (es decir,

la cantidad de enzima que cataliza la reaccién), x ... x; son las concentraciones de los
diferentes metabolitos que tienen influencia en la velocidad de la reaccidn, ya sean
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activadores o inhibidores, y f5; ...5;, son pardmetros. Es evidente que [, cuantificard el
efecto del nivel enzimatico sobre la velocidad de reaccién y debe tener signo positivo,
mientras que los demds f5; representan los efectos regulatorios. Estos efectos tendran
sigho negativo o positivo si corresponden a una inhibicidn o wuna activacion,
respectivamente.

A su vez, es conveniente introducir un estado de referencia que, como ya se menciond,
consiste en un estado estable adecuado para el analisis, y relacionar la cinética con éste,

en analogia con el analisis que se lleva a cabo con el MCA. El estado de referencia seria
entonces el presentado en la ecuacion [9] (Heijnen, 2005).

v? =e%(Bo+ Byx? + -+ Brxp) [°]

Y a continuacién se define la i-ésima elasticidad de referencia con la ecuacion [10].

£l = parai=1,2,..,k [10]

De modo que la descripcidn de la cinética de la reaccién respecto al estado de referencia
gueda tal como se muestra con la ecuacion [11].

2= i(1+s§1m”—;+ o sgkzn"—g‘) [11]
xy e

L a%

De esta manera, la tasa de reaccidon queda descrita en funcion de las elasticidades y de los
parametros del estado de referencia, siguiendo el formato lin-log (Visser y Heijnen, 2003).

Un inconveniente del formato lin-log es que los logaritmos no estan definidos en cero, lo
cual implica que no se pueden representar estados en los cuales la concentracidn de los
metabolitos es cero. El argumento en contra de este inconveniente es que se cree que
existen mecanismos homeostaticos que mantienen las concentraciones de metabolitos en
un rango limitado alrededor del estado estable (Heijnen, 2005). Por otra parte, tiene la
gran ventaja de que este formato permite una solucién analitica de los balances de masa
enestado estable para la red metabdlica, permitiendo determinar los niveles enzimaticos
Optimos que maximizan un cierto flux (Nikerel et al., 2006).

1.2.4. Modelado estequiométrico
En general, el modelado estequiométrico permite analizar multiples propiedades

sistémicas de la red (Papin et al., 2003), pero también se puede conseguir gran cantidad
de objetivos diferentes de acuerdo con la informacidn extra que se incluya en forma de
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restricciones al modelo (Oberhardt et al., 2009; Terzer et al., 2009). Este modelado
presenta multiples ventajas sobre el cinético, tales como: los modelos estequiométricos
estdn basados en coeficientes estequiométricos que son bien conocidos en la mayoria de
los casos (Oberhardt et al., 2009), permiten describir el comportamiento en estado
estable del organismo (Herrgard et al., 2006), y casi no requieren determinacion o
estimacion de parametros (Akesson et al., 2004). Independientemente de la variedad de
alcances y objetivos, todas las técnicas de modelado estequiométrico tienen dos
elementos en comun: el primero es una representacién de la red metabdlica llamada
matriz estequiométrica, y el segundo es la suposicién de estado pseudo-estable, que
consiste en modelar a la “célula promedio” con que se representa el comportamiento
promedio de un conjunto de células como si estuviera en estado estable, de modo que la
concentraciéon de metabolitos intracelulares se mantiene constante; esta suposicion es
una simplificacion matematica que resulta muy util para multiples objetivos (Gombert y
Nielsen, 2000; Papin et al., 2003; Llaneras y Picd, 2008).

Figura 4. Modelo del metabolismo central de S. cerevisiae. Siglas usadas: Acetil-CoA: Acetil-Coenzima-A;
AKG: alfa-cetoglutarato; CO,: didxido de carbono; E4P: eritrosa-4-fosfato; G3P: gliceraldehido-3-fosfato;
OAA: oxaloacetato; PEP: fosfoenolpiruvato; R5P: ribulosa-5-fosfato; S7P: seduheptulosa-7-fosfato.
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Uno de los elementos comunes de los modelos estequiométricos es la matriz
estequiométrica. Esta es una matriz en la cual cada columna representa una reaccién
quimica o de transporte, con elementos diferentes de cero que corresponden al
coeficiente estequiométrico de cada metabolito involucrado en la reaccion, de modo que
todos los metabolitos del sistema quedan representados en las filas de la matriz. La matriz
estequiométrica también incluye informacidn acerca de la direccidon de las reacciones,
pues los coeficientes de los sustratos de cada reaccion se denotan con coeficientes
estequiométricos negativos, mientras que los coeficientes de los productos de la reaccién
aparecen con signo positivo (Llaneras y Picd, 2008; Terzer et al., 2009).

A manera de ejemplo, se presenta un modelo sencillo del metabolismo central de S.
cerevisiage (adaptado de Zhang y Yao, 2007) que no incluye cofactores, y la construccién de
la matriz estequiométrica correspondiente. Las reacciones incluidas en el modelo se
presentan en la Figura 4.

Tabla 4. Matriz estequiométrica 5 correspondiente al modelo del metabolismo central de S. cerevisiae
presentado en la Figura 4.
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La matriz estequiométrica correspondiente al modelo presentado en la Figura 4 se
muestra en la Tabla 4. La escritura de la matriz estequiométrica comienza por decidir la
posicion de cada metabolito y reaccién en la matriz. Posteriormente, se llena Ia
informacién de cada reaccién en la columna correspondiente, indicando qué metabolitos
y en qué cantidad se producen y se consumen en esa reaccion. El convenio habitualmente
usado consiste en indicar el consumo de sustancias con signo negativo y la produccién con
sigho positivo; por otra parte, la magnitud de la cantidad indica el coeficiente
estequiométrico de la sustancia en la reaccién. También es comun, al menos en los
modelos a gran escala, que la primera columna sea destinada a la escritura de la reaccién
de biomasa.

Adicionalmente a las reacciones del modelo, se deben incluir reacciones de intercambio
con el medio extracelular, representando la entrada y salida de metabolitos. Es habitual
escribir todas estas reacciones en la misma direccién y permitir que sean irreversibles, de
modo que la direccién del flux (si el metabolito estd entrando o saliendo de la célula)
guede indicada por el signo del flux cuando se haya cuantificado o estimado. Por esta
razon, las ultimas cuatro columnas de la Tabla 4, que representan las reacciones de
transporte extracelular, fueron escritas como si los cuatro metabolitos se produjeran en la
célula y fueran excretados, a pesar de que es evidente que la glucosa es el sustrato y por
consiguiente debera entrar a la célula. En los modelos que incluyen multiples
compartimentos celulares, es necesario también agregar una serie de reacciones que
representen el transporte de metabolitos entre compartimentos. Los mecanismos de
transporte entre compartimentos son variados, desde transporte por difusidon hasta
intrincados mecanismos de lanzaderas de metabolitos (Cox y Nelson, 2005), asi que para
un buen modelado celular se necesita idealmente que el mecanismo de transporte esté
bien identificado y se represente correctamente en la matriz; desafortunadamente, no
siempre es el caso.

Por las caracteristicas de las redes metabdlicas, las matrices estequiométricas son
matrices dispersas (es decir, que tienen gran cantidad de elementos iguales a cero), y
poseen mas columnas que filas. Esto es consecuencia de que las redes metabdlicas
presenten un nivel significativo de conectividad, lo cual les confiere caracteristicas
interesantes de resiliencia y versatilidad, asi como una gran cantidad de grados de libertad
gue conducen a que el modelado del metabolismo suela ser un problema
subdeterminado.

Una cualidad de las redes es la reversibilidad de las reacciones, la cual pareciera no estar
incluida explicitamente en la matriz estequiométrica. Sin embargo, esa informacion se
incluye en los modelos estequiométricos por medio de las restricciones sobre los valores
de los fluxes, de las cuales se hablard mas adelante en esta seccion.
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De acuerdo con lo anterior, cada fila de la matriz estequiométrica contiene toda la
informacidén acerca de las reacciones de la red en que un metabolito particular participa,
asi como en cuales de ellas es producto y en cudles es reactivo. Por consiguiente, cada fila
de la matriz contiene el balance molar de cada uno de los metabolitos del sistema, de
modo que al multiplicar la matriz estequiométrica por los valores de cada una de las
reacciones del sistema (o fluxes), como funcién del tiempo en el caso general, se obtiene
la razon de cambio de la cantidad o concentracién (depende de las unidades del vector de
fluxes) de cada metabolito con respecto al tiempo (Gombert y Nielsen, 2000; Papin et al.,
2003; Llaneras y Picé; 2008). Matematicamente, se representa por medio de la ecuacién
[12].

dE(t)

S B = =2

[12]

. . ’ . —* e b g
Donde 5 es la matriz estequiométrica, (L) es el vector de fluxes metabdlicos, y €(L) es
el vector de concentraciones de los metabolitos intracelulares.

La inclusién de una expresion que represente la dindmica de la concentracion de los
metabolitos respecto al tiempo, conduce a que el modelo resultante sea dinamico. Pero
como ya se menciond, el segundo elemento comun de los modelos estequiométricos es la
suposicién de estado estable (o cuasi- o pseudo-estable, como es llamado por muchos
autores) para la célula, que ocasiona que los fluxes metabdlicos no sean funcién del
tiempo en el modelo, y por consiguiente que la razéon de cambio de la concentracién de
los metabolitos respecto al tiempo sea cero (Stephanopoulos et al., 1998). Por
consiguiente, la ecuacién [13] es la ecuacién basica del modelado estequiométrico del
metabolismo.

S-5=10 [13]

La ecuacion [13] contiene simultdneamente la informacion sobre la red metabdlica de la
célula y la suposicion de estado estable que usan todas las técnicas y aplicaciones de este
tipo de modelado. La ecuacién fundamental es un sistema homogéneo de ecuaciones
lineales, que requiere que cada metabolito intracelular sea consumido a la misma
velocidad a que es producido. Los metabolitos que intercambia la célula con su entorno
no estdn sujetos a esta restriccion.

Las razones fundamentales para justificar la utilidad, en ciertas situaciones, de la
suposicion de que el sistema se encuentra en estado estable, son las siguientes:

1. El metabolismo opera en una escala de tiempo mucho mas rédpida que muchos

eventos regulatorios o vinculados con la division celular, por lo cual se puede
considerar que la célula se mantiene en un estado pseudo-estable, hasta que
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ocurra alguna perturbacidon que lo mueva a un estado pseudo-estable diferente
(Terzer et al., 2009).

2. El andlisis del sistema celular en estado pseudo-estable permite aplicar técnicas
con las cuales se obtiene informacion importante sobre caracteristicas vy
propiedades sistémicas de la red, que dificimente podrian conseguirse
considerando la dindmica celular (Llaneras y Pico, 2008; Oberhardt et al., 2009).

3. La mayoria de procesos industriales son operados en condiciones cuasi-
estacionarias, en las cuales los principales pardmetros del proceso (concentracion
de sustrato, concentracién de oxigeno, tasa de dilucién, etc.) se mantienen
constantes en lapsos de tiempo considerables (Palsson, 2000; Park et al., 2005).

4. Un sistema bioldgico en el cual las propiedades macroscdpicas permanecen
constantes puede modelarse como si fuera producto del promedio temporal de
una poblacién celular estructurada, de modo que el elemento que se modela es
una “célula promedio” (Henson, 2003; Wiechert, 2002).

La informacion contenida en un modelo estequiométrico resulta en un sistema de
ecuaciones lineales subdeterminado, y por consiguiente, para poder hallar una
distribucidn de fluxes particular, se necesita combinar el modelo con datos experimentales
adicionales o restricciones extra (Akesson et al., 2004). Se han creado gran cantidad de
técnicas matematicas basadas en el modelado estequiométrico (Gombert y Nielsen, 2000;
Llaneras y Pic6, 2008; Oberhardt et al., 2009; Schilling et al., 2000a; Wiechert et al., 2001),
con objetivos y alcances muy variados, entre los que se encuentran la busqueda de
comprensién estructural (Lee et al., 2005), la simulacién exploratoria (Heinrich y Schuster,
1996), la interpretacién y evaluacién de los datos medidos (Mason y Rothman, 2004;
Takors et al., 1997; von Lieres et al., 2004; Wiechert y de Graaf, 1996), el analisis de
sistemas (Albe y Wright, 1992; Edwards y Palsson, 1998; Goldbeter, 1996; Llaneras y Pico,
2007; Shiraishi y Savageau, 1992; Steuer et al., 2006; Torres, 1994; Young et al., 2008), la
prediccién de produccién de metabolitos y biomasa (Famili et al., 2003; Haag et al., 2005;
Segre et al., 2002; Shlomi et al., 2005), el analisis de la interaccidén entre el metabolismo y
la cinética de los procesos industriales (Hjersted et al., 2006; Rodriguez et al., 2005; Sainz
etal., 2002) y la optimizacion (Duarte et al., 2004; Hatzimanikatis et al., 1996).

Las células estan sujetas a una serie de restricciones que pueden incluirse en los modelos
estequiométricos; tras haber reconstruido la red y compilado la matriz estequiométrica, el
siguiente paso de la creacion de un modelo metabdlico estequiométrico es identificar y
asignar las restricciones apropiadas (Joyce y Palsson, 2007). De acuerdo con los objetivos
del analisis, se requieren distintas cantidades y tipo de restricciones. En la Figura 5 se
presenta una clasificacion de las técnicas de aplicacién mds comunes basadas en el
modelado estequiométrico, junto con las expresiones de las restricciones, adicionales a la
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ecuacién basica del modelado estequiométrico, que se usan en la aplicacidon en cuestion.
Los alcances y el funcionamiento de las diferentes técnicas se explican en las secciones
1.24.1y1.2.4.2.

Las restricciones pueden provenir de diversas consideraciones: ambientales,
fisicoquimicas, evolutivas, cinéticas, regulatorias, etc. (Covert et al., 2003; Price et al.,
2004); algunas restricciones pueden considerarse invariables y otras ajustables. Las
primeras sirven para limitar el rango de comportamiento posible, y si bien no varian entre
integrantes de una especie, puede esperarse que cambien como producto de la evolucién.
El segundo tipo de restricciones, como por ejemplo las constantes cinéticas, pueden variar
entre diferentes individuos (Palsson, 2000).

Figura 5. Aplicaciones del modelado estequiométrico del metabolismo, junto con el modelo matematico
basico de cada técnica. T'; y ¥, son los vectores de los limites inferior y superior de los valores de los fluxes,
considerando irreversibilidades, capacidades enzimaticas, etc. Vaan representa los valores medidos
experimentalmente de algunos fluxes.
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La misma matriz estequiométrica es implicitamente un conjunto de restricciones que
proviene de los balances de masa y de carga de las posibles reacciones metabdlicas de la
célula, de modo que define un espacio geométrico de soluciéon que incluye todos los
posibles comportamientos metabdlicos. Agregar mads restricciones vdlidas al problema
permite disminuir ain mas el espacio de solucidon para una situacion particular (Joyce y
Palsson, 2007). De acuerdo con la cantidad y tipo de las restricciones que se inserten en el
modelo, los objetivos y alcances de la aplicacién de esa representacion estequiométrica
seran diferentes (Llaneras y Picd, 2008). Existen variadas aplicaciones del modelado
estequiométrico, pero se clasificardan acd, de acuerdo con el objetivo, en analisis
sistémicos y estructurales (seccion 1.2.4.1), y determinacién cuantitativa de distribuciones
de fluxes particulares (seccién 1.2.4.2).

1.2.4.1 Andlisis sistémicos y estructurales

En contraste con los modelos cinéticos, que requieren gran cantidad de parametros, o los
modelos predictivos, que necesitan de multiples datos de entrada y suposiciones, los
anadlisis orientados a la estructura de las redes sélo requieren el conocimiento de la
topologia de la red, que es relativamente bien conocida en muchos casos (Stelling et al.,
2002). Muchos de los analisis sobre la estructura y las propiedades sistémicas de las redes
metabdlicas han surgido de la aplicacion de técnicas de dlgebra lineal y analisis convexo a
modelos estequiométricos del metabolismo (Llaneras y Picd, 2008; Papin et al., 2003).

Partiendo exclusivamente de la matriz estequiométrica, pueden llevarse a cabo algunos
analisis sobre la consistencia y estructura de la red metabdlica. La deteccidén de las filas
linealmente dependientes de la matriz estequiométrica conduce al hallazgo de los
metabolitos que pertenecen a un grupo conservado, es decir, aquellos cuya concentracién
global permanece constante, como por ejemplo ATP, ADP y AMP (Terzer et al., 2009). En
el caso de modelos estequiométricos a escala gendmica, se han realizado diversos
estudios sobre propiedades sistémicas, tales como: la determinacion de existencia de
lazos cerrados (Kun et al., 2008; Wright y Wagner, 2008), la evaluacién de la conectividad
de los metabolitos (Becker et al., 2006; Samal et al., 2006; Guimera et al., 2007), y
estudios sobre la redundancia de las rutas (Papin et al., 2002; Mahadevan y Lovley, 2008).

La ecuacién basica del modelado estequiométrico restringe el espacio de posibles
soluciones, es decir, de posibles vectores de los fluxes intracelulares, a un subespacio de
R™, donde 1 es el nimero de fluxes en la red. En este modelo, las reacciones irreversibles
se indican por medio de restricciones como se muestra en la ecuacion [14].

0 =v; [14]
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Con la inclusidon de la informacidn sobre reacciones irreversibles, el subespacio de posibles
soluciones es un cono polihedral convexo en R™ (Llaneras y Pic6, 2008).

La aplicacién de andlisis convexo al subespacio de posibles soluciones ha conducido a la
determinacién de los modos elementales (EMs — elementary modes), que consisten en las
rutas mds simples que son factibles estequiométrica y termodindmicamente para
convertir sustratos en productos (Schuster et al., 1999). Los modos elementales son un
subconjunto de los vectores base del espacio nulo de la matriz estequiométrica, que
cumplen dos condiciones adicionales: los modos elementales deben ser vectores factibles,
y su combinacién no-lineal debe generar todo el espacio de vectores de fluxes factibles
(Terzer et al., 2009).

Otro tipo de vectores con un objetivo similar a los modos elementales son las llamadas
rutas extremas (EPs — extreme pathways) (Schilling et al., 2000b). Estas consisten en un
subconjunto de los modos elementales, que resulta de un manejo ligeramente diferente
de las reacciones reversibles de transporte (Klamt y Stelling, 2003), y satisfacen una
condicién adicional, que consiste en que ninguna ruta extrema pueda construirse como
una combinacion lineal no negativa de otras rutas extremas (Llaneras y Picd, 2008). La
aplicacion de las rutas extremas y los modos elementales es similar: son un conjunto de
fluxes que pueden representar todas las capacidades metabdlicas del microorganismo por
medio de combinacién convexa (Schilling et al., 2000b).

Los modos elementales y las rutas extremas han sido usadas para llevar a cabo distintos
analisis, como por ejemplo, el analisis de la contribucién de rutas particulares sobre una
determinada distribucion de fluxes (Wiback et al., 2003); la identificacién de procesos
metabdlicos dominantes y su redistribucién como respuesta a cambios ambientales,
cinéticos o de nivel metabdlico (Schwartz y Kanehisa, 2006); el grado de regulacién
transcripcional de los fluxes de S. cerevisiae, por medio del estudio de la relacidn entre los
modos elementales y la regulacién transcripcional (Cakir et al., 2007); la comprensién de
efectos inesperados en microorganismos recombinantes, como la ingesta de xilosa en
medio aerobio, pero no anaerobio, por parte de S. cerevisiae modificada genéticamente
para ingerir ese azUcar (Jin y Jeffries, 2004); la comparacién de las capacidades
metabdlicas de Helicobacter pylori y Haemophilus influenzae, usando descomposicion de
valor singular sobre las matrices de rutas extremas para mas facil manejo (Price et al.,
2003); la comparaciéon de la importancia relativa de diferentes modos elementales, por
medio de la asignacién de pesos relativos de importancia a los modos elementales
involucrados en una distribucién de fluxes particular (Wang et al., 2007) y el estudio de los
modos elementales involucrados en la fabricacién de un producto de interés (Xu et al.,
2008).

Los modos elementales y las rutas tienen el inconveniente de sufrir una explosion
combinatorial en su nimero a medida que la red se hace mas grande (Zhao et al., 2006).
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Por esta razon, aln no es posible computar modos elementales o rutas extremas para un
modelo metabdlico a escala gendmica (Terzer et al., 2009). Para superar este problema,
una de las alternativas sugeridas consiste en descomponer la red metabdlica en mddulos
mas pequefios, ya sean escogidos de una manera relativamente intuitiva (Schilling y
Palsson, 2000), o de acuerdo con caracteristicas de conectividad o modularidad de la red
(Guimera y Amaral, 2005; Schuster et al., 2002).

Otro concepto que se puede derivar de la matriz estequiométrica son los llamados
conjuntos minimos de corte (minimal cut sets), los cuales se definan como el conjunto mas
pequeiio posible de reacciones que conduce a que la red falle respecto a una funcién
especifica, como por ejemplo, produccion de biomasa (Klamt y Gilles, 2004). Los conjuntos
de corte minimos mas simples son reacciones esenciales, puesto que tienen tamafio
minimo y su desactivaciéon anula la reaccidon objetivo (Terzer et al., 2009). Usando
conjuntos minimos de corte, se puede analizar la fragilidad interna estructural de la red,
identificar objetivos potenciales para farmacos, conducir nuevas hipoétesis y disminuir el
numero de posibles candidatos de prueba para experimentos costosos (Terzer et al.,
2009), asi como determinar estrategias de intervencién minimas para producir en gran
cantidad un bioquimico en una cepa bacteriana, como lo muestra el método OptKnock
(Burgard y Maranas, 2003).

Aunque es posible crear modelos de redes metabdlicas que contienen mucha
informaciénbasada en anotacion gendmica e informacién de la literatura, hay casos en los
cuales las predicciones obtenidas usando estos modelos no coinciden con los datos
experimentales, y una de las posibles causas es que las reacciones del modelo no
coincidan con las que realmente estan activas. Una técnica sugerida para ajustar mas
fielmente las reacciones de un modelo metabdlicose basa en determinar el conjunto de
reacciones que presenta mayor concordancia entre los valores predichos in silico y
distribuciones de fluxes medidas experimentalmente; esta técnica ha sido llamada
identificacion de red O&ptima metabdlica (OMNI — optimal metabolic network
identification) (Herrgard et al., 2006).

1.2.4.2 Determinacion cuantitativa de distribuciones de fluxes

En muchas metodologias dentro del modelado estequiométrico, se usan mediciones
experimentales para fijar los valores de ciertos fluxes de la red, pudiendo reducir e incluso
anular la indeterminacion de la expresiéon basica del modelado estequiométrico (ver
ecuacién [13]). Esto se ha usado principalmente para estimar la distribucién de fluxes
presente en determinadas condiciones, y para desarrollar modelos capaces de predecir el
comportamiento de los fluxes metabdlicos en diferentes contextos (Llaneras y Pico, 2008).
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Entre las técnicas para estimar la distribucién de fluxes por medio de la obtencion de
suficientes mediciones para que el sistema sea determinado, la mas destacada es la
llamada andlisis de flux metabdlico (MFA — Metabolic Flux Analysis). EIl MFA consiste en la
determinacion de los valores de los fluxes metabdlicos internos de la célula en un estado
particular, a partir de la matriz estequiométrica y los valores de fluxes que puedan ser
medidos (Palsson, 2006). De esta manera, adicional a la ecuacién bdsica del modelado
estequiométrico y a la informacion sobre irreversibilidad de las ecuaciones, se agregan al
modelo restricciones igualdad, como la mostrada en la ecuacién [15].

Vj = Voxp [15]

La cantidad de mediciones necesarias y de fluxes estimados depende del tamafio y
caracteristicas del modelo metabdlico usado, pues la determinacién de valores de fluxes
intracelulares depende del niumero de grados de libertad que posea el modelo metabdlico
usado, lo cual indican cudntas fluxes diferentes deben ser medidos para que el sistema
esté determinado y se obtenga una solucidn unica (lyer et al., 2007).

Tradicionalmente, el MFA se llevaba a cabo Unicamente a partir de la informacion de
fluxes de intercambio, es decir, ingesta de sustratos y producciéon de metabolitos (Vallinoy
Stephanopoulos, 1993). Algunos problemas con este enfoque tradicional son el pequefio
tamafio de las redes que pueden quedar determinadas con tan pocas mediciones, la
imposibilidad de obtener informacién confiable sobre reacciones paralelas o
bidireccionales, y la dependencia sobre balances de NADH y/o NADPH, que pueden no ser
precisos (lwatani et al., 2008).

Para superar los inconvenientes del MFA tradicional, se ha recurrido a agregar datos
provenientes de marcacidon isotépica, y asi cuantificar mas fluxes. Se alimenta al
microorganismo con sustratos marcados isotopicamente, y cuando se ha alcanzado un
estado estable se mide la distribucion de aminoacidos proteinogénicos marcados usando
resonancia magnética nuclear, cromatografia de gases acoplada a espectrometria de
masas (GC-MS — gas chromatography-mass spectrometry) oespectrometria de masas
MALDI-ToF (Fischer y Sauer, 2003; Grotkjaer et al., 2004; Velagapudi et al., 2007). La
determinacion de la distribucidon interna de los fluxes requiere métodos analiticos vy
software de bioinformdatica (ver por ejemplo Zamboni et al., 2005). Sin embargo, la
necesidad de haber alcanzado estados estables isotdpicos y metabdlicos es una limitacion
del método, porque se requiere mucho tiempo para alcanzar la estabilidad (lwatani et al.,
2008).

Otra alternativa que se ha desarrollado para mejorar el MFA consiste en cuantificar los

metabolitos intermediarios marcados isotépicamente, a través de un muestreo rapido de
microorganismos creciendo en un quimiostato, seguido por extraccion y deteccién usando
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cromatografia liquida acoplada a espectrometria de masas de los metabolitos
intracelulares libres marcados (van Winden et al., 2005).

Se han logrado también mejoras en la aplicacién del MFA por medio de la inclusion de
restricciones termodindmicas en el proceso de estimacién de los fluxes. A través del
calculo de las energias de Gibbs de las reacciones de la red, usando el método de
contribucién de grupos y ajustando los valores segun la fuerza idnica estimada en la
célula, se obtiene un conjunto de restricciones mixtas enteras lineales, las cuales se tienen
en cuenta junto con la matriz estequiométrica para la determinaciéon de los fluxes
metabdlicos. A esta técnica se le denomind andlisis de flux metabdlico termodindamico
(TMFA — thermodynamics-based metabolic flux analysis) (Henry et al., 2007).

Ademas de las restricciones sobre irreversibilidad de las reacciones, se puede incluir en el
modelo la informacién sobre el maximo valor que pueden tomar los fluxes, partiendo de
limitaciones sobre capacidades enzimdticas o de transporte. Esta informacion se
representa por restricciones como se indica en la ecuacién [16].

Vi < Vg

[16]
Con la inclusidon de estas restricciones, el subespacio de posibles soluciones queda
limitado, convirtiéndose en un politopo convexo en R™ (Llaneras y Picd, 2008).

Otra alternativa al MFA, que incorpora las restricciones sobre valor maximo de los fluxes e
incluso la incertidumbre de las mediciones experimentales, es el enfoque de espectro de
fluxes (FSA — flux spectrum approach). El objetivo de la técnica es utilizar toda la
informacién disponible para limitar los valores que pueden tomar los fluxes en la red,
aungue no haya suficientes mediciones para que el sistema no tenga grados de libertad.
Lo primero que se hace es tomar las mediciones experimentales y calcular la mayor
cantidad de fluxes intracelulares que sea posible. Posteriormente, para todos los fluxes
gue no pudieron determinarse, se encuentran los valores minimo y maximo que pueden
tomar, teniendo en cuenta las restricciones existentes, los valores de los fluxes
intracelulares determinados y la incertidumbre de las mediciones, por medio de
programacion lineal. De esta manera, se cuantifican unos fluxes, y para los demas se halla
su intervalo de posibles valores para la condicién particular explorada (Llaneras y Pico,
2007).

Para lograr que los modelos estequiométricos puedan ser usados para predecir las
distribuciones intracelulares de fluxes en diferentes condiciones superando el
inconveniente de los grados de libertad positivos, actualmente la mejor solucién es
convertir el problema de estimacién de los fluxes en un problema de optimizacion. Esta
estrategia es la base del FBA, la técnica mas exitosa hasta el momento para generar
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predicciones, aunque su aplicacion no se limita a esta finalidad (Oberhardt et al., 2009;
Osterlund et al., 2011; Terzer, 2009).

Convirtiendo el sistema en un problema de optimizacién, los grados de libertad positivos
se usan en las variables de decision, y se puede encontrar la distribucion completa de
fluxes metabdlicos para una condicidon en particular (por ejemplo, cierta velocidad de
ingesta de sustrato, o la ausencia de algun nutriente). Pero el problema de optimizacién
requiere la definicién de una funcidén objetivo, que debe representar matematicamente
un criterio que explica el funcionamiento del sistema. De acuerdo con la funcion objetivo
qgue se use, la distribucion de fluxes que se obtendrd como respuesta sera diferente. La
técnica de FBA, las alteraciones propuestas al FBA y técnicas afines se tratan en mas
detalle en el capitulo 3.

La aplicacion de otros criterios de optimizacidon (extensiones del tipo de problema
planteado en el FBA) a modelos estequiométricos ha permitido evaluar las
productividades de un microorganismo en funcién de dos variables, por medio de la
creacion del plano de fase fenotipico, que es una proyeccién de la superficie de maximo
crecimiento posible para todos las parejas de valores estudiadas de dos variables como
tasa de ingesta de glucosa y tasa de ingesta de oxigeno (Schilling et al., 2000a). Los planos
de fase fenotipico se han usado para caracterizar fenotipos de E. coli y S. cerevisiae, asi
como para identificar genes esenciales para crecimiento en medio minimo de estos
organismos (Duarte et al., 2004; Edwards y Palsson, 2000; Ibarra et al., 2003). También
vale la pena mencionar estudios que se ha utilizado la optimizacidon para encontrar
estrategias dptimas de borrado de genes para maximizar un producto deseado; esta
estrategia se ha aplicado con modelos a escala gendmica de S. cerevisiae (Patil et al.,
2005).
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2. MODELOS METABOLICOS DE Saccharomyces cerevisiae

Saccharomyces cerevisiae es ampliamente usado como microorganismo de produccidn
biotecnoldgica, y se ha transformado en el ser vivo eucaridtico mdas profundamente
estudiado, lo cual lo ha posicionado como el organismo eucariético modelo (Pham et al.,
2006). Resulta ser un organismo muy atractivo con el cual trabajar, por no ser patégenoy
por su larga historia de aplicacion en diversos procesos de produccién, entre ellos comidas
y bebidas, y recientemente incluso en procesos de la industria farmacéutica (Ostergaard
et al., 2000). La conjuncién de las dos anteriores afirmaciones conduce a la existencia de
una gran cantidad de conocimiento respecto a la genética, la bioquimica, la fisiologia y los
procesos de fermentacidon a gran escala de S. cerevisiae, que puede capitalizarse para
lograr un incremento sustancial de la aplicacién de esta levadura (Nielsen y Jewett, 2007).

Debido a que tradicionalmente las rutas metabdlicas debian ensamblarse reaccidon por
reaccidon en la medida en que se estudiaban las diferentes transformaciones bioquimicas
(Cox y Nelson, 2005), en la era pre-gendmica los modelos metabdlicos de S. cerevisiae
solian ser modelos muy limitados; aun los modelos mas detallados no alcanzaban las 90
reacciones en total para representar el sistema metabdlico (Osterlund et al., 2011).

El cromosoma Il de S. cerevisiae fue el primer cromosoma completo de cualquier
organismo en ser secuenciado (Oliver et al., 1992), y el genoma de esta levadura fue el
primero en ser secuenciado completamente entre todos los organismos eucaridticos;
contiene alrededor de 12 millones de pares de bases y 6275 marcos de lectura abiertos,
gue se encuentran organizados en 16 cromosomas (Goffeau et al., 1996, Dolinski y
Botstein, 2005). La disponibilidad del genoma completo no solo generd un cambio en el
nivel de detalle y complejidad de los modelos metabdlicos, sino que abrié el camino a la
formulacidn y solucién de nuevos interrogantes acerca del funcionamiento sistémico del
metabolismo de los organismos eucariéticos (Dolinski y Botstein, 2005).

A continuacién se presenta un resumen de los modelos metabdlicos mas importantes de
S. cerevisae. En la seccion 2.1 se muestran algunos modelos de tamafio moderado,
mientras que la seccién 2.2 trata sobre los modelos metabdlicos a escala gendmica (se
incluyen las reconstrucciones a escala gendmica de modelos metabdlicos; los intentos de
integrar otros tipos de informaciones y redes en las redes metabdlicas no son tratados
aca).

2.1. MODELOS DEL METABOLISMO CENTRAL

Finalizando el siglo XX, no eran comunes los modelos metabdlicos especificos de S.
cerevisiae. Uno de los modelos interesantes desarrollados en la época data de 1995, en
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un estudio en el cual fueron desarrollados simultaneamente modelos del metabolismo
central para S. cerevisiaey para Candida utilis (Van Gulik y Heijnen, 1995). Las redes se
construyeron recurriendo a la evidencia existente en la literatura de la época, y esto
condujo a un modelo para S. cerevisiae con 88 reacciones y 81 metabolitos, que permitia
simular el crecimiento aerdbico en glucosa, y anaerdbico en glucosa, produciendo etanol y
acetato. En el modelo se incorporaron un par de parametros, la proporciéon
fosforo/oxigeno y el coeficiente de mantenimiento asociado al crecimiento, para
aplicaciones en simulacion.

Figura 6. Modelo del metabolismo central de S. cerevisiae.
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Fuente: Nissen et al., 1997.

Otro modelo de S. cerevisiae que vale la pena destacar es uno creado en 1997, cuyo
objetivo principal era simular el crecimiento en cultivo continuo, con limitacién de



sustrato, anaerdbico y creciendo en glucosa (Nissen et al., 1997). Este modelo estd
compuesto por 37 reacciones y 27 metabolitos intracelulares, y su aplicacién inicial fue la
realizacion de un MFA para estimar la canalizacién de carbono en las reacciones
intracelulares. En la Figura 6 se presenta un grafico representativo de este modelo; en él
se muestran las rutas metabdlicas centrales y se incluyen las reacciones que producen la
mayoria de metabolitos excretados que se miden experimentalmente, como etanol,
acetato, glicerol y piruvato, y se muestran algunas reacciones que producen diéxido de
carbono. La ingesta de oxigeno no se muestra explicitamente, pues incluir este metabolito
en la representacion grafica es inconveniente debido a que tiene una alta conectividad (es
decir, participa en muchas reacciones).

Varios estudios posteriores se basaron en estos modelos, con los que ya quedaba
compuesto un prototipo de los modelos metabdlicos de S. cerevisiae. El desarrollo de
estos modelos y su aplicabilidad proveyeron una base sélida para el desarrollo de modelos
metabdlicos exhaustivos tras la disponibilidad de la secuencia gendmica de la levadura
(Osterlund et al., 2011).

2.2. MODELOS A ESCALA GENOMICA

El primer modelo metabdlico a escala gendmica de S. cerevisiae data de 2003 (Forster et
al.,, 2003). Desde aquel entonces, se han ido construyendo mdultiples modelos, con
variaciones principalmente en la cantidad de genes incluidos (y por consiguiente, la
cantidad de metabolitos y reacciones representadas) y el nimero de compartimentos en
qgue se clasifican los metabolitos. Otras diferencias consisten en el nivel de detalle de
algunas rutas metabdlicas especificas, la nomenclatura usada, el balance de la carga en las
reacciones y la expresion de la reaccidon de biomasa.

Respecto a los nombres de los modelos a escala gendmica, la convencion habitual consiste
en usar una sigla con la estructura iXXvyy, donde i representa la expresién in silico
(construido con ayuda computacional; es una necesidad en los modelos a escala
gendmica, dado el tamafio de éstos), XX son las iniciales del o los investigadores
encargados de la reconstruccién, y v¥¥v es el nUmero de genes metabdlicos usados para
crear el modelo.

2.2.1. iFF708

Esta primera reconstruccion no sélo fue pionera para S. cerevisiae, sino también fue la
primera construccién a escala gendmica de un modelo metabdlico para un organismo
eucariota.
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El modelo iFF708 representa la informacién contenida en 708 genes, la cual estd asociada
con 1035 reacciones metabdlicas. Tras incluir otras transformaciones con base en
evidencia bioquimica, el modelo completé 1175 reacciones (842 unicas, es decir, sin
considerar las isoenzimas como reacciones diferentes) y 584 metabolitos. Estos se
distribuyen en tres compartimentos: citosol, mitocondria y espacio extracelular (Forster et
al., 2003).

Para validar este modelo, se compararon las predicciones de viabilidad de la levadura tras
distintas deleciones, respecto a datos experimentales de esencialidad de los genes. Los
resultados mostraron un nivel de correcta prediccidn ligeramente superior al 80% (Famili
et al., 2003). En estos estudios usaron también el modelo para evaluar cuantitativamente
las predicciones que se obtenian aplicando un FBA con maximizacion de biomasa como
objetivo. La comparacidon la hicieron contra los datos experimentales presentados
previamente en dos articulos, uno de ellos correspondiente a cultivos anaerobios con
cuatro tasas de dilucién diferentes (Nissen et al., 1997) y el otro usando un experimento
aerobio (Overkamp et al., 2000). Por la manera en que fue ajustado el modelo a las
diferentes situaciones, esta prueba no permite sacar conclusiones sobre el potencial
predictivo del modelo, ni sobre la técnica o la funcién objetivo, pero si indicé que el
modelo abarcaba correctamente las regiones de valores en donde estaban los valores
experimentales; en otras palabras, dentro de sus capacidades de modelado, se incluyé el
espacio en que se encuentran los fluxes reales del organismo (Famili et al., 2003).

2.2.2. iND750

El modelo iIND750 fue publicado en 2004. Como su nombre lo indica, el modelo incluye
informacién sobre 750 genes, que junto con la evidencia en la literatura sobre reacciones,
condujeron a un total de 1489 reacciones (1149 unicas), con 646 metabolitos diferentes.
Este modelo distribuye los metabolitos en ocho compartimentos distintos: espacio
extracelular, citosol, mitocondria, peroxisoma, nucleo, reticulo endoplasmatico, aparato
de Golgi y vacuola (Duarte et al., 2004).

La mayoria de genes ‘nuevos’ (que no estan en el modelo iFF708) corresponden a tRNA
sintetasas y ATPasas encontradas en la vacuola y el aparato de Golgi. La mayor parte de
los metabolitos agregados estdn involucrados en reacciones que estaban agrupadas en el
iFF708 y que fueron incluidas como pasos individuales en el iIND750, sobre todo respecto a
la degradaciéon de acidos grasos. Esto también influye en el incremento del nimero de
reacciones, pero en este aspecto también fue de gran importancia la mayor
compartimentalizacién del modelo, pues requiere un mayor nimero de reacciones de
transporte intracelular. Otros cambios del iND750 respecto al iFF708 incluyen:
introduccidon de informacidon acerca de las asociaciones gen-proteina-reaccidon; remocion
de abreviaturas de compuestos redundantes y reacciones duplicadas, y actualizacién de
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nombres de genes y de nomenclatura de enzimas, es decir, de los numeros EC (Enzyme
Commission number) correspondientes.

La validacion de este modelo fue realizada comprobando las predicciones de viabilidad del
organismo en 4154 casos de deleciones diferentes, cuya informacién experimental
provenia de dos estudios diferentes (Giaever et al., 2002; Steinmetz et al., 2002); la
viabilidad fue correctamente predicha en un 83% de los casos. Las predicciones fueron
obtenidas aplicando un FBA al modelo tras representar la deleciéon, usando la
maximizacién de produccion de biomasa como funcién objetivo (Duarte et al., 2004).

2.2.3. iLL672

Este modelo es una revision del iFF708. Se reformuld la ecuacién de biomasa, y se
ajustaron una serie de reacciones, tras identificar que 151 metabolitos no podian ser
producidos o consumidos en estado estable. Esos metabolitos estaban involucrados en
143 reacciones, de las cuales 110 fueron removidas y 33 fueron conectadas basandose en
nuevo conocimiento bioquimico (Kuepfer et al., 2005).

El modelo resultante contiene 672 genes, y consta de 1038 reacciones en las cuales
participan 636 metabolitos. La validacién del modelo se hizo por evaluacién de la
prediccidon de letalidad de deleciones individuales usando tanto FBA, con maximizacién de
biomasa como funcién objetivo, como MOMA, técnica llamada asi por sus siglas en inglés
(Minimization of Metabolic Adjustment - seccidén 3.2.5). La media geométrica del nivel de
precision del modelo para esencialidad de genes estuvo entre 81% y 89% para el FBA, y
mejoré en un 3% al usar MOMA (Kuepfer et al., 2005).

2.2.4. iIN80O

Este modelo fue presentado en el afno 2008, y su principal objetivo fue incrementar el
nivel de detalle sobre el metabolismo de lipidos. El modelo se construyd usando al iFF708
como marco, asi que distribuye los metabolitos entre las mismas tres ubicaciones (espacio
extracelular, citosol y mitocondria). iIN80O incluye informacion de 800 genes, y contiene
1446 reacciones en las que participan 1013 metabolitos (Nookaew et al., 2008).

La mayoria de reacciones nuevas en el modelo pertenecen al metabolismo lipidico,
principalmente a sintesis de acidos grasos en la mitocondria, elongacion, activacion y
beta-oxidacion de acidos grasos, sintesis de triacilglicéridos y fosfolipidos, y degradacién
de lipidos. Otro cambio con respecto a los modelos anteriores esta en la reaccién de
biomasa, sobre la cual los autores presentaron diferentes expresiones de acuerdo a la
existencia de limitacion de carbono o de nitrégeno en el medio (Nookaew et al., 2008).
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Para validar el modelo, se compararon las predicciones de crecimiento al aplicarle un FBA
al modelo, usando como restricciones de igualdad toda la informacidn disponible sobre los
fluxes de intercambio, respecto del crecimiento para los datos experimentales reportados
en diez articulos diferentes (Aon et al., 2001; Bakker et al., 2000; Gombert et al., 2001;
Lidén et al., 1995; Nissen et al., 1997; Overkamp et al., 2000; Tai et al., 2005; Tai et al.,
2007; Usaite et al., 2007; Vemuri et al., 2007). Adicionalmente, se evalud la prediccion de
esencialidad de 3392 casos de deleciones genéticas (incluyendo varios sustratos),
obteniéndose una tasa de prediccion del 89%. Los autores atribuyeron la mejora respecto
a los modelos anteriores, a la revision de la reaccién de biomasa que se llevd a cabo para
este modelo (Nookaew et al., 2008).

2.2.5. iMM904

Este modelo fue publicado en el 2009, y es una extensidon considerable del modelo
iND750. iMM904 incluye informacién sobre 904 genes, 1228 metabolitos independientes
y 1412 reacciones, de las cuales 395 son reacciones de transporte (Mo et al., 2009).

Los genes y reacciones agregados estan vinculados principalmente a los subsistemas de
lipidos y carbohidratos, y a reacciones de transporte incluidas para llenar vacios que
impedian completar funciones fisioldgicas conocidas y excretar metabolitos que han sido
observados experimentalmente. Otros cambios importantes incluyen la modificacion de
asociaciones gen-proteina-reaccion, y la curacion manual de las reacciones de biosintesis
de cofactores como quinona, beta-alanina y riboflavina; la informacion presente en este
aspecto en modelos anteriores habia sido inferida a partir de los mecanismos presentes
en modelos de E. coli (Mo et al., 2009).

La validacién del modelo se llevéd a cabo comparando las predicciones in silico de
deleciones de genes individuales con los resultados in vivo, tomados del estudio realizado
para evaluar el modelo iLL672 (Kuepfer et al., 2005). Para las predicciones in silico, se
usaron dos formas del modelo, una completa y una reducida al nimero de genes de
iLL672, y se recurrieron a tres técnicas para calcular los fluxes: el FBA, el MOMA (seccion
3.2.5) y una version lineal del MOMA. Los datos experimentales se clasificaron de acuerdo
con el sustrato, y los autores concluyeron que las predicciones de esencialidad mejoraron
con respecto al modelo iLL672 para los casos en que el sustrato era glucosa, galactosa o
glicerol, pero empeoraron cuando el sustrato era etanol (Mo et al., 2009).

2.2.6. Red consensuada v1

La principal motivacién de este modelo fue la unificacion de los términos usados en los
modelos respecto a nombres de metabolitos y enzimas, asi como empezar a trabajar

68



comunitariamente con el fin de integrar conocimientos y esfuerzos por el objetivo de
conseguir el modelo metabdlico de S. cerevisiae mas real posible. Para esto, treinta y
cuatro investigadores, incluyendo varios integrantes de algunos de los grupos mas
influyentes en la biologia de sistemas y el modelado de la levadura (entre ellos, los grupos
de Bernhard Palsson, Douglas Kell, Uwe Sauer y Jens Nielsen), reunieron esfuerzos con
este objetivo, obteniendo un modelo al que simplemente se le llamé “red metabdlica
consensuada de la levadura” (consensus yeast metabolic network) (Herrgard et al., 2008).

La estandarizacién de los nombres de los metabolitos se buscé referenciandolos con bases
de datos persistentes, o usando formas independientes, como las representaciones con
cadenas de caracteres denominadas SMILE (Simplified molecular-input line-entry) e InChi
(International Chemical Identifier). Como modelos base para empezar la reconstruccién
fueron usados los modelos iIMM904 (antes de su publicacién) e iLL672 (Kuepfer et al.,
2005). Las formas moleculares fueron incluidas en su estado de protonacién mas comun
en un medio a pH 7,2. Las proteinas y genes fueron anotadas con referencias a la base de
datos de Saccharomyces (SGD — Saccharomyces Genome Database (Nash et al., 2007)) y se
uso6 el catdlogo de informacion sobre proteinas UniProt (Universal Protein Resource (The
UniProt Consortium, 2008)) (Herrgard et al., 2008).

El modelo resultante contiene 1168 metabolitos, 832 genes y 1857 reacciones, y fue
presentado en formato SBML (siglas de systems biology markup language, el cual consiste
en un formato libre y abierto cuyo objetivo es estandarizar los datos para modelos
computacionales de procesos biolégicos). Los metabolitos se encuentran
compartimentalizados en ocho ubicaciones diferentes, a saber: citoplasma, espacio
extracelular, aparato de Golgi, mitocondria, nucleo, reticulo endoplasmatico, vacuola y
peroxisoma, aunque en algunos de ellos el numero de reacciones es muy bajo (en el
aparato de Golgi y la vacuola sélo se incluyen dos reacciones). Muchas de las reacciones
de los lipidos fueron removidas, en espera de que experimentos futuros mejoraran el
conocimiento sobre el metabolismo lipidico en S. cerevisiae, aunque vale la pena
mencionar que el modelo iIN80O fue presentado mientras el articulo de la red
consensuada estaba en proceso de publicacion. Para esta red, no se llevaron a cabo
experimentos de validacion (Herrgard et al., 2008).

Esta red consensuada, sin embargo, no es apta para andlisis computacional debido a la

falta de informacién acerca de reversibilidad de algunas reacciones, asi como la existencia
de regiones no conectadas en la red (Osterlund et al., 2011).

2.2.7. iAZ900

El modelo iAZ900 es un ajuste automatizado del modelo iIMM904, buscando incrementar
un tipo particular de predicciones de esencialidad de genes, conocido como especificidad,
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que corresponden a las deleciones letales predichas correctamente (Zomorrodi y
Maranas, 2010).

Las correcciones propuestas por el procedimiento computacional fueron 120, vy
pertenecen a una amplia variedad de casos, incluyendo relajacién de restricciones de
irreversibilidad, adicién de reacciones, compuestos o genes, modificacidon de la ecuacién
de biomasa, alteracién de asociaciones gen-proteina-reaccién y de restricciones
especificas de medio. Para el calculo, mantuvieron algunas restricciones que el modelo
iMM©904 trae por defecto, como restricciones en el valor maximo de ingesta de glucosa e
ingesta de oxigeno, limitandolos a valores de 10 y 2 mmol/(g biomasa seca*h).
Igualmente, las predicciones fueron hechas aplicando un FBA con maximizacion de
biomasa como funcidn objetivo (Zomorrodi y Maranas, 2010).

2.2.8. Red consensuada v4

Este es un modelo que refleja el avance en el trabajo realizado sobre la red consensuada
publicada en el afio 2008. El cambio en el modelo proviene principalmente de la
incorporacién de reacciones de la literatura, pero también de la exclusidn de treinta y dos
enzimas por insuficiente evidencia de su existencia y relocalizacion de metabolitos en
compartimentos diferentes (Dobson et al., 2010).

La cuarta version de la red consensuada contiene 1102 reacciones metabdlicas, con 924
genes e igual niumero de metabolitos. Esta versidon tiene una conectividad superior
respecto a la primera versién, aunque aun un porcentaje significativo de metabolitos
permanece inalcanzable desde los constituyentes del medio de crecimiento (sustratos).
Las predicciones de viabilidad al aplicar FBA con maximizacion de biomasa como funcién
objetivo son comparables a las obtenidas con los otros modelos metabdlicos a escala
gendmica (Dobson et al., 2010).
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3. ANALISIS DE BALANCE DE FLUX (FBA)

El andlisis de balance de flux o FBA (Flux Balance Analysis) es una técnica de modelado
estequiométrico que permite encontrar una distribucion especifica de fluxes metabdlicos
sin necesidad de gran cantidad de mediciones experimentales, por medio de la conversién
del problema de estimar los valores de las reacciones metabdlicas en un problema de
optimizacidn, generalmente uno de programacion lineal (Raman y Chandra, 2009).

La historia del FBA se remonta a inicios de la década de 1990, cuando se empezd a usar la
optimizacidn de objetivos celulares para lograr estimar las capacidades de producciéon de
diferentes posibles metabolitos secundarios por parte de Escherichia coli (Varma et al.,
1993). Debido a la inexistencia de bases de datos que compilaran las rutas metabdlicas
activas para determinado organismo en ese momento, los primeros modelos en los que se
aplicd FBA eran modelos pequefios, involucrando generalmente el metabolismo central
del carbono (Leonard et al., 2007).

El FBA, aligual que las demas técnicas de modelado estequiométrico, esta basado en la
ecuacion basica del modelado estequiométrico (ecuacion [13]). Como ya se menciond
antes, esta ecuacidn representa un problema subdeterminado, debido a que siempre hay
mas reacciones que metabolitos en las redes metabdlicas (Kauffman et al., 2003), pero
incluyendo restricciones sobre los valores de los fluxes (usando las ecuaciones [14] y [16],
por ejemplo), se puede identificar el espacio de posibles valores de los fluxes, el cual es
acotado (Schilling et al., 1999). Estos valores minimo y mdaximo pueden provenir de
diversas fuentes: restricciones fisicoquimicas, restricciones espaciales o topoldgicas,
restricciones dependientes de las condiciones ambientales y restricciones regulatorias
(Raman y Chandra, 2009). Las reacciones irreversibles se representan fijando el limite
inferior del valor del flux en cero. Para reacciones reversibles sobre las que no se tiene
informacién acerca de los limites de su velocidad, en los valores minimo y maximo se
escriben valores grandes en magnitud, negativo el primero y positivo el segundo (Llaneras
y Picd, 2008).

Adicional a estas restricciones, se deben incluir en el modelo algunos valores de fluxes de
intercambio y/o la tasa de crecimiento de la célula en las condiciones ambientales y/o
genéticas en que se desea modelar la célula. Estos valores se incluyen como restricciones
de igualdad, y son los que permiten ajustar el comportamiento celular a la situacién
particular que se desea analizar. La introducciéon puede hacerse por medio de expresiones
del tipo v; = .., aunque en la practica la manera mas habitual de hacerlo es igualando
los valores inferior y superior del flux de intercambio deseado al valor experimental (Segré
et al., 2002), tal como se presenta en la ecuacion [17].
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Vinf.j = U = Vsup.j & Vinfj = Vsup,j = Vexp [17]

Todas esas restricciones, las provenientes de la ecuacidn bdsica del modelado
estequiométrico mas las relacionadas con los limites superior e inferior de los fluxes, son
las restricciones en el problema de optimizacidn que conforma el FBA. De esta manera, la
determinacién de una distribucion de fluxes particular se consigue por medio de la
suposiciéon de que la célula funciona optimizando cierta meta, la cual se describe
matemadticamente como la funcidn objetivo del problema (Kauffman et al., 2003), y el FBA
puede describirse por medio de la ecuacién [18].

maxZ = f(¥7)
S-5=10

[18]
8.2 (Ui =V = Ty,

Vs = Vexp

La suposicion de comportamiento dptimo celular tiene ciertas implicaciones: (i) se esta
suponiendo que la célula ha evolucionado para alcanzar un comportamiento éptimo
respecto a su objetivo, (ii) se asume que el objetivo supuesto de la célula es correcto, y (iii)
se supone que dicho objetivo puede ser establecido matematicamente en una forma
apropiada (Llaneras y Picd, 2008).

Generalmente, el objetivo supuesto de la célula se representa por medio de una funcién
lineal, tal y como se muestra en la ecuacién [19].

—

max Z =w '+ ¥ [19]

El vector w representa los pesos que se le asignan a cada flux en la funcién objetivo. La
funcién objetivo mas cominmente usada es la maximizacién del flux de la reaccién de
biomasa, lo cual implica que la célula funciona tratando de maximizar su crecimiento y
reproduccién. No obstante, se han estudiado muchas otras funciones objetivo (Raman y
Chandra, 2009). En la seccién 3.1 se aborda este tema.

Una complicacién que se presenta al aplicar el FBA es la existencia de multiples soluciones
Optimas, en los cuales el mismo valor maximo de la funcién objetivo puede alcanzarse por
medio de distintas distribuciones de fluxes (Lee et al., 2000). Sin embargo, no puede
descartarse que existan multiples posibles distribuciones de fluxes para un estado
ambiental particular, teniendo en cuenta que las redes metabdlicas son robustas.
lgualmente, no en todas las situaciones la variabilidad es significativa, y afecta casi
exclusivamente a los fluxes internos (Mahadevan y Schilling, 2003).
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Las aplicaciones del FBA han sido muy variadas. Entre ellas se encuentran la definicién de
diferentes fenotipos metabdlicos (por ejemplo Edwards y Palsson, 1999); el célculo de
propiedades de las redes, incluyendo el requerimiento de energia asociada al crecimiento
y el nimero de moléculas de ATP producidas por par de electrones donados al sistema de
transporte electrénico (Famili et al., 2003); el hallazgo de estrategias de ingenieria
metabdlica, buscando incrementar la producciéon de biomasa (por ejemplo Gheshlaghiet
al., 2007) o de diversos metabolitos secundarios (por ejemplo Forster et al., 2003); la
prediccion de productos genéticos co-regulados y co-expresados (Schilling y Palsson,
2000); el balance de protones en redes a escala gendmica (Reed y Palsson, 2003); la
identificacion de medios minimos de cultivo (por ejemplo Becker y Palsson, 2005); el
analisis de vacios en la red metabdlica (por ejemplo Oh et al., 2007; Puchatka et al., 2008);
la identificacién de conjuntos de reacciones acopladas y potenciales objetivos de
medicamentos en el ser humano (Duarte et al., 2007); el analisis in silico de deleciones
genéticas (por ejemplo Beste et al., 2007; Jamshidi y Palsson, 2007); y la evaluacién de las
predicciones de esencialidad de genes in silico, para validar las redes metabdlicas (por
ejemplo Dobson et al., 2010; Mo et al., 2009; Oberhardt et al., 2008).

3.1. FUNCIONES OBIJETIVO

El FBA se basa en la suposicion de que las células han evolucionado para alcanzar cierto
comportamiento optimo, es decir, que las células redirigen sus fluxes metabdlicos
generandose una distribucidon éptima de fluxes debida a la presion evolutiva (Llaneras y
Picd, 2008). Esto se representa matematicamente por medio de la funcidn objetivo usada
en el problema de optimizacién que define al FBA, y la distribucidon particular de fluxes que
se encuentre depende criticamente de la funcion objetivo usada para el andlisis (Knorr et
al., 2007). Es por esto que una de las lineas investigativas que se ha desarrollado para
mejorar el desempenio predictivo del FBA es la exploracién de funciones objetivo (Nielsen
y Jewett, 2007).

Diversos estudios han abordado el problema de evaluar cual es la mejor funcién objetivo
para el FBA, la mayoria de los cuales pertenecen a una de las siguientes clases: estudios de
comparacion entre funciones objetivo supuestas (seccién 3.1.1), y estudios que aplican
técnicas de optimizacidon para generar funciones objetivo bioldgicas (seccién 3.1.2). En
ambos casos, la seleccidon se hace por medio de comparacion con datos experimentales
(Feist y Palsson, 2010).

Un enfoque alterno de exploracion de funciones objetivo consiste en suponer que el
comportamiento celular puede representarse convirtiendo la estimacién de fluxes
celulares en un problema de optimizacidn con varios objetivos globales simultaneamente,
con lo cual el problema pertenece a la categoria de optimizacion multi-objetivo, y no es
posible encontrar una solucion uUnica; de hecho, lo que se puede definir es un conjunto de
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soluciones para las cuales al mejorar uno de los objetivos al menos uno de los otros
empeora. Este conjunto, que se denomina conjunto o frente de Pareto, es infinito. Esta
idea se ha aplicado al metabolismo de E. coli, usando tres objetivos celulares:
maximizacion de biomasa, maximizacién de ATP y minimizacion de fluxes intracelulares.
Usando varios conjuntos de datos, se compard el desempeno del integrante del frente de
Pareto que se ajustara mejor a los datos experimentales en comparacion con predicciones
hechas previamente, obteniéndose distribuciones de fluxes similares (Sendin et al., 2009).
De igual manera, se ha aplicado la optimizacién multi-objetivo para integrar el FBA con el
EBA (seccion 3.2.3) para el andlisis de las funciones metabdlicas de hepatocitos (Nagrath
etal., 2007).

3.1.1. Comparacion de funciones objetivo

En la mayoria de aplicaciones del FBA se ha asumido que la maximizacién del crecimiento,
esto es, de produccidon de biomasa, es la funcidon objetivo mas apropiada para describir el
comportamiento metabdlico de una célula (por ejemplo Almaas et al., 2004, Edwards et
al., 2001; Edwards y Palsson, 2000; Forster et al., 2003; Ibarra et al., 2002; Schilling et al.,
2002; Varma y Palsson, 1994), y en ciertas situaciones, la maximizacion de biomasa ha
mostrado ser una funcién objetivo adecuada.

Entre los estudios que comparan el desempefio de diferentes funciones objetivo
predeterminadas, los primeros estudios indicaban que la maximizacion de biomasa
permitia modelar adecuadamente el comportamiento observado de las células (Pramanik
y Keasling, 1997; Savinell y Palsson, 1992). Posteriormente, comenzaron a aparecer
evidencias que indicaban que la maximizacién de biomasa podia no ser la mejor funcion
objetivo en todos los casos (lbarra et al., 2002; Ramakrishna et al., 2001). Un estudio
posterior sobre el crecimiento aerdbico de E. coli en cultivo por lotes (batch) concluyd que
la mejor funcién objetivo para esas condiciones era la minimizacién de tasa de produccién
de poder reductor en la célula (Knorr et al., 2007). Otro trabajo publicado el mismo afio,
usando E. coli en un amplio rango de distintas condiciones de cultivo, llegd a la conclusion
de que diferentes funciones objetivo son las mas apropiadas dependiendo de la condicion
de crecimiento de la célula; incluso mostrd que si bien la maximizacion de biomasa explica
bien el comportamiento metabdlico de E. coli en condiciones limitantes de carbono y
energia, al no existir estas limitaciones dicho objetivo celular arroja unas predicciones muy
pobres (Schuetz et al., 2007). Otro trabajo en el que se evaluaron tres diferentes funciones
objetivo para crecimiento aerdbico con limitacion de carbono de E. coli tanto salvaje como
modificada con plasmidos, mostré que para el segundo caso la mejor funcién objetivo es
la maximizacion de gasto metabdlicode moléculas de ATP (Ow et al., 2009).
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3.1.2. Generacidn de funciones objetivo a partir de datos

La primera propuesta de generacién de funciones objetivo a partir de datos
experimentales consistid6 en medir la distancia euclidiana entre el vector de fluxes
arrojado por el FBA, con un vector experimental de fluxes proveniente, por ejemplo, de un
experimento de marcacidon isotdpica. Al comparar las distancias obtenidas por las
diferentes funciones objetivo, se buscd determinar cual representa mejor el verdadero
comportamiento metabdlico del microorganismo. Esta es la base del método ObjFind, que
consiste en la busqueda de los llamados coeficientes de importancia (Cols), que
representan la consistencia de la hipdtesis de que un flux determinado es maximizado por
el organismo como parte de su objetivo celular; esto se consiguié representando el
objetivo celular como la maximizaciéon de una combinacidn lineal positiva de los fluxes que
consumen recursos en la red, y hallando los pesos relativos que mejor ajustaban el
desempeiio de la funcién objetivo con los datos experimentales (dichos pesos son los
Cols). Al aplicar esta técnica a dos casos de estudio con E. coli, uno de crecimiento
aerdébico y otro anaerdbico, se encontrd que los Cols eran similares en ambos casos, que
la biomasa tenia el Col mds grande -sugiriendo que la biomasa era un descriptor del
comportamiento celular, pero no el Unico-, y que las distribuciones de fluxes en la red no
podian definirse de manera Unica basandose solamente en los Cols identificados (Burgard
y Maranas, 2003).

Usando la misma expresion de comparacién entre funciones objetivo, que se mencioné en
el parrafo anterior, se ha creado un método de generacién de funciones objetivo a partir
de la red estequiométrica y las restricciones disponibles, provenientes de los valores
conocidos experimentalmente, de la irreversibilidad de las reacciones, de los valores
maximos de velocidad que puedan tener las reacciones, etc. Este método, titulado BOSS
(Biological Objective Solution Search), genera una funcién objetivo con la misma
apariencia de una reaccion metabdlica; esto quiere decir que, a diferencia de la técnica
usada para identificar los Cols, se genera una reaccion que actia como funcion objetivo y
en la que se permite que algunos fluxes tengan signo negativo, dando pasos importantes
en la busqueda de conseguir una asignacién de significado bioldgico a la funcién objetivo.
Al aplicar BOSS a un caso de estudio de S. cerevisiae con glucosa como sustrato limitante,
el método arrojé una funcion objetivo muy similar a la maximizacién de biomasa,
apoyando la idea de que uso de la maximizacion de biomasa es un objetivo razonable para
muchos casos. No obstante, si el mejor objetivo hace parte de la matriz estequiométrica,
es necesario hacer calculos extra para obtener una respuesta con BOSS (Gianchandani et
al., 2008).
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3.2. VARIACIONES DEL FBA

Con el paso de los afos, se han sugerido multiples estrategias de andlisis, estimacion y
prediccién de redes metabdlicas, todas ellas basadas en el FBA. Entre ellas se incluyen:
enfoques tendientes al uso del FBA para modelar procesos dinamicos, la incorporacién de
mas restricciones sobre los valores de los fluxes a partir de consideraciones regulatorias y
termodinamicas, el analisis de rangos de valores posibles de los fluxes en una condicién
determinada (en contraste con la distribucidn Unica que se obtiene en el FBA tradicional) y
sugerencias alternativas de funciones objetivo para el analisis de células que han sufrido
deleciones genéticas. A continuacidn se presentan estas variaciones sugeridas del FBA.

3.2.1. FBA dinamico

Una de las suposiciones bdsicas del modelado estequiométrico, es decir, que la red
metabdlica se encuentra en estado estable, evita que el FBA pueda ser usado
directamente para modelar procesos dindmicos. Sin embargo, discretizando el tiempo es
posible modelar un proceso dindmico apoyandose en el FBA, el cual se usa entonces para
averiguar la distribucién de fluxes en cada paso del tiempo, mientras que por medio de
expresiones dindamicas se representan variaciones en diversos valores de fluxes de
intercambio. Esta es la base del llamado FBA dindmico (dFBA — dynamic flux balance
analysis) (Mahadevan et al., 2002).

Otra alternativa propuesta para aplicar el FBA en el modelado de procesos metabdlicos
dinamicos involucra la integracidon de expresiones cinéticas aproximadas, basadas en la
representacion lin-log (secciéon 1.2.3.4), junto con la prediccion de los fluxes obtenida por
el FBA. Este enfoque fue aplicado a un modelo de metabolismo central de S. cerevisiae,
obteniéndose aproximaciones interesantes al comportamiento, aunque no con un nivel de
precision alto (Smallbone et al., 2007).

Se han llevado a cabo gran cantidad de trabajos de aplicacién del dFBA; igualmente, han
aparecido técnicas que combinan el dFBA con informacidn regulatoria (seccion 3.2.2).
3.2.2 Incorporacion de informacion regulatoria

Algunas de las alteraciones propuestas del FBA tienen como objetivo la integracion de
informacién regulatoria en el modelo metabdlico al cual se le aplica el FBA, con miras a

incrementar la fidelidad del modelado y la cantidad de procesos celulares representados.

Los primeros intentos de integracion de informacidn regulatoria datan de principios del
siglo XXI, y consistieron en la introduccidn de restricciones regulatorias en los modelos de
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FBA usando operadores légicos booleanos, siendo denominada la técnica FBA regulatorio
(rFBA — regulatory flux balance analysis) (Covert et al., 2001). Estas restricciones
regulatorias representan limitaciones sobre los fluxes que surgen como producto de un
entorno especifico, en contraste con las restricciones fisicoquimicas que representan
limitaciones mas fundamentales (Raman y Chandra, 2009). El estado metabdlico en un
momento particular se representa por los fluxes hallados por un FBA, mientras que el
estado regulatorio se representa por una funcién booleana que indica la expresién de
cada gen. El rFBA involucra la prediccidn en instantes sucesivos de los estados metabdlicos
y regulatorios, los cuales pueden alterarse mutuamente, modelando de esa manera la
evolucidn del proceso (Covert et al., 2001).

Otra manera de unificar el FBA e informacién regulatoria es el llamado SR-FBA (steady
state regulatory flux balance analysis) (Shlomi et al.,, 2007). En este enfoque, la
determinacién de los estados metabdlico y regulatorio involucra la solucién de un
problema de programacién mixta-entera-lineal (MILP), formulado por la traducciéon de las
restricciones regulatorias booleanas y el mapeo entre genes y reacciones a ecuaciones
lineales (Raman y Chandra, 2009). Aplicando la técnica para estudiar el metabolismo de E.
coli, se encontrd que si bien la mayoria de las restricciones metabdlicas determinaban el
estado de actividad de los fluxes de la mayoria de los genes, el papel de la regulacién
transcripcional era apreciable, determinando los estados de casi el 20% de los genes
(Shlomi et al., 2007).

Una estrategia que combina la integracién de informacién regulatoria con el dFBA es el
llamado FBA integrado dinamico (idFBA — integrated dynamic Flux Balance Analysis), en el
cual se crean modelos de la red metabdlica, la red regulatoria y la red de sefiales, asi como
la interaccion entre ellas, por medio de las sustancias que ocasionan cambios o efectos en
las diferentes redes. Para manejar la diferencia de magnitudes de la escala de tiempo de
multiples procesos modelados por estas redes, la dindmica de los procesos se clasifica en
‘rapido’ y ‘lento’, de acuerdo con el tiempo que tarda el proceso en alcanzar un nuevo
estado estable tras una perturbacién. El modelado del sistema se hace por medio de una
secuencia de estados a medida que el tiempo cambia; para un tiempo particular, se
calcula la distribucién de fluxes de acuerdo con el FBA aplicado a la red metabdlica
existente en el momento, y entre diferentes instantes de tiempo, pueden presentarse
alteraciones en la red metabdlica actual producto de respuestas regulatorias o de sefales,
lo cual cambia la estimacién de las distribuciones de fluxes (Min Lee et al., 2008).

3.2.3. Incorporacion de restricciones termodinamicas
El FBA tiene en cuenta la conservacién de masa, pero no considera el potencial quimico

asociado con los fluxes, los cuales se encuentran en estado estacionario pero no en
equilibrio (Nagrath et al., 2007). Para incluir informacidn sobre las restricciones
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energéticas sobre los fluxes, surgiéd una alteracidon del FBA conocida como analisis de
balance de energia (EBA — Energy Balance Analysis), que consiste en incluir restricciones
adicionales al sistema que provienen de consideraciones termodindmicas. Dichas
restricciones son andlogas a las que se presentan al aplicar la ley de voltaje de Kirchoff a
un circuito eléctrico (Beard et al., 2002).

En una red metabdlica, los lazos para balance de energia no pueden obtenerse a partir de
un simple analisis de los lazos topoldgicos de la red, como se hace cuando se analizan
circuitos, debido a que las redes metabdlicas estdn compuestas por reacciones que
involucran multiples especies (Balabanian y Bickart, 1981).

En el EBA, las ecuaciones de balance de energia se obtienen a partir de un andlisis de la
estequiometria de la red. Primero, se reduce la matriz estequiométrica 5 removiendo los
fluxes de intercambio con el entorno y combinando los fluxes redundantes, obteniéndose
una matriz 5,;. Posteriormente, se determina el espacio nulo de la matriz 5, el cual
puede hallarse por medio de una descomposicién de valor singular (ecuacién [20]).

S, =AVBT [20]

Donde V tiene la forma mostrada en la ecuacién [21].

I, - 0 0 - 0
V=1: =~ + & =~ [21]
0 - L. 0 - 0

Los valores diagonales de las primeras m columnas de la matriz ¥V son los valores
singulares, y las demads columnas estdn compuestas de ceros. Si fic,.;es el nUmero de
columnas de 5,y 7 es el rango de 5,.;, entonces las columnas desde (* + 1)hasta 7z, de
la matriz B conforman el espacio nulo (7s,.; — ¥)-dimensional de 5,;(Qian y Beard,
2005).

Almacenando el espacio nulo de 5,.; en una matriz K se obtiene la ecuacion [22].

JE3'1,'r+ 1 e bl_.']‘ﬂ"]"d

K= : : [22]
bﬂrd,r+ 1 7T bﬂrd,ﬂrd
Cada columna de K puede multiplicarse por las i,z reacciones, y se obtiene una ecuacion

de reaccion perfectamente balanceada. A continuacion, se determina el vector 4u que
contiene las 1z, diferencias de potencial quimico asociadas a cada reaccion. Como cada
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columna de la matriz K provee pesos para balancear globalmente las reacciones quimicas,
entonces las soluciones a la ecuacién [23]:

KAp =0 [23]

Balancean la energia potencial global de la red (Qian y Beard, 2005). Por otra parte, la
segunda ley de la termodindmica toma la forma de una restricciéon desigualdad para cada
flux, como se muestra en la ecuacién [24] (Qian, 20014, b).

1?2- ) ﬂhu'z <0 [24]

Las restricciones de las anteriores dos ecuaciones se agregan a las restricciones del FBA, y
el problema de optimizacién no lineal que se obtiene es el problema de EBA. Este analisis
se aplicd con buenos resultados a un modelo metabdlico de Escherichia coli, compuesto
de 953 fluxes y 536 metabolitos (Beard et al., 2002).

3.2.4. Andlisis de variabilidad de fluxes (FVA)

Un inconveniente que presenta el FBA es que las soluciones pueden no ser Unicas. La
existencia de multiples dptimos alternativos representa situaciones en que diferentes
distribuciones de fluxes pueden ser usadas por el sistema para alcanzar exactamente el
mismo valor de la funcidon objetivo. Para analizar el efecto de la multiplicidad de
soluciones, se desarrollé un algoritmo de programacion mixta entera lineal para encontrar
las soluciones multiples y se aplicd en un modelo metabdlico pequeno (Lee et al., 2000),
pero después se hizo evidente que usar esta técnica para hallar los multiples dptimos
podia volverse computacionalmente inmanejable para ciertas condiciones en un modelo a
escala gendmica (Reed et al., 2003).

Para tratar con el problema de la posible existencia de multiples éptimos sin tener que
determinarlos a todos, de forma exacta, se cred una técnica bautizada andlisis de
variabilidad de fluxes (FVA — flux variability analysis), cuyo objetivo es determinar cual es
el rango de valores que puede tomar cada uno de los fluxes de la red metabdlica en los
multiples dptimos que puedan existir al resolver el FBA con una funcién objetivo particular
(Mahadevan vy Schilling, 2003). Esto se logra resolviendo primero el problema FBA,
mostrado en la ecuacion [25].

max Z = f (%)
= —
S-v=20
sujeto a ﬁz. = = ﬁs

Ij_lj = Vexp

[25]
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Denotando al mejor valor posible de la funcidén objetivo por £7, con lo que el problema de
encontrar los valores maximos y minimo de cada uno de los fluxes consiste en resolver
para cada flux dos problemas de programacion lineal, que se muestran en la ecuacién [26]
(Mahadevan y Schilling, 2003):

max,/min v;
L= 2
= —
- Sv=20 [26]
SWELoaN s « 3 < 3,
'I.?}= I?gxp

Un analisis que también resulta interesante es evaluar la variabilidad de los fluxes por
encima de cierto umbral de cercania con el éptimo de la funcidn objetivo usada en el FBA;
para esta finalidad, se alteran los problemas de programacion lineal como se indica en la
ecuacion [27].

max,/min v;
L=yl
= —
. S-v=0 [27]
sujetoa § 5 _ . _ -
U, S0 =1,
Vj = Vggp

Donde ¥ es un parametro positivo, entre cero y uno, que representa el margen de
cercania deseado con el valor éptimo. De este modo, se relaja la restricciéon de valor
Optimo obtenido en el FBA y se puede explorar la variacion de los fluxes para distintos
cambios en el valor dptimo del objetivo supuesto (Gudmundsson y Thiele, 2010).

Si existen 1 reacciones a las cuales se les quiere evaluar la variabilidad, el FVA requiere la
solucién de Zn problemas de programacion lineal. Esto ha conducido a la proposicién de
mejoras en el algoritmo para efectuar el FVA, con resultados positivos en cuanto a tiempo
de computo (Gudmundsson y Thiele, 2010).

3.2.5. MOMA - Minimization of metabolic adjustment

La minimizacién de ajuste metabdlico (MOMA — minimization of metabolic adjustment) es
una técnica propuesta para determinar las distribuciones de fluxes intracelulares en
microorganismos que han sido alterados genéticamente. La premisa tras la técnica es que
las células que han sufrido deleciones genéticas no han tenido tiempo, en términos
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evolutivos, de adaptar sus fluxes de una manera dptima respecto a algun objetivo (Segré
et al., 2002).

En la técnica MOMA, se asume que la distribucién de fluxes de la célula modificada
genéticamente corresponde a aquella que haya sufrido una alteracién minima respecto a
la distribucidn que tenia la célula en estado salvaje (es decir, sin la alteracion genética). De
modo que hallar el vector de fluxes intracelulares para una célula modificada usando
MOMA implica resolver dos problemas de optimizacion: primero se lleva a cabo un FBA,
usando la matriz estequiométrica de la célula en estado salvaje, y luego se encuentra el
vector que presenta una distancia euclidiana minima hasta la distribucion de fluxes en
estado salvaje, lo que requiere resolver el problema de programacién cuadrética
mostrado en la ecuacion [28].

mink = "ﬁ - ﬁsa! "

5
Sﬂ!ﬁ = {] [28]
= = =
S \Tp <V < Ty
Vj = Vonp

En la ecuacidén [28], 5. es la matriz estequiométrica de la célula alterada genéticamente,
y 7..; es la distribucion de fluxes de la célula hallada en estado salvaje mediante la
aplicaciéon de FBA. Es evidente que la distribucidn de fluxes depende también de la funcidn
objetivo usada para determinar el vector de fluxes en estado salvaje. Usando la técnica
MOMA para predecir las distribuciones para distintos casos de deleciones genéticas de E.
coli (utilizando maximizacién de crecimiento como objetivo del FBA previo), se mostré que
con el MOMA se obteniauna correlacion mucho mayor entre datos experimentales y
valores estimados, respecto a las predicciones arrojadas por el FBA (usando maximizacién
de biomasa como funcién objetivo) (Segré et al., 2002).

3.2.6. ROOM - Regulatory on/off minimization

La minimizacién regulatoria on/off (ROOM - Regulatory on/off minimization) es otra
técnica disefada especificamente para modelar el metabolismo de células que han sufrido
una alteracidon genética. Parte de una premisa similar a la que condujo a la creacion de la
técnica MOMA, usando una funcién objetivo diferente para representar el ajuste del
metabolismo tras la delecidn genética (Shlomi et al., 2005).

En la ROOM, se asume que la célula intenta minimizar el nimero de fluxes que sufren
cambios significativos, tras haber sufrido una alteracion en su red metabdlica, respecto a
la distribucién que tenia en estado salvaje (Shlomi et al., 2005). El resultado de la técnica,
ademas de depender de la distribucion de fluxes supuesta para el estado salvaje (que a su
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vez, depende de la funcidn objetivo supuesta en el FBA realizado), también es funcion de
la tolerancia elegida para definir el “cambio significativo” en el valor de un flux.

La aplicacidon de la ROOM demostré ser mejor que la MOMA y el FBA en la prediccion de
distribuciones de fluxes poco tiempo después de la aparicién de la alteracion genética,
mientras que las otras dos técnicas funcionan mejor para la estimacion de los fluxes
cuando ha transcurrido mas tiempo y ya empieza a estabilizarse el metabolismo (Shlomi et
al., 2005).

Recientemente se aplicé la idea de minimizar el niumero de cambios significativos en los
valores de los fluxes para modelar dindmicamente una red, conduciendo a una integracién
de las técnicas ROOM y dFBA que fue llamada R-DFBA. La técnica fue aplicada a un ciclo
metabdlico pequefio con buenos resultados respecto a otras técnicas existentes (Kleessen
y Nikoloski, 2012).
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4. METODOS, MODELOS Y DATOS

4.1. HIPOTESIS DE TRABAJO

De acuerdo con el marco referencial presentado, es posible ver que se requiere continuar
avanzando en la mejora de la calidad de los modelos metabdlicos y en la representacion
del objetivo celular dependiendo de las condiciones metabdlicas y ambientales, de
manera que se pueda lograr un mejor modelado predictivo y mayor comprension del
metabolismo celular a través del FBA.

El presente trabajo de doctorado se enfocd al estudio de una nueva propuesta de
representacién matematica del objetivo de la célula; teniendo en cuenta la multiplicidad
de organelos celulares que existe en las células eucariotas, se plantea que aquéllos,
representados en los modelos metabdlicos como compartimentos, pueden tener
objetivos distintos, y que su combinacion puede conformar la mejor representacion del
objetivo celular. Por consiguiente, la siguiente es la hipdtesis de trabajo:

El objetivo metabdlico global de las células eucariotas puede modelarse
adecuadamente como una combinacidén lineal de diferentes objetivos de los
compartimentos celulares.

El tipo de funciones objetivo propuestas y evaluadas en el presente trabajo (esto es,
provenientes de una combinacién de objetivos de los compartimentos) es vdlido para
modelar células eucariotas, pues las procariotas no poseen multiples compartimentos. Por
consiguiente, se eligidé usar un modelo metabdlico y datos experimentales sobre S.
cerevisiae, pues se ha posicionado como organismo modelo eucaridtico (ver capitulo 2).
Aunque la mayoria de evaluaciones del desempefio de la técnica FBA, y otras afines, se
han llevado a cabo usando modelos metabdlicos de tamafio moderado, en el presente
trabajo se decidid utilizar un modelo a escala gendmica, utilizando de esta manera gran
cantidad del conocimiento que actualmente se tiene sobre S. cerevisiae.

Por esta razén, el objetivo del trabajo fue determinar cudles funciones objetivo,
provenientes de una combinacion lineal de objetivos de los compartimentos celulares,
permiten obtener mejores predicciones de los fluxes al ser usadas en el FBA. Para cada
uno de los compartimentos considerados del modelo elegido (seccién 4.2), se propusieron
una serie de objetivos (secciones 4.5 y 4.6), y se compararon las predicciones obtenidas
usando cada una de las combinaciones lineales posibles entre los objetivos de los distintos
compartimentos por medio de comparacidn con valores experimentales (secciéon 4.3).
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Para evaluar el error cometido por las predicciones se cuantificé el error en la prediccién
de la tasa de crecimiento, y el error en la prediccion de los fluxes de intercambio
conocidos que no fueron usados como datos de entrada (seccién 4.4). De acuerdo con
esos errores, se identifico qué combinaciones de objetivos compartimentales eran las mas
adecuadas para actuar como funcién objetivo en el FBA para cada conjunto de
condiciones experimentales.

El nivel de adecuacién de las funciones objetivo se definié de acuerdo con la prediccion de
produccién de biomasa; sin embargo, como ya se menciond, se calculé también el error
en la prediccidn de los fluxes de intercambio, y se tuvieron en cuenta ambos tipos de error
en el analisis del desempefio de las diferentes funciones objetivo.

4.2. OBIJETIVOS
4.2.1. OBJETIVO GENERAL

Estudiar el desempeiio del Analisis de Balance de Fluxes (FBA) aplicado a células
eucariotas, utilizando como organismo modelo a Saccharomyces cerevisiae y como
objetivo metabdlico celular una funcién que sea una combinacién lineal de diferentes
objetivos de los compartimentos celulares.

4.2.2. OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Disefiar la representacion del objetivo metabdlico celular usado en el Andlisis de
Balance de Fluxes (FBA), de manera que sea una combinacién lineal de objetivos
de los compartimentos celulares.

e Crear un algoritmo matematico que permita comparar los errores cometidos en las
estimaciones del Analisis de Balance de Fluxes (FBA), al utilizar las funciones
objetivo generadas a partir de las combinaciones lineales de los objetivos elegidos
de los compartimentos celulares existentes.

e Analizar, para diferentes condiciones ambientales y de crecimiento de las células,
las funciones objetivo (conformadas por combinaciones de objetivos de los
compartimentos celulares) que permiten obtener estimaciones de los fluxes
metabodlicos mas ajustados a sus valores reales, utilizando datos experimentales
para este fin.
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4.3. SELECCION DEL MODELO METABOLICO

Debido al tipo de funciones objetivo propuestas, el modelo metabdlico debia ser uno que
representara multiples compartimentos celulares, por lo cual los modelos iFF708, iLL672 e
iIN800 quedaban descartados. El modelo iND750 y la primera version de la red
consensuada tampoco se tuvieron en cuenta pues consistian en versiones primitivas de
otros modelos disponibles.

Entre los tres modelos genédmicos compartimentalizados restantes, se eligio al iIMM904
como modelo metabdlico de S. cerevisiae para el presente trabajo. La razén principal es
gue se encontrd que dicho modelo presenta una mayor estabilidad para ser aplicado en el
FBA que los otros dos modelos posibles, es decir, el modelo iAZ900 y la cuarta versién de
la red consensuada.

Como ya se menciond en la seccion 2.2.5, el modelo iIMM904 contiene 1577 reacciones
(incluyendo las de transporte) y 1228 metabolitos, distribuidos en ocho localizaciones (7
de ellas compartimentos celulares): espacio extracelular, citosol, mitocondria,
peroxisoma, nucleo, reticulo endoplasmatico, aparato de Golgi y vacuola (Mo et al., 2009).

4.4. SELECCION DE DATOS EXPERIMENTALES

Se tomaron de la literaria multiples conjuntos de datos sobre experimentos de
crecimiento de S. cerevisiae, conformando un amplio rango de condiciones para las
estimaciones, de modo que las conclusiones obtenidas resultaran tan versatiles como
fuera posible. Posteriormente, a los conjuntos de datos, se les realizé un andlisis del ajuste
del balance de masa (carbono), para evitar considerar datos experimentales con mucho
error o mucha incertidumbre en la medicion. Los conjuntos de datos que presentaban un
error superior al 10% en el balance masico fueron desechados.

La Tabla 5 presenta las fuentes y los valores de los datos experimentales usados para el
presente trabajo. Se muestra también las condiciones de cultivo respecto a tipo de
sustrato y disponibilidad de oxigeno, asi como los fluxes de intercambio medidos en cada
una de las referencias. Todos los conjuntos de datos provienen de cultivos continuos,
excepto el mencionado en la décima fila, que proviene de un cultivo por lotes en fase de
crecimiento exponencial (Heyland et al., 2009). Los procesos metabdlicos se encuentran
balanceados en células que crecen exponencialmente en ausencia de perturbaciones,
conduciendo a la homeostasis (Klipp, 2007), asi que estos datos también fueron usados
para la evaluacion del desempefio de las diferentes funciones objetivo en el FBA.
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Tabla 5. Conjuntos de datos experimentales usados para evaluar la precision de las predicciones de las
diferentes funciones objetivo.

Sustrato

Glucosa

Glucosa

Glucosa

Glucosa,
maltosa,
etanol, acetato

Glucosa

Glucosa mas
etanol

Galactosa

Glucosa

Glucosa

Glucosa

Glucosa

Condicién
respiratoria

Respiro-
fermentativa

Anaerdbica

Aerdbica

Aerdbica

Aerdbica, respiro-
fermentativa

Aerdbica

Aerdbica

Respiro-
fermentativa,
anaerdbica
Respiro-
fermentativa,
Anaerdbica
Respiro-
fermentativa

Aerdbica

Fluxes de intercambio
medidos
Etanol, glicerol, acetato,

succinato, acetaldehido,

piruvato
Etanol, glicerol, acetato,
succinato, pyruvato,
didxido de carbono
Etanol, glicerol, acetato,
succinato, piruvato

Oxigeno, didxido de
carbono

Etanol, glicerol, acetato,
diéxido de carbono

Oxigeno, dioxido de
carbono
Etanol, glicerol, acetato,
piruvato, diéxido de
carbono

Etanol, glicerol, acetato,
oxigeno

Etanol, glicerol, acetato,
oxigeno

Etanol, glicerol, acetato,
dioxido de carbono
Etanol, glicerol, acetato,

piruvato, oxigeno, diéxido

de carbono

Cantidad de datos
experimentales

10

Referencia

Cakiretal.,
2007

Nissen et al.,
1997

Gombert et al.,
2001
Daran-
Lapujade et al.,
2004
Frick y
Wittmann,
2005
van Winden et
al., 2005

Ostergaard et
al., 2000

Jouhten et al.,
2008

Wiebe et al.,
2008

Heyland et al.,
2009

van Hoek et
al., 1998

En la seccion Anexos, el Anexo A muestra una descripcidon mas detallada de los diferentes
conjuntos de datos experimentales usados en el presente trabajo.

4.5. EVALUACION DEL ERROR EN LAS PREDICCIONES

Los conjuntos de datos experimentales fueron clasificados en distintas categorias, para
explorar la posible relacion entre las condiciones ambientales y las funciones objetivo que
mejor modelan el comportamiento celular en el FBA, asi como la posible relacidn entre la
tasa de crecimiento celular y las combinaciones de objetivos que se desempefian mejor,
en cuanto a la exactitud de las predicciones obtenidas con estas funciones al ser usadas
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como objetivos del FBA. Como se indicd en la seccidén 4.1, la evaluacidn del potencial
predictivo de cada posible combinacién de objetivos fue hecha calculando, por una parte,
el error en la prediccidn de la tasa especifica de crecimiento, y por otra parte, el error en
la prediccidn de los fluxes de intercambio para los cuales se conocia el valor experimental.

El error en la prediccion de la tasa especifica de crecimiento, o Error biomasa, fue
calculado como porcentaje de error relativo, como se muestra en la ecuacion [29].

: ( fti.'_.'i':'
Error biomasa = ‘Festimado™#medido) , 1 () [29]

Hmedido

En el modelo iMM904, como es habitual en los modelos metabdlicos a escala gendmica,
los coeficientes de la ecuacién de biomasa se ajustan para que las unidades obtenidas
para esta reaccién en particular coincidan con las de tasa especifica de crecimiento, es
decir, h'. De esta manera, no fue necesario hacer ninguna conversidon de unidades a las

estimaciones obtenidas del FBA para calcular Uestimado-

Como se vera en el capitulo 5, en la primera versidn del trabajo se calculd este error en
valor absoluto, pero para la versidn final se decidid conservar el signo de la diferencia
Hocrimads — Mmegigs, de modo que éste indicara si el FBA habia sobreestimado o
subestimado el crecimiento celular con la funcién objetivo probada.

El error en la prediccién de los fluxes de intercambio, o Error fluxes, consiste en la
distancia euclidiana entre los valores experimentales de los fluxes de intercambio, y los
valores estimados por el FBA de estos fluxes, como se indica en la ecuacidn [30].

Error fEHXES = ”ﬁz'm,ex*peﬂ'meﬂtal - ﬁz’m,medz’do ” (30]

Donde ¥, cxnerimsnear €S €l vector de valores experimentales de los fluxes de intercambio
medidos, Y V,..mezice €S €l vector de valores estimados para los mismos fluxes de
intercambio.

Los dos tipos de errores no fueron integrados en la misma medicidon fundamentalmente
porque las unidades de las magnitudes comparadas en cada uno de ellos son diferentes (la
tasa especifica de crecimiento se expresé en h™, mientras que los fluxes fueron
representados en mmol/(g biomasa seca*h)), y también para poder analizar
independientemente el efecto sobre la prediccion del crecimiento y otros metabolitos
secundarios, teniendo presente que no en todos los conjuntos de datos experimentales
los fluxes de intercambio medidos eran los mismos. En cualquier caso, se tuvieron en
cuenta ambos tipos de errores para el analisis de las diferentes funciones objetivo
exploradas.
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Como el objetivo era comparar el potencial predictivo de las distintas funciones objetivo,
como datos de entrada se usaron Unicamente los valores de ingesta de sustrato vy, si
estaba disponible, de intercambio de oxigeno. De esta manera, los demads fluxes de
intercambio se podian usar como medida del error, y se probaba el desempeno de cada
funcién sin exceso de informacion, enfocandose de esta manera en la obtencion de una
buena representacién matematica del objetivo celular.

Las simulaciones y comparaciones fueron programadas en Matlab® (The Mathworks, Inc.),
utilizando el paquete COBRA toolbox (Schellenberger et al., 2011) para leer el modelo
metabdlico y para resolver el problema de optimizacién interno (esto es, aplicar los FBAs),
y una busqueda exhaustiva para resolver el problema de optimizacion externo. Como
solver de programacion lineal se usé el software libre glpk, usando glpkmex como enlace
con Matlab. Una descripcién mas detallada de la ejecucion del algoritmo se encuentra en
la tesis de Maestria en Ingenieria de Sistemas de César Augusto Vargas Garcia, pues dicha
tesis consiste en la implementacién computacional del problema de estudio del presente
trabajo, descrito en las secciones 4.6. y 4.7. (Vargas Garcia, 2012).

4.6. COMPARTIMENTOS Y OBJETIVOS — PRIMERA VERSION

Inicialmente, se evalué el desempefio de las combinaciones lineales de los objetivos de los
compartimentos, pero sin usar pesos relativos en la combinacién. Es decir, se probd el
desempeiio de las funciones objetivo surgidas de combinar linealmente los objetivos de
los compartimentos, teniendo todos un uno como peso relativo, obteniéndose el
problema de optimizacidon binivel que se muestra en la ecuacién [31], pero con una
diferencia: en vez de resolver el problema de optimizacidén externo (es decir, seleccionar
Unicamente la funcién Z que ocasiona un menor error en la estimacion de la produccién
de biomasa), se tomaron las tres a cinco mejores funciones £; es decir, las funciones que
daban mejores predicciones de la tasa especifica de crecimiento al ser usadas como
objetivos del FBA. Es decir, si se determinaron cudles eran las funciones objetivo cuyas
estimaciones arrojaban menor error relativo porcentual, pero no se dio como respuesta la
funcién con menor error (que seria la solucién normal del problema de optimizacion
externo), sino que se presenta el conjunto de (tres a cinco) funciones que menor error
arrojaron. El numero especifico de funciones (tres, cuatro o cinco) dependié de los
resultados de cada categoria particular. En algunas categorias, la diferencia de potencial
predictivo entre las funciones no justific6 mostrar las cinco mejores funciones, y por
consiguiente se muestra una cantidad menor.
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m

HE gstimado —Himedido +100

min fe=1 Ui medido
m
maxZ = 2., Er‘,!f:ﬁ)
sujeto a , Sxp =0 [31]
sujeto a {1_?;_:; b<v

En la ecuacion [31], s .qi00€S 12 tasa de crecimiento experimental, 1, .imqo €S 12 tasa de

crecimiento predicha por el FBA, 1 es el numero de compartimentos considerados y
F;(v) es uno de los objetivos propuestos para el I-ésimo compartimento.

Dos de los siete compartimentos del modelo iMM904, a saber, aparato de Golgi y vacuola,
presentan un nimero muy bajo de reacciones (seis y tres reacciones, respectivamente) y
presentan varios problemas de conectividad (y esto sucede con los 3 modelos totalmente
compartimentalizados; el conocimiento respecto de estos compartimentos aun es
insuficiente), y por lo anterior no fueron considerados como posibles contribuyentes al
objetivo celular.

Evaluaciones preliminares sobre los demas compartimentos celulares en el modelo
iMM904 condujeron a descartar otros dos compartimentos (reticulo endoplasmatico y, de
manera inesperada, nucleo), pues se hizo evidente que los objetivos que se les asignaban
no alteraban las predicciones obtenidas en el FBA. La Tabla 6 muestra los tres
compartimentos considerados en la primera versidn, junto con los posibles objetivos
considerados para cada uno de ellos.

Los posibles objetivos seleccionados para cada compartimento estan relacionados
principalmente con el consumo y la producciéon de poder reductor y ATP, debido a la
enorme importancia de estos cofactores en el comportamiento celular. Otros objetivos
considerados estan asociados con la produccion de biomasa (debido a que la relevancia de
este objetivo en el modelado con FBA estd bien establecida), y con la produccion de
diversos metabolitos secundarios.
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Tabla 6. Posibles objetivos de los compartimentos celulares evaluados con la primera versidon de las
combinaciones de objetivos compartimentales.

Citosol Mitocondria Peroxisoma

max (produccion max (produccion max (produccion de acidos

max (produccidn ATP)

biomasa) NADH+NADPH) grasos)
min (produccion min max (produccién
biomasa) (producciénNADH+NADPH) NADH+NADPH) max (consumo ATP)

max (produccién max (consumo

max (consumo NADH+NADPH) min (consumo ATP)

acetato) NADH+NADPH)
ORISR comsumonsonsacps) IS GeAT? et
max g’i;%il:)wén max (produccién ATP) Ninguno ’\rlrxgéio'\;]:gr;:)
Y3 [PRE eI max (consumo ATP) Ninguno

glicerol)

max (produccidn

. min (consumo ATP)
succinato)

min (produccidn

NADH) Ninguno

Cada objetivo celular presentado estd compuesto por las reacciones en que participa el
metabolito correspondiente. Por ejemplo, para representar la maximizacion de
produccién de ATP en el citosol, se determinaron todas las reacciones del citosol en que
se genera ATP en el modelo iIMM904, y se sumaron teniendo en cuenta los coeficientes
estequiométricos de dichas reacciones; el algoritmo que ejecuta el FBA en el COBRA
toolbox maximiza por defecto la funcidén objetivo (Schellenberger et al., 2011). Para
ejecutar las funciones que representaban minimizaciones, se realizaba el mismo
procedimiento de identificacion y suma de reacciones, pero se le asignaba un signo
negativo a cada sumando en el objetivo, lograndose minimizar dicho objetivo dado que el
algoritmo global esta escrito para maximizar. Y adicionalmente, usando de esta manera
los signos es sencillo integrar en la misma funcidén objetivos que se deseaba maximizar
junto con objetivos que se buscaba minimizar.

Vale la pena destacar que en cada uno de los compartimentos, uno de los posibles
objetivos es ‘Ninguno’, permitiendo de esta manera probar también combinaciones de
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dos objetivos de compartimentos, e incluso cada uno de los objetivos propuestos
independientemente, quedando incluidas en el analisis gran parte de las funciones
objetivo propuestas hasta el momento, como maximizacion de crecimiento y
maximizacion de produccion de ATP.

4.7. COMPARTIMENTOS Y OBJETIVOS — VERSION FINAL

Los resultados obtenidos en la primera versidn de la comparacién de funciones objetivo
(seccién 5.1) condujeron a la asignacion de un compartimento virtual, llamado ‘global’, a
las funciones objetivo relacionadas con la produccion de biomasa, debido a la evidente
influencia del objetivo ‘maximizacién de produccion de biomasa’ en las combinaciones de
funciones con las que se obtuvieron mejores resultados. Igualmente, para esta version
final se incluyeron como posibles objetivos en el citosol las minimizaciones de produccion
de los diferentes metabolitos secundarios, pues algunas pruebas indicaron que estos
objetivos podian mejorar las predicciones en ciertos casos.

Ademas de lo mencionado en el parrafo anterior, se incluyeron ademads pesos relativos en
la combinacidn lineal de objetivos compartimentales, de modo que la comparacién de las
diferentes funciones objetivo evaluadas se puede expresar matematicamente segun la
ecuacion [32] (de nuevo, no se determind unicamente la mejor funcion objetivo, sino que
se compard el desempefio de las mejores funciones).

m

HE estimado —Himedido +100

k=1
min Himedido
m =
_ T ET
| maxZ; ; = fz-Fj
sujeto a Sx3 =0 [32]
sujeto a
J b <7

En la ecuacion [32], iy medids €S |a tasa especifica de crecimiento medida en el k-ésimo
conjunto de datos experimentales de la categoria; H zstimade €S 1a tasa especifica de
crecimiento predicha por el problema de optimizaciéon interno (es decir, por el FBA
realizado usando ZE-J- como funcidn objetivo) en el k-ésimo conjunto de datos de la

categoria; y mes el numero de conjuntos de datos experimentales que pertenecen a la
categoria (de condiciones ambientales/de crecimiento) analizada.
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Como puede verse, este problema de optimizacién bi-nivel tiene como objetivo externo la
minimizacidn de Error biomasa, definido en la seccién 4.4. Asi que es este criterio fue el
que se utilizd para determinar qué funciones objetivo compartimentalizada del FBA
permiten un modelado mas fiel del comportamiento celular. Si bien en la ecuacién [32] se
presenta el valor absoluto de Error biomasa como objetivo externo, para el analisis del
comportamiento celular si se tuvo en cuenta el signo de este error, lo cual permite saber
directamente si habia subestimacién o sobreestimacion de la tasa de crecimiento celular.

Ademas de Error biomasa, también se calculé para cada funcidon objetivo
compartimentalizada explorada el Error fluxes, el cual se definié en la seccidn 4.4. Si bien
este error no se usé como criterio de ajuste de las funciones, si resulta util tenerlo en
cuenta en el andlisis. De esta manera, se considera tanto el ajuste respecto al crecimiento
celular, como el ajuste respecto a la produccién de metabolitos secundarios para cada
funcién objetivo probada.

Las gréficas de andlisis de resultados se mejoraron incluyendo, ademds de las mejores
funciones objetivo para cada categoria de datos experimentales, los errores cometidos en
todos los casos con las funciones objetivos ‘maximizacién de produccién de biomasa’ (por
ser la funcion objetivos mds popular hasta el momento) y ‘maximizacion de utilizacidn de
ATP’ (representada por Z = max(produccion ATP) itosoit Mmax(producciéon ATP)mitocondria); 10S
resultados con esta funcion se incluyeron a modo de control, pues generalmente no arroja
buenas predicciones, hecho que ya se habia visto en estudios anteriores (por ejemplo
Knorr et al., 2007), y que se hizo evidente al calcular los errores obtenidos con esa funcidn
en este trabajo. En todo caso, si son fijados los valores tanto de la ingesta de oxigeno
como de la excrecién de diéxido de carbono, la maximizacion de ATP como funcion
objetivo puede dar buenos resultados (ver por ejemplo Schuetz et al., 2007).

Los pesos relativos para las combinaciones se definieron como proporciones, evaluandose
una gran cantidad de éstas (por ejemplo, 1:1:1:1, 1:2:3:4, 1:1:4:4, 1:1:1:8, 1:1:1:0, 1:1:0:0,
etc., junto con sus respectivas permutaciones). Entre las proporciones se incluyeron
valores cero, de modo que la evaluacién considerara de nuevo subconjuntos de objetivos
de los compartimentos, incluyendo cada uno de ellos de forma independiente. Esto
permite que sean representadas muchas funciones objetivo evaluadas previamente, y que
su desempefio sea comparado en este trabajo. Una descripcién mas detallada de los pesos
relativos explorados en el presente trabajo puede encontrarse en los anexos (ver Anexo
B).

En la Tabla 7 se resumen los compartimentos celulares considerados y los objetivos
propuestos para cada uno de ellos, cuyas combinaciones lineales (usando los pesos
relativos mencionados en el parrafo anterior) generaron todas las funciones objetivo
probadas.
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Tabla 7. Posibles objetivos de los compartimentos celulares evaluados en la version final del trabajo.

‘ Global Citosol Mitocondria Peroxisoma |
max (produccion max (produccion max (produccién ATP) max (produccién acidos
biomasa) NADH+NADPH) grasos)
min (produccion max (consumo max (produccién max (consumo ATP)
biomasa) NADH+NADPH) NADH+NADPH)

min (produccién NADH) min (consumo NADH+NADPH) min (consumo ATP)

min (consumo max (transporte de ATP hacia max (produccidn
NADH+NADPH) citosol) NADH+NADPH)
min (produccidn min (consumo

NADH+NADPH) NADH+NADPH)

max (produccion ATP)
min (consumo ATP)
min (produccién acetato)

min (produccién CO,)

min (produccion etanol)
min (produccién succinato)
min (produccién glicerol)
max (produccién acetato)
max (produccion CO,)
max (produccion etanol)

max (produccion
succinato)
max (produccion glicerol)

Muchas funciones objetivo evaluadas previamente (Kauffman et al., 2003; Knorr et al.,
2007; Schuetz et al., 2007) quedan incluidas en el conjunto de funciones objetivo
exploradas, entre ellas, maximizacién de produccidon de biomasa [Z = max(produccion
biomasa)giobal], Minimizacion de utilizacion de poder reductor [Z min(produccion
NAD(P)H)citosol+min(consum0 NAD(P)H)mitocondria"' min(consumo NAD(P)H)peroxisoma];
maximizacion de tasa de produccion de ATP [Z = max(produccion
ATP)itosoitrmax(produccion ATP)mitocondrial, Y Minimizacién de produccion de NADH [Z =
min(produccion NADH)¢itosol] -
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

Tal como se expresdé en el capitulo 4, se calcularon los errores cometidos por las
diferentes funciones objetivo probadas, tanto de la prediccidon de la tasa de crecimiento
como de la prediccidn de los valores de los fluxes de intercambio. Entre estos errores, se
uso el error en la estimacidn de biomasa para definir las mejores funciones objetivo, y el
error en los fluxes de intercambio cometido por las mejores funciones fue tenido en
cuenta en los analisis.

Vale la pena mencionar que, en cualquier caso, las funciones objetivo que condujeron a
mejores estimaciones de la tasa de crecimiento, en general, presentaron también errores
en la estimacién de los fluxes cuyo orden de magnitud estaba entre los mas bajos
encontrados.

Los resultados (errores cometidos en la estimacion de biomasa y fluxes) se presentan por
medio de diagramas de caja y bigotes, dada la pluralidad de experimentos en cada una de
las categorias. Un diagrama de caja y bigotes esta conformado por una caja (rectangulo)
gue se extiende desde el primer hasta el tercer cuartil del conjunto de datos y esta
atravesada por una linea que indica la posicion del segundo cuartil, y unos bigotes (lineas)
gue representan los demas datos experimentales. Por medio de puntos por fuera de los
bigotes se representan los datos que se consideran atipicos, teniendo en cuenta el rango
intercuartilico, esto es, la distancia entre el primer y el tercer cuartil (Montgomery vy
Runger, 2003). Para las categorias con una cantidad de datos baja no se presentan
bigotes.

5.1. RESULTADOS PRIMERA VERSION

Los datos experimentales fueron clasificados en tres categorias: crecimiento anaerobio
(seis conjuntos de datos pertenecian a esta categoria), crecimiento aerobio con tasa de
ingesta de oxigeno conocida (25 conjuntos de mediciones experimentales), y crecimiento
aerobio sin conocimiento del flux de intercambio de oxigeno (14 conjuntos de datos).

Los resultados indicaron que, para todas las categorias, los objetivos del peroxisoma
practicamente no contribuyeron a las estimaciones del FBA; los valores estimados de
cualquier combinacién de objetivos de los otros dos compartimentos se mantenian casi
constantes (las diferencias eran del orden de 1,0x10™ %) al cambiar los objetivos del
peroxisoma. Por lo anterior, en las mejores funciones para cada uno de los casos no se
mencionan objetivos del compartimento peroxisoma.
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En la Figura 7 se presentan diagramas de caja y bigotes de los errores de predicciéon
cometidos por el FBA con las mejores funciones objetivo, para el caso de crecimiento
anaerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo. Debido al bajo nimero de datos en la
categoria (seis), los diagramas no presentan bigotes. Con los objetivos propuestos y las
combinaciones permitidas (ndtese que en esta primera versidon, como ‘maximizacion de
produccién de biomasa’ estaba representada como un objetivo del citosol, no podia
combinarse con ningun otro de los objetivos definidos para el citosol), es bastante
evidente que ‘maximizacion de produccién de biomasa’ da los mejores resultados como
funcién objetivo del FBA, tanto en la prediccién de crecimiento celular como en la de
excrecion de metabolitos secundarios.

Figura 7. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccidn, para el caso de crecimiento
anaerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo, con la versidn inicial de combinaciones de objetivos. En
amarillo se muestran los errores en la estimacion de fluxes de intercambio, mientras en azul se presentan
los porcentajes de error en la prediccidn de la tasa especifica de crecimiento.

Anaerdbico

Z=min(cons. ATP); + max(prod. NAD(P)H) i -

Z=min(cons. ATP).; + max(prod. ATP)i; A

Z=min(cons. ATP).; + min(cons. NAD(P)H)mit
Z=min(cons. ATP)

e N

Z=max(prod. biomasa): + min(cons. NAD(P)H) it E
Z=max(prod. biomasa) -
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Error biomasa (%)

En la figura 7, también se aprecia que la combinacidn de ‘maximizacion de produccién de
biomasa’ con ‘minimizacion de consumo de NAD(P)H en mitocondria’ permitio obtener las
mismas predicciones que ‘maximizaciéon de produccién de biomasa’, pero hay que tener
en cuenta que como eran casos de crecimiento anaerobio, los fluxes en la mitocondria no
deben tener magnitudes relevantes para la célula. Todas las demds combinaciones de
objetivos probadas conducen a errores de prediccidn muy superiores, excediendo el 90%
en la prediccion de la tasa especifica de crecimiento y siendo mas de tres veces superiores
respecto a los fluxes de intercambio.
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Figura 8. Errores cometidos por las mejores funciones objetivo en FBA usando las combinaciones de objetivos de la
version inicial, para el crecimiento aerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo con flux de intercambio de oxigeno
conocido. En amarillo se muestran los errores en la estimacion de fluxes de intercambio, mientras en azul se presentan
los porcentajes de error en la prediccion de la tasa especifica de crecimiento.

Aerodbico, O, conocido

Z=min(cons. ATP); + max(prod. NAD(P)H)mi; -

Z=min(cons. ATP).: + max(trans. ATP hacia cit.);; -
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Error biomasa (%)

Figura 9. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccion, para el caso de crecimiento aerdbico de S.
cerevisiae, sin datos acerca del valor del flux de intercambio de oxigeno, usando las combinaciones de objetivos de la
version inicial. En amarillo se muestran los errores en la estimacidn de produccién de metabolitos, mientras en azul se
presentan los porcentajes de error en la prediccion de la tasa especifica de crecimiento.
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La Figura 8 muestra los diagramas de caja y bigotes de los errores cometidos por las
mejores cuatro funciones objetivo para los experimentos aerobios en los cuales la tasa de
ingesta de oxigeno era conocida. Se puede observar que las mejores predicciones son
obtenidas con el objetivo ‘maximizacién de crecimiento’, pero curiosamente, la funcién
‘minimizacion de consumo de ATP en citosol mds minimizacién de consumo de NAD(P)H
en mitocondria’ permite obtener unas predicciones iguales. Esto es debido a que, dado
que el flux de oxigeno esta fijo, minimizar los consumos de ATP en citosol y NAD(P)H en
mitocondria implica para la célula dirigir los fluxes hacia el crecimiento. Este mismo efecto
no pudo presentarse en el caso anaerobico, pues en ausencia de oxigeno la relevancia de
los fluxes mitocondriales es casi despreciable. Con todas las demds combinaciones de
objetivos, los errores son significativamente mayores.

En la Figura 9 se presentan los errores en las predicciones de las mejores cinco funciones
objetivos probadas, en la categoria correspondiente al crecimiento aerobio sin flux de
oxigeno conocido. Ninguna de las combinaciones de objetivos probadas en la versién
inicial permite obtener buenas estimaciones; como se aprecia en la figura 9, las tres
mejores funciones tienen un error del 100% respecto al crecimiento, lo que se debe a que
estas tres funciones predicen que la célula no produce biomasa. Otras combinaciones,
relacionadas principalmente con los objetivos ‘maximizacidn de produccién de biomasa’ y
‘minimizacion de consumo de ATP en el citosol’, si predicen crecimiento, pero lo
sobreestiman ostensiblemente, cometiéndose errores incluso superiores al 400% en
algunos casos.

Debe mencionarse que en esta primera versidn, en la categoria cuyos resultados se
muestran en la figura 9 se incluyeron tanto los experimentos continuos como los de
crecimiento en fase exponencial de cultivo por lotes. Esto contribuyd a la alta dispersidn
de los errores cometidos por las funciones, dado que en el crecimiento en fase
exponencial las células crecen a la mayor tasa posible, lo cual no ocurre en los cultivos
continuos, ya que la tasa de crecimiento depende de la tasa de dilucion del cultivo, y por
consiguiente el modelado de las dos situaciones debiera diferir.

5.2. RESULTADOS VERSION FINAL

Como se indico en la seccidn 4.6, para la version final del trabajo se introdujeron cambios
en los siguientes aspectos:

1. Se cred un compartimento virtual, llamado ‘global’, para incluir en él Unicamente los
objetivos relacionados con la produccion de biomasa. De esta manera, se podian
probar las combinaciones de estos objetivos con posibles objetivos del citosol, que
tienen mayor tendencia a ser influyentes que los objetivos de los otros
compartimentos.
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2.

4,

Las combinaciones entre los posibles objetivos ahora podian tener diferentes
ponderaciones, las cuales se representaron con una serie de posibles vectores de
pesos relativos.

Se incrementd el ndmero de posibles objetivos del compartimento ‘citosol’,
incluyendo objetivos relacionados con minimizacion de produccion de metabolitos
secundarios.

A pesar de la inexistente influencia de los objetivos del compartimento ‘peroxisoma’
evidenciada en la versidon inicial, para la version final se conservaron este
compartimento y sus objetivos, teniendo presente la posibilidad de que se
evidenciaran interacciones entre los objetivos del peroxisoma y los de otros
compartimentos, o que los pesos relativos usados ocasionaran una mayor influencia
del peroxisoma.

Y respecto a la definicion de las categorias y al analisis de los resultados, estas son las
diferencias principales:

1.

En la clasificacidn de los datos experimentales respecto a la disponibilidad de oxigeno,
para el caso de desconocimiento del flux de oxigeno se separaron los datos
provenientes de cultivos continuos de aquellos provenientes de experimentos por
lotes.

Se clasificaron los conjuntos de datos experimentales respecto a otros dos aspectos: la
tasa especifica de crecimiento y el tipo de sustrato. En la clasificacién por tasas de
crecimiento, los datos provenientes de cultivos continuos con flux de oxigeno
conocido fueron divididos en tres categorias:tasas menores o iguales a 0,15 h™
(¢ =0,15h™Y), tasas superiores a 0,15 h™ pero no mayores a 0,28 h™
(0,15 h™* < u < 0,28 h™1), y tasas superiores a 0,28 h™ (0,28 h™* < u).Respecto al
tipo de sustrato, los experimentos de crecimiento en reactores continuos en los cuales
se midio6 la ingesta de oxigeno, se dividieron enexperimentos en los que el sustrato era
exclusivamente glucosa, y experimentos con sustratos diferentes a glucosa.

Para el andlisis de resultados, ademas de los errores cometidos por las cinco mejores
funciones objetivo de cada categoria, se presentaron también los errores de las
predicciones hechas con las funciones objetivo ‘maximizacién de produccién de
biomasa’ [Z = max(produccion biomasa)giopall Y ‘Mmaximizacion de produccion de ATP’
[Z = max(produccion ATP).itesoi + max(produccion ATP)mitocondria] €N cada una de las
categorias en que se dividieron los datos; la primera funcién se incluyé por ser la
funcién con mayor soporte previo, y la segunda a modo de control, debido a que usar
la maximizacion de produccion de ATP como funcién objetivo conduce
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consistentemente a malos resultados, producto de la subestimacién del crecimiento
celular. Esto se debea que esta funcion objetivo desvia los fluxes celulares (y, por
consiguiente, los nutrientes) hacia las reacciones productoras de ATP, y abandona las
reacciones productoras de biomasa.

4. Si bien las mejores funciones objetivo fueron escogidas de acuerdo con el valor
absoluto del promedio del porcentaje de error en la estimacién de la produccién de
biomasa (ecuacién [32]), para efectos de analisis en las figuras se presentan los
diagramas de caja y bigotes del porcentaje de error en la prediccion del crecimiento,
pero conservando el signo del error, de manera que es posible identificar si las
funciones objetivo conducen a sobreestimaciones o subestimaciones del verdadero
valor de la produccién de biomasa.

De nuevo, los posibles objetivos del peroxisoma no afectaron significativamente las
predicciones obtenidas al aplicar el FBA, y por consiguiente no se muestran objetivos de
ese compartimento entre las combinaciones que permitieron mejores estimaciones.

Adicionalmente, se presentd un efecto inesperado respecto a los pesos relativos: todas las
predicciones obtenidas con combinaciones de funciones usando ponderaciones diferentes
a vectores compuestos exclusivamente de unos y ceros, dieron los mismos resultados que
alguna combinacién (de los mismos objetivos) con ponderaciones formadas Unicamente
de unos y ceros. Por lo anterior, en los resultados no aparecen pesos relativos, porque se
eligieron como representantes de estos conjuntos de ponderaciones con los mismos
resultados a aquellas que estaban compuestas sélo por unos y ceros (es decir, cada
objetivo que aparece tiene como peso relativo uno; los compartimentos que no aportan
objetivos a una solucidn particular tienen un peso relativo igual a cero, indicando que esos
compartimentos no estan activos en esa combinacion). Esto es fundamentalmente debido
a la diferencia de orden de magnitud de los valores de los fluxes que integran los
diferentes objetivos de los compartimentos propuestos, que ocasiond que las
proporciones de pesos relativos exploradas no fueran suficientemente diferentes para
ocasionar un cambio de tendencia respecto a los objetivos dominantes en las distintas
situaciones. Sin embargo, es posible que con un mayor espectro de pesos relativos, éstos
tengan efecto sobre las predicciones obtenidas.

1. Potencial predictivo respecto a la disponibilidad de oxigeno

Respecto a la disponibilidad de oxigeno, los datos experimentales fueron clasificados en
cuatro categorias: crecimiento anaerobio (seis conjuntos de datos en esta categoria),
crecimiento aerobio en cultivo continuo con flux de oxigeno conocido (25 experimentos),
crecimiento aerobio con ingesta de oxigeno desconocida en cultivo continuo (seis
conjuntos de datos) y crecimiento aerobio con flux de entrada de oxigeno desconocido en
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crecimiento en fase exponencial en cultivo por lotes (ocho datos experimentales). La
subdivisién respecto al conocimiento del flux de oxigeno fue necesaria debido a la gran
diferencia en la precisién de las predicciones del FBA entre los casos en que dicho flux es
conocido y en los que no; cuando la ingesta de oxigeno no es conocida con precisién, el
error en las estimaciones tiende a ser mucho mas alto. Las figuras 10 a 13 muestran (por
medio de graficos de caja y bigotes) los errores en las predicciones cometidos con las
mejores cinco funciones objetivo para cada una de las categorias respecto a la
disponibilidad de oxigeno, asi como los errores cometidos usando ‘maximizacion de
produccién de biomasa’ y ‘maximizacion de produccion de ATP’ en las mismas
clasificaciones de datos.

Figura 10. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccion, para el caso de crecimiento
anaerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo, en la version final del trabajo.
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La Figura 10 presenta el caso de crecimiento anaerébico, y se puede observar que las
mejores predicciones fueron obtenidas con ‘maximizacion de crecimiento’, ‘maximizacién
de crecimiento mas minimizacién de produccién de NADH en el citosol’, y ‘maximizacién
de crecimiento mas minimizacion de produccién de succinato en el citosol’. Con los datos
usados, estos tres objetivos condujeron a una sobreestimacion de la tasa especifica de
crecimiento de alrededor del 25%, y un bajo error en la prediccion de los fluxes de
intercambio.

Los otros dos objetivos interesantes fueron ‘maximizacion de crecimiento mas
minimizacion de produccion de etanol en el citosol’ y ‘maximizacién de crecimiento mas
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minimizacidn de produccién de CO; en el citosol’, que condujeron a una prediccién de la
tasa de crecimiento ligeramente superior (el error fue de menos del 20%), pero
subestimando dicha tasa. Por otra parte, el error aumenté mucho mads en la estimacién
respecto a los fluxes de intercambio, y por esto es que no resultan mejores que los tres
objetivos mencionados previamente.

En los casos de crecimiento anaerobio, todas las demdas funciones evaluadas ocasionaron
errores significativamente mds grandes que los de las cinco funciones mencionadas. Por
ejemplo, como también puede verse en la figura 10, con la quinta mejor funcién objetivo
(‘minimizacién de consumo de ATP en el citosol’) se obtuvo un error en la prediccién de la
tasa de crecimiento de casi un 100%.

Para el caso del crecimiento aerobio en cultivo continuo con ingesta de oxigeno conocida,
cuyos resultados se presentan en la Figura 11, las combinaciones ‘maximizacion de
crecimiento’ y ‘maximizacion de crecimiento mas minimizacion de produccién de NADH
en el citosol’ estuvieron de nuevo entre las mejores funciones objetivo para FBA. Con el
objetivo ‘maximizacién de crecimiento mas minimizacién de consumo de NAD(P)H en la
mitocondria’ se obtuvo el mismo error de prediccidn. Adicionalmente, otras dos funciones
objetivo permitieron obtener un nivel de prediccion comparable, y el resto de
combinaciones condujeron a estimaciones de una calidad muy inferior.

Figura 11. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccidn, para el caso de crecimiento
aerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuoconociendo el valor del flux de intercambio de oxigeno, en la
version final del trabajo.
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En la tercera categoria, crecimiento aerobio en cultivo continuo con ingesta de oxigeno
conocida (Figura 12), se presentaron nuevamente algunas funciones con una precisién
comparable a la obtenida con ‘maximizacién de crecimiento’, y de nuevo entre estas
funciones se encuentra ‘maximizacion de crecimiento mas minimizacién de produccién de
NADH en el citosol’.

Figura 12. Mejores funciones objetivo (entre las combinaciones de objetivos exploradas en la versién final)
en FBA y sus errores de prediccion, para el caso de crecimiento aerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo,
sin conocer el valor del flux de intercambio de oxigeno.
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Se hace evidente en la figura 12 que la falta de conocimiento acerca del flux de entrada de
oxigeno ocasiona una tendencia de sobreestimar considerablemente la tasa especifica de
crecimiento, excediendo incluso el 100% de error, para las combinaciones que incluyen
‘maximizacion de crecimiento’ entre sus elementos. Sélo una de las mejores funciones,
‘maximizacion de crecimiento mds minimizacidén de producciéon de CO, en el citosol’,
tiende a subestimar el crecimiento en vez de sobreestimarlo, presentando unas
predicciones de los fluxes de intercambio ligeramente peores. Pero en general, las
predicciones son peores que las obtenidas cuando es conocida la tasa de ingesta de
oxigeno (esta claro que en el caso anaerobio esta tasa es conocida, siendo igual a cero).

La tendencia fue totalmente diferente en la cuarta categoria de la clasificaciéon, es decir,
en el caso de crecimiento aerobio en fase exponencial en un cultivo por lotes con
desconocimiento de la tasa de ingesta de oxigeno, cuyos resultados se presentan en la
Figura 13. La funcién ‘maximizacién de crecimiento’ ahora causa un error en la prediccion
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de la tasa especifica de crecimiento superior al 300% en todos los conjuntos de datos
experimentales usados.

Figura 13. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccidn, para el caso de crecimiento
aerdbico de S. cerevisiae en fase exponencial de crecimiento en cultivo por lotes, sin conocer el valor del flux
de intercambio de oxigeno, en la versién final del trabajo.
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Cuantitativamente, las mejores predicciones fueron obtenidas con funciones que predicen
que no hay crecimiento (es decir, subestiman el crecimiento en un 100%), excepto por una
funcién que realmente se destaca entre todas: la combinacién ‘maximizacién de
crecimiento mas minimizacidn de produccién de NADH en el citosol mas minimizacién de
consumo de NAD(P)H en la mitocondria’, que permite obtener predicciones de la tasa
especifica de crecimiento con un error inferior al 20%, y estimaciones del intercambio de
metabolitos con el ambiente con un Error fluxes (ecuacién [30]) menor a 10. La figura 13
muestra claramente la enorme diferencia entre las predicciones obtenidas con
‘maximizacion de crecimiento mas minimizacién de producciéon de NADH en el citosol mas
minimizacion de consumo de NAD(P)H en la mitocondria’ y las obtenidas con cualquier
otra combinacién de objetivos para los conjuntos de datos evaluados, siendo esta mejor
combinacidon una opcidon muy atractiva para modelar el crecimiento aerobio en fase
exponencial de S. cerevisiae.
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2. Potencial predictivo respecto a la tasa de crecimiento, en crecimiento aerobio en
cultivo continuo y con tasa de ingesta de oxigeno conocida

Los conjuntos de datoscorrespondientes a cultivos continuos en los que se determind la
ingesta de oxigeno provenian de experimentos con diferentes tasas de dilucién, por lo
cual se decidié explorar el desempeiio de las funciones respecto a las tasas especificas de
crecimiento. Asi, los datos experimentales de crecimiento en cultivo continuo con flux de
oxigeno conocido fueron clasificados en tres grupos: tasa especifica de crecimiento menor
o igual a 0,15 h™ (19 conjuntos de datos en esta categoria), tasa especifica de crecimiento
superior a 0,15 h™ y no mayor a 0,28 h! (tres conjuntos de datos), y tasa especifica de
crecimiento superior a 0,28 h™! (tres conjuntos de datos).

Las figuras 14, 15 y 16 muestran las mejores cinco funciones objetivo (entre las
combinaciones probadas) del FBA en cada una de estas categorias, asi como los dos
objetivos usados para comparacion. El porcentaje de error en la estimacién de la
produccién de biomasa se muestra por medio de cajas y bigotes azules, mientras que el
error en la estimacién de los demas fluxes(ecuacién [30]) se presenta con diagramas de
caja y bigotes de color rojo.

Figura 14. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccidn, para el caso de crecimiento

spe - . . . .2 . -1 .2
aerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo, con tasas de dilucidén iguales o menores a 0,15 h *, en la versién
final del trabajo. El flux de oxigeno es conocido.
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En la Figura 14 se aprecian los resultados obtenidos con las tasas de dilucion mas bajas. El
objetivo ‘maximizacién de produccion de biomasa’ conduce a los mejores resultados, con
los mismos errores cometidos por otras dos funciones: ‘maximizacién de produccién de
biomasa mas minimizacion de consumo de NAD(P)H en la mitocondria’ y ‘maximizacién de
produccién de biomasa mdas minimizacion de produccién de NADH en el citosol’. Con una
tercera funcién se alcanza un error comparable en la prediccion de la tasa especifica de
crecimiento, pero arroja peores predicciones sobre los fluxes de intercambio. Las demas
combinaciones probadas conducen a estimaciones mucho mas malas al ser usados como
objetivos del FBA.

En la categoria correspondiente a las tasas de dilucién medias, cuyos resultados se
presentan en la Figura 15, se encuentra que el objetivo ‘maximizacion de produccion de
biomasa’ esta entre los que permiten obtener mejores estimaciones de la tasa especifica
de crecimiento, pero hay un par de funciones que lo superan respecto a la prediccion de la
produccién de metabolitos (teniendo el mismo error en la estimacion del crecimiento): las
funciones ‘maximizacion de produccion de biomasa mas minimizacion de produccién de
etanol mas minimizaciéon de consumo de NAD(P)H en la mitocondria’ y ‘maximizacién de
produccién de biomasa mas minimizacién de produccion de etanol’. En cualquier caso, la
diferencia en los errores entre estos objetivos no es muy grande.

Figura 15. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccion, para el caso de crecimiento
spe . . . . . .2 -1 .
aerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo, con tasas de dilucién mayores a 0,15 h ™y no superiores a 0,28
-1 . s . . ; .
h™, en la versidn final del trabajo. El flux de oxigeno es conocido.
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Todas las funciones que se encuentran entre las mejores, y que pueden ser observadas en
la figura 15, involucran la maximizacion del crecimiento entre sus elementos, excepto una,
gue es ‘minimizacién de consumo de ATP en el citosol mds maximizacién de transporte de
ATP hacia citosol en la mitocondria’. Esta combinacidn puede parecer una contradiccién
de objetivos, pero esa aparente contradiccion es lo que explicaria su buen desempefio en
este caso: se busca que se minimice el consumo de ATP en el citosol, y a la vez se busca
que la mitocondria se encargue de su principal labor (producir ATP) pero sujeta a la
anterior restriccion, por lo cual gran parte de los nutrientes pueden redirigirse hacia el
crecimiento celular.

Figura 16. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccion, para el caso de crecimiento

e .. . . . . -1 .z .
aerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo, con tasas de dilucion mayores a 0,28 h™, en la versidn final del
trabajo. El flux de oxigeno es conocido.
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La Figura 16 presenta los resultados de la categoria de mayores tasas de dilucidn.
Curiosamente, con los datos experimentales usados, los resultados son cualitativamente
muy similares a los observados en el caso de bajas tasas de dilucién, aunque podia
esperarse que el objetivo celular fuera diferente en este caso debido a la redireccion de
fluxes hacia produccion de etanol que se presenta en altas tasas de dilucién. Es posible
gue esto sea debido al conocimiento de la tasa de consumo de oxigeno, con lo cual se
limitaba el crecimiento; sin embargo, una mejor explicacidon estaria relacionada con los
conjuntos de datos usados, pues se aprecia claramente que con todas las funciones
objetivo probadas la tasa especifica de crecimiento se subestimé. Esto se evidencia
facilmente porqgue el signo de Error biomasa es negativo con todas las funciones objetivo
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evaluadas, y como se explicé en la ecuacién [29], un signo negativo implica que la tasa
especifica de crecimiento estimada i, ..:maas €S inferior a la experimental i, 5:45 -

Lo mencionado en el anterior parrafo manifiesta un problema en el balance del carbono
de algunos datos experimentales, y explica por qué la ‘maximizacion de produccién de
biomasa’ no sobreestimd la tasa de crecimiento, lo cual permitié que fuera uno de los
objetivos que arrojé mejores predicciones.

3. Potencial predictivo respecto al tipo de sustrato, en crecimiento aerobio en cultivo
continuo con tasa de ingesta de oxigeno conocida

Las predicciones del FBA con las diferentes combinaciones probadas fueron evaluadas
respecto al tipo de sustrato, clasificando los datos experimentales provenientes de
cultivos continuos con ingesta de oxigeno medida en dos grupos: experimentos con
glucosa como sustrato (20 datos experimentales), y aquellos en los que el sustrato no era
exclusivamente glucosa (cuatro conjuntos de datos). Las figuras 17 y 18 presentan los
resultados de estas categorias, usando el color azul oscuro para presentar el porcentaje de
error en la estimacion de la biomasa, y un color celeste para mostrar las cajas relacionadas
con el error en la prediccidon de los fluxes de intercambio.

Figura 17. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccidn, para el caso de crecimiento
aerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo, con glucosa como sustrato, y flux de oxigeno conocido.
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Las Figuras 17 y 18 muestran que en ambos casos, las mejores funciones son
‘maximizacion de produccién de biomasa’ y un par de combinaciones que la incluyen. La
Unica excepcidn se presenta en el caso de sustratos diferentes a glucosa, con la funcién
‘minimizacion de consumo de ATP en el citosol mds maximizacion de transporte de ATP
hacia citosol en la mitocondria’, con la cual se obtienen predicciones de crecimiento
ligeramente mejores, y estimaciones de produccién de metabolitos casi iguales. Vale la
pena notar que habia una menor cantidad de datos experimentales en esta segunda
categoria, y por consiguiente los analisis realizados eran mads sensibles a la presencia de
ruido en los datos y a sesgos causados por datos particulares; adicionalmente, cinco de los
seis conjuntos de datos de “sustrato diferente a glucosa” sélo contenian mediciones
experimentales de oxigeno y didéxido de carbono, por lo cual para comparar el error en los
fluxes sélo se contaba con un dato. De todas formas, este objetivo podria ser un objetivo
del FBA interesante para analizar tomando mayor cantidad de datos de crecimiento de S.
cerevisiae en sustratos diferentes a glucosa, en caso de que la mejor funcién objetivo si
dependa del sustrato usado, como lo han sugerido estudios previos (ver por ejemplo
Ibarra et al., 2002).

Figura 18. Mejores funciones objetivo en FBA y sus errores de prediccidn, para el caso de crecimiento
aerdbico de S. cerevisiae en cultivo continuo, con sustratos diferentes a glucosa, y flux de oxigeno conocido.

Aerdbico, O, conocido, Error fluxes
sustrato = glucosa 0 2 4 6
Z=max(prod. ATP) -+ max(prod. ATP) it | =
= i E EH
Z=max(prod. biomasa)g, 1
Z=max(prod. biomasa)gy, + min(cons. NAD(P)H) i ﬁ
I I ]
Z=max(prod. biomasa), +min(prod. etanol); 1 L1 _
Z=max(prod. biomasa),, + min(prod. COy)mit H 1
Z=max(prod. biomasa)g, + il
min(prod. etanol).; + min(cons. NAD(P)H)mit [
Z=min(cons. ATP).+ max(trans. ATP hacia cit.) i ——
( )Clt ( )mlt -
-100 -50 0 50

Error biomasa (%)

108



En la Tabla 8 se presenta un resumen de las mejores funciones objetivo obtenidas para
cada condicidn. Se presenta también una comparacion de los rangos de valores de los
errores arrojados al usar estas funciones, y al usar la funciéon “maximizacién de produccién
de biomasa”. En general, si el flux de oxigeno es conocido y se usa como dato de entrada
para el FBA, las estimaciones obtenidas con “maximizacidn de produccién de biomasa”
estdn entre las mejores. Por otra parte, cuando el flux de oxigeno es desconocido y no se
puede usar como dato de entrada, las predicciones obtenidas con “maximizacién de
produccién de biomasa” tienen muy baja calidad, pues se sobreestima en gran medida el
crecimiento celular. En estas situaciones, unas cuantas funciones objetivo especificas
tienen un desempefo muy superior.

También vale la pena recalcar que, en general, las magnitudes de los errores de prediccion
tanto de crecimiento como de fluxes de intercambio son actualmente muy grandes. Esto
se debe parcialmente a la alta incertidumbre experimental que se presenta, tanto por la
misma naturaleza de los microorganismos como por las variadas técnicas de medicién
usadas, y parcialmente a la calidad de los modelos metabdlicos existentes. A pesar de que
se uso el mejor modelo metabdlico compartimentalizado de S. cerevisiae existente, se vio
que este también presenta multiples falencias y vacios en la red, lo cual se comprobd
cuando se eligieron los compartimentos que se propondrian como aportantes de objetivos
compartimentales (ver secciones 4.5y 4.6).

Tabla 8. Resumen de los resultados obtenidos en el presente estudio.

R d
Rango de los ango ce
. . los errores
Num. errores Mejores
s . . usando las .
Condicién experimental de usando funciones . Comentarios
“« . e mejores
exp. max(prod. objetivo .
blomasa),” funciones
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* max(prod. + min(prod. NADH)”
11% a 34% biomasa)gp -8% a -22% " prod. ot
. . . y “max(prod.
en biomasa + min(prod. en biomasa .
. . biomasa)g, +
Cultivo continuo, 6 etanol): min(prod. NADH).”
anaerdbico la7en e max(prod. 5a47en prod. MAP et
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. . . . . similares a las
intercambio min(prod. intercambio .
co2) obtenidas con
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continuo, Sin en biomasa biomasa)g,+ | enbiomasa | “max(prod. biomasa)gy
aerdbico, - min(cons. + min(prod. etanol)”
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, adicionales .

oxigeno fluxes de e max(prod. fluxes de biomasa)g, +

conocida intercambio biomasa)g intercambio | min(prod. etanol);; +
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+ min(prod.

min(cons. NAD(P)H) "
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biomasa)g, de los fluxes de
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4 menor o « max(prod biomasa)g
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glucosa

0,1a0,3en
fluxes de
intercambio

max(trans.
ATP hacia
Cit-)mit

0,1a0,7en
fluxes de
intercambio

biomasa)g, +
min(prod. COy)mit” ¥
“max(prod.
biomasa)g
+min(prod. etanol); +
min(cons.
NAD(P)H)mi” dan
predicciones similares
a las obtenidas con
“max(prod.
biomasa)g,”.

Cultivo continuo,
aerdbico, ingesta de
oxigeno desconocida

-28% a 190%
en biomasa

0,5allen
fluxes de
intercambio

® max(prod.
biomasa)g,+
min(prod.
Coz)cit

-62% a 60%
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Oal6en
fluxes de
inter-cambio

La funcién “min(cons.
ATP) + max(trans.
ATP hacia cit.)mi”
también es superior a
“max(prod.
biomasa)gy”, pero la
diferencia en las
predicciones es
pequena.

Cultivo batch en fase
exponencial, aerdbico,
ingesta de oxigeno
desconocida

330% a
485% en
biomasa

9a34en
fluxes de
intercambio

e max(prod.
biomasa)g,
+ min(prod.
NADH),;, +
min(cons.
NAD(P)H) mit

-6% a 20%
en biomasa

0,5a34en
fluxes de
inter-cambio

Después de la mejor
funcidn, las siguientes
en exactitud numérica
son las que no
predicen crecimiento
(error en biomasa de -
100%). Las otras
funciones objetivo
que si predicen
crecimiento tienen
errores mucho mas
altos, comparables a
los obtenidos con
“max(prod.
biomasa)g”.

5.3. DISCUSION

A pesar de los grandes avances en las técnicas de medicidon de componentes celulares en
las Ultimas décadas, aun falta mucho para lograr un completo conjunto de medidas de
todos los diferentes metabolitos y enzimas en tiempo real. El resultado de esta limitacidon
se refleja en la sub-determinacion que se obtiene cuando se intenta modelar un sistema
celular cualquiera; si el objetivo es modelar de una manera exhaustiva una red celular, por
ejemplo, se obtieneninvariablemente mds incdgnitas que ecuaciones.

La manera mas versatil de resolver esa sub-determinacion del sistema es recurriendo a la
teoria de optimizacion, pues de esta forma se puede incluso pensar en aplicar el modelo
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resultante como modelo predictivo del comportamiento celular. Esta es la estrategia
usada por el FBA: resolver la sub-determinaciéon de un modelo metabdlico transformando
el problema en uno de optimizacidn. Podria objetarse de este enfoque el hecho de que
debe suponerse una funcién objetivo celular que serd maximizada o minimizada por el
problema de optimizacidn, pues puede ponerse en duda la existencia de tal funcién
objetivo celular, o al menos, que este objetivo pueda representarse de manera Unica e
invariable. Independientemente de tales consideraciones tedricas, en este caso, la
optimizacién resulta ser una poderosa herramienta que permite concretar un modelado
matematico bastante atil del problema, obteniéndose un modelo predictivo cuya
exactitud dependera de la calidad del modelo metabdlico, de las restricciones impuestas y
de la funcién objetivo usada.

El presente trabajo fue dedicado al analisis del error cometido por la técnica de
optimizacidn (FBA), al usar multiples diferentes funciones objetivo. Representa un avance
en el conocimiento sobre el modelado matematico del comportamiento celular en estado
estacionario, al evaluar el efecto de diferentes combinaciones de objetivos intracelulares
como funcién objetivo del problema de optimizacidn usado para determinar y resolver el
sistema.

Inicialmente, se probaron combinaciones de objetivos de tres compartimentos celulares
(citosol, mitocondria, peroxisoma), sin usar pesos relativos. Esta primera aproximacion,
denominada ‘version iniciall en este trabajo, permitié evidenciar algunos efectos
importantes:

e El objetivo ‘maximizacién de producciéon de biomasa’ tiene gran importancia en el
modelado por medio de FBA, desde el punto de vista de que se presentd
recurrentemente en las combinaciones que produjeron las mejores funciones
objetivo.

e No todas las combinaciones que incluian a ‘maximizacion de produccion de biomasa’
condujeron a funciones objetivo que arrojan buenas predicciones. Esto permitié
descartar la posibilidad de que ese objetivo fuera el Unico que tuviera importancia en
las combinaciones que lo incluian (es decir, permitié concluir que los otros objetivos
supuestos si alteran las predicciones del FBA al aparecer en una combinacidn
particular).

e Los objetivos supuestos para el peroxisoma presentaron un efecto practicamente
despreciable en la alteracién de los fluxes supuestos por el FBA. Lo mas probable es
gue esto se deba al valor relativamente bajo (en comparacién con fluxes del
metabolismo central, por ejemplo) que toman los fluxes dentro del peroxisoma.
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e La ausencia de conocimiento de la tasa de ingesta de oxigeno ocasiona en el modelo
una falta de restriccién sobre su valor, lo que a su vez causa que el objetivo
‘maximizacién de crecimiento celular’ tienda a sobreestimar el crecimiento celular
forzando al flux de ingesta de oxigeno a tomar valores mayores a los reales.

e Lavariabilidad de los datos experimentales de diferentes fuentes es aun muy alta; esto
se evidencid con las significativas diferencias en los balances de carbono de los
diferentes conjuntos de datos, siendo algunos incluso inferiores a un 90% de balance
(los cuales no fueron tenidos en cuenta en el trabajo).

Esas observaciones obtenidas a partir de la versidon inicial de las combinaciones,
condujeron a cambios valiosos para la version final del trabajo. Como se mencioné en la
seccion 4.6, se aislaron los objetivos relacionados con produccion de biomasa en un
compartimento independiente para poderlos combinar con otros objetivos del citosol, se
agregaron como posibles objetivos citosolares las minimizaciones de las producciones de
metabolitos secundarios, y se consideraron ponderaciones relativas en las combinaciones
de objetivos de los compartimentos. No se elimind el compartimento peroxisoma, a pesar
de lo indicado por la version inicial, porque no podia descartarse la presencia de
interaccion, o una mayor influencia con algunos de los pesos relativos.

La calidad de las predicciones obtenidas con el FBA depende dramaticamente del
conocimiento de la tasa de consumo de oxigeno, lo que se aprecia facilmente comparando
los errores que se cometen con las mejores funciones objetivo para los casos en los cuales
el oxigeno es conocido (figuras 10 y 11) con los errores obtenidos cuando la ingesta de
oxigeno no se conoce (figuras 12 y 13). Estudios previos han usado el valor del flux de
oxigeno para evaluar la calidad de las predicciones del FBA, pero utilizando todos los
demas datos de los fluxes de intercambio como datos de entrada (Knorr et al., 2007). Al
utilizar solamente el consumo de oxigeno como criterio de comparacion entre la
estimacion con el FBA y la medicidon experimental, la validez de la que sea elegida como
mejor funcion objetivo queda limitada a la estimacidon de la ingesta de oxigeno en
experimentos ya realizados. Por otra parte, el presente trabajo se enfocé en la
comparacion de las estimaciones (tanto de tasa de crecimiento, como de fluxes de
intercambio) obtenidas con diferentes funciones objetivo en el FBA, pensando en una
aplicacion predictiva de la técnica y no solamente en la valoracién de la cantidad de
oxigeno ingerido por el microorganismo en un experimento particular.

Como las predicciones tienen menor calidad cuando no se conoce la tasa de consumo de
oxigeno, la ausencia de esta informacién es una gran barrera para aplicar el FBA como
técnica predictiva para modelar el crecimiento aerobio de S. cerevisiae, pues puede ser
complicado disefar un proceso de manera que la tasa de ingesta de oxigeno quede fija en
un valor determinado, y esto es un requisito para poder implementar experimentalmente
una estimacion realizada usando un FBA en el cual se fija la tasa de ingesta de oxigeno. En
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cualquier caso, para ciertas condiciones experimentales, es posible determinar limites
inferior y superior de la tasa de ingesta de oxigeno. En consecuencia, la restriccidn sobre la
ingesta de oxigeno puede hacerse mads ajustada, y las predicciones con el FBA pueden
mejorarse significativamente.

En la mayoria de clasificaciones estudiadas, las mejores predicciones fueron obtenidas con
el objetivo ‘maximizacién de produccién de biomasa’, y combinaciones de objetivos que lo
incluian. Este resultado es acorde con estudios previos que han respaldado el uso de la
maximizacion de crecimiento como funcién objetivo para el FBA (por ejemplo Edwards et
al., 2001; Gianchandani et al., 2008; Ibarra et al., 2002).

Se presentaron dos objetivos que recurrentemente tendieron a aparecer combinados con
‘maximizacién de produccién de biomasa’ entre las mejores funciones objetivo; estos
objetivos son ‘minimizacién de produccion de NADH en el citosol’ y ‘minimizacién de
consumo de NAD(P)H en la mitocondria’. Estos dos objetivos no causaron grandes
cambios en las predicciones respecto a las obtenidas con ‘maximizacidn de produccién de
biomasa’ sola, sino que las alteraban ligeramente. Esta condicién bioquimica ha sido
observada en S. cerevisiae, en el cual se presenta una tendencia a minimizarel exceso de
formacién de NADH bajo condiciones anaerdbicas (Albers et al., 1996). El rendimiento de
biomasa ha presentado una correlacién positiva con respecto a la tasa neta de NADH
reoxidado en la respiracién y la formacién de glicerol, indicando que la rotacién (turnover)
del exceso de NADH de la biosintesis es un factor importante que influye en el
rendimiento de biomasa en condiciones de limitacion de oxigeno (Franzén, 2003). La
minimizacién del potencial redox también ha mostrado buenos resultados como objetivo
de FBA para E. coli (Knorr et al., 2007), de modo que la relevancia de los objetivos
relacionados con este propdsito no es novedosa.

El caso de crecimiento en fase exponencial en medio aerobio sin conocimiento de la tasa
de ingesta de oxigeno es la excepcidn mas importante respecto a la tendencia
mencionada previamente. Un estudio previo ya habia indicado que el mejor objetivo para
el FBA puede ser diferente de acuerdo con la estrategia de cultivo, es decir, si las células
crecen en un cultivo por lotes o en un cultivo continuo (Schuetz et al., 2007). En el
presente trabajo, la funcion objetivo ‘maximizacion de produccién de biomasa mas
minimizacion de produccién de NADH en el citosol mds minimizacién de consumo de
NAD(P)H en la mitocondria’ arrojé estimaciones del comportamiento metabdlico celular
mucho mas precisas que las obtenidas con cualquier otra funcidén objetivo explorada, para
los casos en que S. cerevisiae crece en fase exponencial en un cultivo por lotes, y no se fija
el valor de la ingesta de oxigeno. Con la combinacién recién mencionada, los errores en la
prediccién de la tasa de crecimiento no superaron el 20%, mientras que cualquier otra
funcién probada arrojé errores o del -100% (esto es, las funciones con que no se predecia
crecimiento), o superiores al 300%, en la estimacién de la tasa especifica de crecimiento.
Este es un resultado realmente interesante, y parece valioso explorar el desempefio de
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esta funcién objetivo en el FBA usando mayor cantidad de datos, e incluso probandola con
otros tipos de células en la misma condicién (cultivo por lotes, fase exponencial, ingesta
de oxigeno desconocida).

Se ha observado una redistribucion amplia de los fluxes en condiciones anaerobias
respeto a todas las condiciones aerobias (Jouhten et al., 2008). Adicionalmente, bajo
condiciones aerdbicas, S. cerevisiae regenera el NAD' principalmente a través de la
respiracion celular. Cuando la célula posee una disponibilidad de oxigeno limitada, se
restringe la respiracion celular, y las células usan otros medios para regenerar el NAD", y el
NADH mitocondrial debe ser transportado al citosol para ser re-oxidado. De esta manera
se justifica la interrelacion de estos diferentes objetivos de los compartimentos para
explicar el comportamiento celular (Bakker et al., 2000; Daran-Lapujade et al., 2004).

Finalmente, los resultados no indicaron que diferentes funciones objetivo permitieran un
mejor desempeiio del FBA dependiendo del tipo de sustrato (si es glucosa o no lo es), lo
cual habia sido sugerido por un estudio previo (Forster et al., 2003). El Unico resultado
extrafio que se evidencio fue el desempefio inesperadamente bueno que se obtuvo con la
funcién ‘minimizacién de consumo de ATP en el citosol mds maximizaciéon de transporte
de ATP hacia citosol en la mitocondria’ para los casos en que el sustrato no era glucosa. En
cualquier caso, la cantidad de datos experimentales entre ambas categorias fue muy
diferente, teniéndose muy pocos datos de crecimiento con sustratos diferentes a
(exclusivamente) glucosa. Para obtener mejores predicciones respecto al tipo de sustrato,
seria necesario realizar los anadlisis usando mayor cantidad de datos experimentales de
crecimiento con diferentes sustratos, para evaluar la posible existencia de diferencias en
la mejor manera de modelar el objetivo celular de acuerdo con, por ejemplo, las rutas en
las que se integran los diferentes sustratos a la red metabdlica. De la misma manera, la
evaluacion del efecto de otros factores, como pH o presién osmdtica del medio, requiere
una mayor cantidad y calidad de datos experimentales.

En la Tabla 9 se presenta un resumen comparativo de los diferentes estudios que se han
dedicado a la comparacién del desempeiio de diferentes funciones objetivo en el FBA. Se
incluyen las propuestas consistentes en generar la funcion objetivo que mds se ajusta a un
conjunto de datos. Los resultados de la presente tesis se muestran en la referencia Garcia
Sénchez et al.,, 2012. Hay que tener en cuenta que entre los diferentes estudios hay
diferencias en los microorganismos usados, en los modelos metabdlicos, en los nimeros
de datos experimentales, e incluso en los fluxes usado como datos de entrada (valores de
los fluxes que son fijados en el FBA como restricciones de igualdad) y como datos de salida
(valores de los fluxes que fueron usados para evaluar qué tan buenas eran las predicciones
de cada posible funcién objetivo).
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Tabla 9.Resumen de estudios de comparacion del desempefio de diferentes funciones objetivo en el FBA.

Num.
. .. . . de Datos de | Datos de Funciones ]
Referencia | Condiciones y microorganismo d . Conclusiones
atos | entrada salida comparadas
exp.
28 fluxes .
calculados Funciones La reaccion mas
Modelo de metabolismo central (62 . resultantes de la .
; . Ingesta de experimen- importante es la
reacc. y 48 met.) de E. coli, aerdbico, 1 suma de las L,
. s glucosa talmente por . produccidn de
cultivo en quimiostato -, reacciones del R
marcacion biomasa
Burgard y o modelo
isotdpica
Maranas,
28 fluxes .
2003 Ingesta de calculados Funciones La reaccion mas
Modelo de metabolismo central (62 %ucosa experimen resultantes de la imbortante es la
reacc. y 48 met.) de E. coli, anaerdbico, 1 . g : P suma de las p .
. S ingesta de talmente por . produccion de
cultivo en quimiostato . L. reacciones del R
oxigeno marcacion biomasa
o modelo
isotopica
® Maximizacién
de tasa de
crecimiento
® Minimizacion de
la tasa de
produccion de
potencial redox La mejor funcion es
Modelo a escala gendmica iJR904 de E. Ingesta de o Minimizacién de . J. S
. . . ) la minimizacion de
Knorr et coli, succinato como sustrato, cultivo Ingesta de oxigenoy tasa de
. 24 R L L, la tasa de
al., 2007 batch, diferentes temperaturas y succinato produccion produccion de -,
. X produccion de
concentraciones de succinato de acetato ATP .
L, potencial redox
e Maximizacion
de tasa de
produccién de
ATP
® Minimizacién de
tasa de ingesta
de nutrientes
Ingesta de 10 fluxes R La mayor fidelidad
lucosa calculados * Maximizacion predictiva se obtuvo
Cultivo batch, X g ! . de tasa de T
. ingesta de experimen- o con maximizacién
aerobio,n=0,6 1 , crecimiento .
A oxigeno, talmente por L, de rendimiento de
h .. WA e Maximizacion o
excrecion marcacién . ATP por flux unitario
o de rendimiento
de CO, isotdpica de ATP
Ingesta de 10 fluxes L La mayor fidelidad
lucosa calculados * Minimizacion predictiva se obtuvo
Cultivobatch, _glucosa, ) del flux global | 5€ oD
) ingesta de experimen- ) con maximizacién
anaerobio,p = 1 , intracelular L
Modelo de 1 oxigeno, talmente por ., de rendimiento de
X 0,3h L, ) e Maximizacion L
metabolismo central excrecion marcacién o ATP por flux unitario
s de rendimiento
(98 reacc. y 60 met.) de CO, isotopica
, , de ATP por flux
de E. coli; ademds de Ingesta de 10 fluxes o .
Schuetz et las funciones se lucosa calculados unitario Todas las funciones
al., 2007 Cultivo batch, X g ! . e Minimizacion de arrojaron
probaron . ingesta de experimen- L
) . anaerobio, L = 1 . consumo de predicciones de
simultaneamente 8 1 oxigeno, talmente por .
o 0,2h L L glucosa calidad comparable.
restricciones sobre el excrecion marcacion R
o e Minimizacion de
modelo de CO, isotopica
pasos de -
L. Las mejores
. Ingesta de 10 fluxes reaccion .
Cultivo en o, funciones son
L . glucosa, calculados e Maximizacion L
quimiostato,li . . o maximizacién de
e ingesta de experimen- de rendimiento L
mitacion en 1 ) rendimiento de ATP
oxigeno, talmente por de ATP por paso S
carbono,u = L. L. - y maximizacién de
) excrecion marcacion de reaccion -
0,1h de CO isotépica Minimizacion d produccion de
2 p . Tlml.zalao(r; e biomasa
Cultivo en Ingesta de 10 fluxes po. e:*nc.la re ox Las mejores
L . 1 e Minimizacién de .
quimiostato,li glucosa, calculados funciones son
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mitacion en ingesta de experimen- fluxes maximizacién de
carbono,u = oxigeno, talmente por productores de rendimiento de ATP
0,4h™ excrecion marcacion ATP y maximizacién de
de CO, isotdpica o Maximizacién produccién de
de fluxes biomasa
productores de Las mejores
. Ingesta de 10 fluxes .
Cultivo en g f ATP funciones son
L glucosa, calculados L,
quimiostato, ingesta de experimen maximizacién de
limitacién en 1 g’ P rendimiento de ATP
L, oxigeno, talmente por s
nitrégeno,p = - - y maximizacion de
y excrecion marcacion )
0,4h L produccién de
de CO, isotdpica K
biomasa
Alrededor de .
25 fluxes Funciones La mejor funcidén
. Modelo de metabolismo central (62 resultantes de la L
Gianchan- .. . calculados S objetivo es la
. reacc. y 60 met.) de S. cerevisiae, cultivo Ingesta de . combinacion .
danietal., L . 1 experimen- . maximizacién de
batch,limitacion de carbono, 1 =0,37 h glucosa lineal de las .
2008 1 talmente por . produccion de
- reacciones del K
marcacion biomasa
o modelo
isotopica
Las mejores
funciones son
maximizacién de
biomasa mas
maximizacion de
. Ingesta de etanol,
Cultivo en 8 S y
o sustrato, maximizacién de
quimiostato, 6 . . .
- ingesta de biomasa mas
anaerdbico , S
oxigeno minimizacién de
CO,. Maximizacion
de biomasa y otras
dos funciones dan
resultados
ligeramente peores.
Cultivo en Las mejores
quimiostato, Ingesta de funciones son
aerobico, 25 sustrato, maximizacion de
ingesta de ingesta de Todas| biomasa, y otras dos
oxigeno oxigeno Tasa ° as_ as' combinaciones que
. e combinaciones de )
Modelo de S. conocida especifica de obietivos la incluyen.
, cerevisiae comparti- Cultivo en crecimiento, ! K .
Garcia ) o compartimentales Las mejores
[ mentalizado a escala quimiostato, fluxes de .
Sanchez et P " Ingesta de . . supuestos (en funciones son
gendmica iIMM904 aerobico, intercambio L,
al., 2012 R sustrato, . total, 1620 maximizacion de
(1412 reacc. y 1228 ingesta de 19 . medidos . .
. ingesta de . funciones biomasa, y otras dos
met.) oxigeno ; experimen- L L
. oxigeno objetivo combinaciones que
conocida, i < talmente diferentes) la incluyen
0,15h" ven.
Las mejores
funciones consisten
Cultivo en en la combinacion
quimiostato, de maximizacién de
aerobico, Ingesta de biomasay
ingesta de 3 sustrato, minimizacién de
oxigeno ingesta de etanol. La prediccion
conocida, oxigeno es ligeramente
0,15 h’ superior a la
'<u<0,28h* obtenida con
maximizacion de
biomasa.
Cultivo en Las mejores
Lo Ingesta de .
quimiostato, funciones son
s sustrato, o
aerdbico, 3 . maximizacion de
R ingesta de .
ingesta de )} biomasa, y otras dos
., oxigeno S
oxigeno combinaciones que
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conocida,
0,28 h'<p

Cultivo en
quimiostato,
aerobico,
ingesta de
oxigeno
conocida,
glucosa como
sustrato

20

Ingesta de
sustrato,
ingesta de
oxigeno

la incluyen.

Cultivo en
quimiostato,
aerobico,
ingesta de
oxigeno
conocida,
sustrato
diferente a
glucosa

Ingesta de
sustrato,
ingesta de
oxigeno

Las mejores
funciones son
maximizacion de
biomasa, y otras dos
combinaciones que
la incluyen.

Cultivo en
quimiostato,
aerobico,
ingesta de
oxigeno
desconocida

Ingesta de
sustrato

La mejor funcién es
minimizacion de
consumo de ATPen
el citosol mas
maximizacién de
transporte de ATP
hacia citosol. Esta
funcidn es
ligeramente
superior a
maximizacién de
biomasa y otras dos
funciones.

Cultivo batch
en fase
exponencial,
aerobico,
ingesta de
oxigeno
desconocida

Ingesta de
sustrato

La mejor funcién
objetivo es
maximizacion de
biomasa mas
minimizacion de
CO.. Las
predicciones con
esta funcion son
mucho mejores que
las obtenidas con
maximizacion de
biomasa.

La mejor funcién
objetivo es
maximizacién de
biomasa mas
minimizacién de
produccion de
NADH en citosol
mas minimizacion
de consumo de
NAD(P)H en
mitocondria. Las
predicciones con
esta funcion son
mucho mejores que
las obtenidas con
maximizacién de
biomasa.
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6. CONCLUSIONES

Las funciones objetivo del FBA pudieron ser representadas por medio de
combinaciones de objetivos menores de la célula, con lo cual fue posible interpretar
desde un punto de vista bioquimico estas funciones, lo cual permitid mejorar la
comprensién del comportamiento celular por medio del analisis de las funciones
objetivo que mejor representan las distribuciones de fluxes metabdlicos.

Entre los diferentes objetivos probados, el de mayor importancia en las funciones
objetivo que mejor modelaban el comportamiento celular fue la ‘maximizacién de
produccién de biomasa’. Lo anterior no quiere decir que cualquier combinacién que
incluya dicho objetivo sea una buena funcién objetivo para el FBA, sino que en general
las funciones que mejor se desempefiaron en cada una de las categorias exploradas
eran algunas combinaciones que la incluian.

Pensando en aplicar el FBA para predecir el comportamiento celular en diferentes
condiciones, lo ideal, desde el punto de vista de modelado de los procesos celulares,
es usar como datos de entrada Unicamente la ingesta de sustratos y oxigeno. Por
consiguiente, en el presente trabajo se usd sdlo esta informacidn para crear
restricciones igualdad sobre los valores de los fluxes, lo cual lo diferencié de los demas
estudios sobre adecuacién de funciones objetivo para el FBA que se han realizado. Sin
embargo, se comprobd a partir de varios conjuntos de datos que el desconocimiento
de la tasa de ingesta de oxigeno afecta significativamente el potencial predictivo del
FBA. De esta manera, fue posible comprobar que un obstidculo para un buen
modelado predictivo del FBA es la correcta determinacion de la tasa de ingesta de
oxigeno para un conjunto de condiciones ambientales supuestas, dado que se requiere
que los fluxes que se usen como datos de entrada para el FBA puedan fijarse de
antemano a través del montaje experimental, y en algunas situaciones esto puede ser
complicado.

Para el modelado de crecimiento de S. cerevisiae en fase exponencial en un cultivo por
lotes sin determinar la tasa de consumo de oxigeno, la funcién objetivo ‘maximizacion
de produccién de biomasa mas minimizacién de produccion de NADH en el citosol mas
minimizacion de consumo de NAD(P)H en la mitocondria’ permitié obtener
predicciones de una calidad muy superior a las obtenidas con cualquier otra funcién
probada en el presente estudio, siendo el error en la estimacion de la biomasa menor
al 20%, en comparacion con las demas funciones con las que se obtuvieron errores del
100% para aquellas que no predecian crecimiento, o superiores al 300% para las que
sobreestimaron el crecimiento (incluyendo maximizacién de biomasa).
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5. Aquellos posibles objetivos relacionados con fluxes que no tienen un valor
relativamente alto dentro de la célula, no tuvieron impacto significativo en las
estimaciones obtenidas por el FBA cuando hacen parte de la funcién objetivo. Esto se
reflejo claramente con los objetivos supuestos del peroxisoma, pero también fue
evidente con otros objetivos supuestos en otros compartimentos (como por ejemplo
la maximizacion de produccion de acetato, objetivo del citosol), los cuales no
alteraban las predicciones obtenidas con el FBA.

6. Las ponderaciones relativas probadas entre las diferentes combinaciones de objetivos
no tuvieran efecto alguno; esto es, las combinaciones de objetivos usando cualquier
conjunto de pesos relativos dieron resultados iguales a los obtenidos con la
combinacion de objetivos usando una ponderacién uniforme para todos estos
objetivos. Esto puede atribuirse a una mezcla de varios factores, principalmente a la
diferencia en la magnitud de los distintos fluxes intracelulares involucrados en los
diferentes objetivos supuestos, a la desigualdad en la cantidad de fluxes incluidos en
los distintos objetivos probados, y al funcionamiento propio de la célula, que causa
que los objetivos compartimentales supuestos en realidad tengan niveles de influencia
muy diferentes.
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1.

7. FUTURAS DIRECCIONES

La aplicacion del enfoque usado en este trabajo a otros tipos de microorganismos o
células permitiria evaluar si es posible generalizar las mejores funciones objetivo
encontradas para las categorias evaluadas en el presente estudio, a otros tipos de
sistemas vivos.

Una mayor cantidad y calidad de datos experimentales se requieren para analizar si
existen diferencias en el modelado mds adecuado del objetivo celular en condiciones
ambientales diferentes. De esta manera se podria evaluar la respuesta celular a
distintos estimulos externos, como el pH extracelular, la presién osmética externa o la
temperatura.

Las combinaciones de objetivos celulares como funciones objetivo para el FBA pueden
ser probadas también para analizar el comportamiento celular tras sufrir diferentes
alteraciones a nivel genético, ya sean borrados o inserciones. De esta forma se podria
analizar si la adaptaciéon del microorganismo a una nueva situacion genética puede
representarse adecuadamente por medio de relaciones entre objetivos menores de la
célula.
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ANEXOS

Anexo A. Conjuntos de datos experimentales usados en el estudio.

. . Tasa de crecimiento .
Tipo de cultivo Sustrato especifico £/ Vsustrato VOZ Vetanol VCOZ Vglicerol Vacetato | Vsuccinato | Vacetaldehido Vpimvato Referencia
Continuo Glucosa 0,1 3,002 |ND| 3,632 | ND |0,2111|0,0078| 0,0132 | 0,0048 |0,0005 | Cakir et al., 2007
Continuo Glucosa 0,1 55550 | 0 |8,2825|9,0658 | 0,0768 |0,0333| 0,0250 ND | 0,0111 |Nissen et al., 1997
Continuo Glucosa 0,2 11,5022| 0 [17,1153(18,8406 2,0934 |0,1035| 0,0518 ND 0,046 |Nissen et al., 1997
Continuo Glucosa 0,3 17,3667 0 [25,7374[27,8214]3,2997 |0,3126| 0,0521 ND | 0,1042 |Nissen et al., 1997
Continuo Glucosa 0,4 23,6541 0 [35,2682[37,0423|5,1566 |0,7096| 0,071 ND | 0,1892 |Nissen et al., 1997
Continuo Glucosa 0,1 1,17 |ND 0 ND 0 0 0 ND 0 Gombert et al.,
2001
Continuo Glucosa 0,1 1,15 2,74/ ND | 2,85 | ND | ND | ND ND np | Daran-Lapujade
etal., 2004
Continuo Maltosa 0,1 0,61 [3,055 ND | 305 | ND | ND | ND ND np | Daran-Lapujade
etal., 2004
Continuo Etanol 0,1 378 687 - | 326 | ND | ND | ND ND np | Daran-lapujade
etal., 2004
Continuo Acetato 0,1 589 (7400 ND | 7,45 | ND | —" | ND ND np | Daran-lapujade
etal., 2004
Continuo Glucosa 0,15 1,56 [ND| 0 |[3,6075|0,0325| 0O ND ND Np | ek yz\g/(')tstma””’
Continuo Glucosa 0,3 4,90 |ND|2,423910,3213|0,2606 |0,7037| ND ND Np | Frick yzv(\)/(')tstma””’
. Frick y Wittmann,
Continuo Glucosa 0,4 8,23 |ND|8,8025 (13,7405| 0,5725|0,4294 ND ND ND 2005
Continuo Glucosa mas 0,1 094 [2,87/0,40™| 2,64 | ND | ND | ND ND Np |Van Windenetal,
etanol 2005
. Ostergaard et al.,
Continuo Galactosa 0,0970 1,06 |ND 0 2,62 0 0 ND ND 0,0005 2000
Continuo Glucosa 0,1 1,28 (2,70, O ND 0 0 ND ND ND Jouhten et al.,
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2008

Continuo

Glucosa

0,1

1,36

2,50

0,07

ND

ND

ND

ND

Jouhten et al.,

2008
. Jouhten et al.,
Continuo Glucosa 0,1 1,28 2,50/ 0,10 ND 0 0 ND ND ND 2008
. Jouhten et al.,
Continuo Glucosa 0,1 1,97 |1,70| 1,56 ND 0 0 ND ND ND 2008
. Jouhten et al.,
Continuo Glucosa 0,1 2,13 [1,70{ 2,00 ND 0 0 ND ND ND 2008
. Jouhten et al.,
Continuo Glucosa 0,1 2,78 11,20 2,91 ND 0 0 ND ND ND 2008
. Jouhten et al.,
Continuo Glucosa 0,1 6,30 0| 9,05 ND 1,05 0 ND ND ND 2008
. Jouhten et al.,
Continuo Glucosa 0,1 6,58 0 | 947 ND 1,11 0 ND ND ND 2008
Continuo Glucosa 0,1 1,10 |2,70, O 2,60 ND ND ND ND ND |Wiebe et al., 2008
Continuo Glucosa 0,1 1,33 {2,50| 0,10 3,00 ND ND ND ND ND |Wiebe et al., 2008
Continuo Glucosa 0,1 1,90 |1,70| 1,60 3,70 ND ND ND ND ND |Wiebe et al., 2008
Continuo Glucosa 0,1 2,38 |1,20| 2,75 4,60 ND ND ND ND ND |Wiebe et al., 2008
Batch (crecimiento | ) ol 0,4 20,2 |[ND| 30,0 | 344 | 1,9 | 1,0 | ND ND np | Hevlandetal,
exponencial) 2009
Batch (crecimiento | ) s 0,16 72 |ND| 90 | 154 | o6 | 07 | ND ND np | Hevlandetal,
exponencial) 2009
Batch (crecimiento | ) s 0,4 19,9 [ND| 296 | 338 | 1,7 | 1,3 | ND ND np | Hevlandetal,
exponencial) 2009
Batch (crecimiento | ) e 0,36 184 |ND| 282 | 320 | 15 | 1,3 | ND ND np | Hevlendetal,
exponencial) 2009
Batch (crecimiento | ) o 0,21 123 |ND| 152 | 240 | 26 | 21 | ND ND np | Hevlandetal,
exponencial) 2009
Batch (crecimiento | ) e 0,17 10,2 |[ND| 11,2 | 206 | 24 | 1,7 | ND ND np | Hevlandetal,
exponencial) 2009
Batch (crecimiento | ) oc 0,33 151 |ND| 20,1 | 255 | 29 | 1,0 | ND ND np | Hevlandetal,
exponencial) 2009
Batch (crecimiento | ) oc 0,23 12,2 |ND| 156 | 231 | 28 | 09 | ND ND np | Hevlandetal,
exponencial) 2009
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Continuo Glucosa 0,025 03 |o8| o 0,8 0 0 ND ND o | V" Hlogegset al.

. van Hoek et al.,
Continuo Glucosa 0,05 06 |1,3 0 1,4 0 0 ND ND 0 1998
Continuo Glucosa 0,1 11 |25 o0 2,7 0 0 ND ND o |Vo" Hf::;t al.

. van Hoek et al.,
Continuo Glucosa 0,15 1,7 (3,9 0 4,2 0 0 ND ND 0 1998
Continuo Glucosa 0,2 23 |53 o 5,7 0 0 ND ND o | V" Hloge:set al.

. van Hoek et al.,
Continuo Glucosa 0,25 2,8 7,0 0 7,5 0 0 ND ND 0 1998

. van Hoek et al.,
Continuo Glucosa 0,28 3,4 |7,4| 0,11 8,0 0 0,08 ND ND 0,01 1998

. van Hoek et al.,
Continuo Glucosa 0,3 45 16,1 2,3 8,8 0 0,41 ND ND 0,01 1998

. van Hoek et al.,
Continuo Glucosa 0,35 86 |51 9,5 14,9 0,05 0,62 ND ND 0,03 1998

. van Hoek et al.,
Continuo Glucosa 0,4 11,1 (3,7| 13,9 18,9 0,15 0,6 ND ND 0,05 1998

Cultivo, tipo de sustrato, valores de los fluxes de intercambio medidos, y fuente de los conjunto de datos usados en el estudio.
La tasa especifica de crecimiento se indica en h™, mientras que los fluxes se muestran en unidades de mmol/(gDW*h). Los
fluxes de las columnas Vgysrraro YV cOrresponden a ingesta de metabolitos, mientras el resto de las columnas de fluxes
corresponden a excreciéon de metabolitos.

ND: No hay informacidn en la referencia acerca del valor de este flux.

" . El valor del flux no es mostrado acd, debido a gue el metabolito es sustrato y por consiguiente su flux aparece en la columna
V

sustrato *

*k . . . .7
: Este flux de intercambio corresponde a ingesta de etanol, no a produccién de etanol.
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Anexo B. Vectores de pesos relativos W, usados para generar todas las funciones objetivo

probadas.
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Las filas muestran los vectores de ponderacidn relativa usados; la primera, segunda,
tercera y cuarta columna corresponden a la ponderacidn de los compartimentos “global”,
“citosol”, “mitocondria” y “peroxisoma”, respectivamente.

Cualquiera de estos vectores w, multiplicado por una constante daria un vector diferente
gue generaria una funcion objetivo distinta (multiplo de la original), con un valor funcional
Optimo diferente, pero con los mismos valores de variables de decisidn (es decir, la misma
distribucién de fluxes) al ser usada como objetivo en el FBA. En el estudio realizado, lo
importante son las distribuciones de fluxes obtenidas con cada objetivo y no
especificamente el valor de la funcidén objetivo en el dptimo; por lo anterior, se usaron
vectores de ponderacién relativa compuestos de nimeros enteros.
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Anexo C. Contenido del trabajo Computational Flux Balance Analysis (FBA) of new
representative objective functions using a multiple compartmental objective approach and
its application to Saccharomyces cerevisiae biological behavior, presentado en el evento
ISCB Latin America Conference on Bioinformatics, celebrado en Santiago de Chile en marzo
de 2012.

Computational Flux Balance Analysis (FBA) of new representative objective functions
using a multiple compartmental objective approach and its
application to Saccharomyces cerevisiae biological behavior

Introduction

The most used technique to obtain quantitative predictions of metabolic flux distributions
of microorganisms under different environmental and genetic conditions has been flux
balance analysis (FBA)(”. FBA assumes that cells attempt to achieve an optimal metabolic
flux distribution owing to evolutionary pressure(z), therefore a good FBA prediction
depends essentially on the selected cellular objective. Most analyses have assumed that
maximization of cell growth (i.e. biomass production) is the most appropriated objective
function®®. However, it has been shown that not always optimization based on cell
growth is the best option(e'g' 6 9 10 gome previous studies have worked on the
development and analysis of different types of objective functions from experimental
data; examples are the method of coefficients of importance (Cols)(m, and the BOSS
method?. Nevertheless, in these approaches the chosen objective functions are very
dependent on the set of particular data, and are not easily interpretable from a
physiological point of view. In this work, a new kind of objective functions for the FBA are
presented and analyzed. The objective functions explored consist in linear combinations
of multiple minor cellular objectives, coming from different cellular compartments. The
prokaryotic cells don’t have multiple compartments, so the approach presented here is
valid for eukaryotic cells. For that reason, the quantitative evaluation of the predictions
obtained with the FBA using the different considered objective functions was made with
growing experiments data of Saccharomyces cerevisiae.

Methods

e Experimental data
Experimental data used in this work were obtained from previous studies with S.
cerevisiae™?*, The carbon balance of every data set was evaluated, and sets of data with
error higher than 10% in the mass balance were discarded. 46 sets of experimental data
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passed the balance. These data represent several experimental conditions, including
diverse oxygen availability, substrate uptake and measured fluxes.

e Metabolic model
The iMM9O4(24), a compartmentalized genomic model, was used as metabolic model of S.
cerevisiae. This model includes 1577 enzyme reactions and 1228 metabolites, distributed
in 8 compartments: extracellular space, cytosol, mitochondrion, peroxisome, nucleus,
endoplasmic reticulum, Golgi apparatus and vacuole®.

e Tested objective functions

Initially, the five compartments with higher number of reactions (cytosol, mitochondrion,
peroxisome, nucleus and Golgi apparatus) were considered as contributors to the global
cellular objective. After some preliminary tests it was decided to have into account only
the first three compartments. The evaluated FBA’s objective functions consisted in
combinations Z= F1 + F2 + F3, where F1, F2 and F3 are possible objectives of cytosol,
mitochondrion and peroxisome, respectively. Table 1 shows the possible objectives
considered for every compartment. In every case one of the possible objectives is “None”,
taking into account that the compartment may not contribute to obtaining a good
prediction.

Compartment Cytosol Mitochondrion Peroxisome
max (blomass max (NADHJTNADPH max (ATP production) max (fatty‘auds
production) production) production)
min (biomass min (NADH+NADPH max (NADH+NADPH max (ATP
production) production) prod.) consumption)
max (acetate max (NADH+NADPH max (NADH+NADPH min (ATP
production) consumption) cons.) consumption)
max
max (CO min (NADH+NADPH max(ATP transport
Possible objective ( 2 ( . ( P (NADH+NADPH
. production) consumption) towards cytosol)
functions prod.)
h | in (NADH+NADPH
max (et .ano max (ATP production) None min (
production) cons.)
max (glyc.erol max (ATP None
production) consumption)
max (succinate min (ATP
production) consumption)
None

Table 1.Possible objectives whose linear combinations as FBA objective were evaluated.

e Evaluation of performance of the objective functions in FBA
For every experimental condition, the values of substrate uptake and oxygen exchange (if
available) were fixed. Subsequently, an FBA was carried out, using every linear
combination (with weightings equal to one) of the possible compartment objectives. The
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predictions obtained about the cell growth and the exchange fluxes were compared with
the experimental data.

e Design of the algorithm
The simulations were made with Matlab (©The Mathworks, Inc.) software and the COBRA
toolbox'*®. To solve the linear programming problem was used the glpk solver, using
glpkmex as interface with Matlab.

Results

Experimental data were classified in three categories: anaerobic growth, aerobic growth
with measured oxygen uptake, and aerobic growth without measured oxygen exchange.

The error in the prediction of growth rate was calculated as the percentage of relative
error between the experimental and the predicted specific growth rate (called epiomass),
and the error in the prediction of the known exchange fluxes was measured with the
euclidean distance between the vectors of experimental data and predicted values (called

eexchange) .

The results showed that, for all cases, the peroxisome objectives didn’t contribute to the
FBA estimations (i.e., the estimated values were the same using any of the peroxisome
possible objectives for all the combinations of cytosol and mitochondrion objectives), so in
the graphs the compartment ‘peroxisome’ is not mentioned.

When the oxygen exchange flux is known (i.e., anaerobic and aerobic with measured
oxygen flux — Figures 1 and 2) the maximization of growth is the best cytosol objective,
and for the mitochondrion it is the minimization of consumption of NADH and NADPH.
Other objectives led to significatively worst predictions.

In the other hand, when the oxygen flux is unknown (Figure 3), the maximization of
growth causes a high error in the growth prediction, overestimating it. In those cases,
minimization of objectives relative to the reductive power of the cell led to better
estimations.
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Figure 1.Combinations of compartmental obJectlves that led to better FBA estimations in anaeroblc growth.
The boxes represent the ep;omqss (dark pink boxes) and the ehange (dark cyan boxes).
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Figure 2.Combinations of compartmental objectives that led to better FBA estimations in aerobic growth,

with known oxygen exchange flux. The boxes represent the epjomess (dark yellow boxes) and the echange
(dark blue boxes).
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Figure 3.Combinations of compartmental objectlves that led to better FBA estimations in aerobic growth,

with unknown oxygen exchange flux. The boxes represent the epjomsss (dark red boxes) and the eechange
(green boxes).
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Conclusions

e Maximization of growth is a very important compartmental objective, in the search of
obtaining good FBA estimations using the kind of objective functions explored.

e Obtaining good estimations when the oxygen uptake rate is unknown requires the
presence of some compartmental objectives that limit the estimation of cell growth
that is fueled for the objective ‘maximization of growth’.

e Considered peroxisome objectives don’t alter the FBA predictions.

e The variability of the errors in the estimations is significatively high (i.e., with
differents experimental data, quality of the predictions is very different).

All these conclusions are very valuable for the next stages of the study (improving the

compartmentalized objective functions and upgrading the algorithm).
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Anexo E. Primera pdgina del articulo Predictive Potential of Flux Balance Analysis of
Saccharomyces cerevisiae Using as Optimization Function Combinations of Cell
Compartmental Objectives, divulgado en la publicacion PLoS One.

El articulo completo puede accederse en la siguiente direccion electrénica:
http://www.plosone.org/article/info%3Adoi%2F10.1371%2Fjournal.pone.0043006
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Predictive Potential of Flux Balance Analysis of
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Objectives

Carlos Eduarde Garda Sdnchez', César Augusto Vargas Garcia®, Rodrigo Gonzalo Torres Saex®
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Introd uction

rradmal development on genetic manipalaton techniques has
opened great posibilites for alberation of microorganisms for
difierent purposs. These approaches have manged from mprove-
mens and developments in the producfion of several mesholites,
o multiple hiochemical and microbiological mvestigations [1].
Hinee early developments in this field, fhe need for global analysi
of cellular wysems was evident, because interaction benwesn
cdhilar components does not allow el fanctions to be explained
simply by chamacterizing the componenis comprised in it [2].

This enviromment led i the emergence of metaholic enginesr-
ing, which & a combination of sysematic analysis from &fferent
cdhilar networks (metabolic, signaling, etc) with molecular
hickogy echniques o improve cellular properties through rational
design and the implementaion of genefic modifications [1].
Among the aress smdied by metshalic enginesring, one of the
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mest relevant fields & searching for echniques © quantindvely
predict the metabofic behaviar of microonganismis under diflerent
condifions. In this megory, the mast widely ued mathematial
madefing approach has been flux halance anahysis (FBA) [3].

FBA & based on the assumption that evalutionary pressure has
led to the redirection of cellular metabobic fuxes, seeling for an
optimal distribution sccording i a certain cellular goal [4]. This
assumption make it possible to sobve (e to find a flux disribudon
hased an) the underdetermined sysem that remlts from 2 mas
balance in steady staie of the intmellular metabolites [3], shown
in equafion (1), ransorming the e into the optimimaton
problem of the squation ().
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Anexo F. Primera pagina del articulo Balance de Flujos Metabdlicos en Saccharomyces
cerevisiae basado en Compartimentalizacion Intracelular, aceptado para publicacién en la
Revista Colombiana de Biotecnologia.

Balance de Flujos Metahdlicos en Saceharompeces cerevisiae basado en Compartimental izacibn
Intracelwlar

Cédzar Awgusto Vargas Garcfa', Carlos Eduardo Garela Sanchez”, Henry Arguello Fuentes’,
Rodrigo (Gonzalo Tomes Sdez

Resumen

Una de ks téenicas mds wiilizadas parm la prediccidn de produccién de hioprodusctos v
distribucién intracelular de flujos de microorganismos es ¢l Andlisis de Balance de Flujos - FBA
por sus siglas en inglé&. El FBA roguiere de una funcidn ohjetive gue represente el objetivo
biskgico del microorganismo esidiado. En este rabajo se propone un nuevo ipo de funciones
objetive bazada en la comhinacién de objetivos de compartimentos fisicos presentes en el
microorganismo estdiado. Este tipo de funciones objetive son examinadas junto con un modelks
estoquiométrico exiraido de la recondgrucciGn iMM®M del microorganismo 5 cerevisice. Su
desempefio s¢ compara con la funcidn objetivo més uwsada en la literatura, la maximizacidn de
hisnasa, en condiciones experimentales anserdbicas en cultivos continues y aerdbicas en
cultivos tipo batch. La funcidn ohjetivo propucsta en ede trabajo mejora las predicciones de
crecimiento en un 10% v las predicciones de produccidn de etanol en un 75% mespocto a las
ohtenidas por la funcidn objetive de madmizacién de biomasa, en condiciones anaendhicas. En
condiciones acnbhicas tipo lote ba funcidn objetive propeest mejora en un 8% las prodicciones
de crecimiento y en un T0% las predicciones de etanol con respecto a la funcidn ohjetive de
hiomasa

Palabras Clave: Andlisis de Balance de Flujos, FBA, iMM®M, & cerevisize, Funcién Objetivo
hasada en Compartimenins.

Flux Balance Analysis - FBA - is one of the most used technigues in predicion of microorzanism
bioprodscts. It requires an objective function that represents biological objective of the studied
microorganism. This paper presents a new kind of ohjective functions hased on individwal
physical compariment objetives in the studied microorganizm. These kind of functions was tested
with a stoichiometric model extracted from iIMM®M reconstruction of 5 cerevisiae and its
performance is compared with the most wsad objective function in literature, growth
maximization, in anaerobic and acrobic batch conditions. The presented objective function
outperform growth predictions in 1074 and ethanol predictions in 75% compared with ob@ined
by maximization of growth objective function, in anaerobic conditions. In acrobic batch
conditions the presented ohjective function outperform in 98% growth preditions and T0%%
ethanol predictions compared with growth max imization.
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Anexo G. Primera pdgina del articulo Exploration of the effect of input data on the
modeling of cellular objective in Flux Balance Analysis (FBA), aceptado para publicacién en
Advances in Computational Biology: Proceedings of the Second Colombian Computational
Biology Congress.

Exploration of the effect of input data on the modeling of
cellular objective in Flux Balance Analysis (FBA)
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Abatract. Flux Balance RAnalysis (FBA) is a technique
that allows estimation of metabolic fluxes in
established ccnditions, focusing the flux
determination as an optimization problem. For this
reason, it is important to wuse an appropiate
objective function in order to adjust estimations of
FBA with the real behaviour of the cell. The aim of
this work was to examine the effect of a set of input
data fluxes (among five diferent sets) on the
accuracy of predictions cobtained with FBA with
application in seven different objective functions.
In this study, Saccharomyces cerevisiae was selected
as model microorganism, and its metabolism was
represented at genomic scale using the model iMM904.
Rcocuracy of obtained predictions was evaluated and
compared with eight set of experimental data. Results
showed that an objective function representing in a
better way the cellular behaviour depends on the set
of fluxes used as input data.

Keywords: Flux Balance Analysis, input data,
objective functions, estimation accuracy.

1 Introduction

Flux Balance Analysis (FBA) 15 a techmique of mathematical modeling, which allows
determining a distribution of fluxes in a steady state through maximization of a sup-
posed objective function [1]. Obtammng of a suited estimation by using of FBA re-
quires a good metabolic model. a set of adjusted restnictions to real conditions and an
objective function that generates realistic results. In other words, a mathematical func-
tion should model a cellular objective [1-5]. It also requires a set of input data that
allows a feasible region for the model data [6]. Nevertheless, both quality of the ob-
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Anexo H. Listado de reacciones involucradas en cada uno de los objetivos de los
compartimentos celulares propuestos, en el modelo iIMM904. Se presenta, para cada
objetivo de cada compartimento, el nimero de la reaccién en el modelo y la reaccién
completa en la que se incluye el(los) metabolito(s) que conforman el objetivo.

El algoritmo estd escrito para ejecutar maximizaciones. Por consiguiente, para representar
la maximizacién de la producciéon de un metabolito, se suman todas las reacciones en las
cuales se produce el metabolito, cada una multiplicada por el coeficiente estequiométrico
del metabolito en la reaccion. Para representar minimizaciones, se lleva a cabo el mismo
procedimiento de identificacién de reacciones, pero a todas las reacciones en la
combinacidn se les antepone un signo negativo, de modo que el algoritmo —escrito para
maximizar- las minimice.

Participacion de los metabolitos en las funciones objetivo en ‘global’
Biomasa

(1.1348) 13BDglcn + (0.4588) ala-L + (0.046) amp + (0.1607) arg-L + (0.1017) asn-L +
(0.2975) asp-L + (59.276) atp + (0.000001) camp + (0.000001) chitin + (0.0447) cmp +
(0.000001) coa + (0.0066) cys-L + (0.0036) damp + (0.0024) dcmp + (0.0024) dgmp +
(0.0036) dtmp + (0.0007) ergst + (0.000001) fad + (0.1054) gIn-L + (0.3018) glu-L + (0.2904)
gly + (0.5185) glycogen + (0.046) gmp + (0.000001) gthrd + (59.276) h20 + (0.0663) his-L +
(0.1927) ile-L + (0.2964) leu-L + (0.2862) lys-L + (0.8079) mannan + (0.0507) met-L +
(0.000001) nad + (0.000006) pa_SC + (0.00006) pc_SC + (0.000045) pe_SC + (0.1339)
phe-L + (0.000001) pheme + (0.1647) pro-L + (0.000017) ps_SC + (0.000053) ptdlino_SC +
(0.000001) g6 + (0.00099) ribflv + (0.1854) ser-L + (0.02) so4 + (0.000001) thf + (0.000001)
thmtp + (0.1914) thr-L + (0.0234) tre + (0.000066) triglyc_SC + (0.0284) trp-L + (0.102) tyr-L
+(0.0599) ump + (0.2646) val-L + (0.0015) zymst --> (59.276) adp + (58.70001) h + (59.305)
pi

Participacion de los metabolitos en las funciones objetivo en citosol
Produccion NADH+NADPH

<nadh>

174 | 2hb + nad <==> 20but + h + nadh

349 | etoh + nad --> acald + h + nadh

352 | etoh + nad <==> acald + h + nadh

353 | h2o + nad + pacald --> (2) h + nadh + pac
357 | aproa +h2o + nad --> ala-B + (2) h + nadh
435 | btd-RR + nad <==> actn-R + h + nadh

443 | 4Amzym_intl + nad --> 4mzym_int2 + co2 + h + nadh
444 | nad + zym_intl --> co2 + h + nadh + zym_int2
696 | fald + gthrd + nad <==> Sfglutth + h + nadh
741 | for + nad --> co2 + nadh

801 | g3p +nad + pi <==> 13dpg + h + nadh

841 | glu-L + h20 + nad --> akg + h + nadh + nh4
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981

h2o + imp + nad --> h + nadh + xmp

1003

3c2hmp + nad --> 3c4mop + h + nadh

1022

h2o + lald-L + nad --> (2) h + lac-L + nadh

1060

mal-L + nad <==> h + nadh + oaa

1121

mlthf + nad --> methf + nadh

1125

h2o + n4abutn + nad --> 4aabutn + (2) h + nadh

1254

3pg + nad --> 3php + h + nadh

1311

nad + pphn --> 34hpp + co2 + nadh

1411

h2o + nad + saccrp-L <==> akg + h + lys-L + nadh

1416

nad + sbt-D --> fru + h + nadh

1417

nad + sbt-L --> h + nadh + srb-L

1570

nad + xylt --> h + nadh + xylu-D

929

h2o + histd + (2) nad --> (3) h + his-L + (2) nadh

<nadph>

355

h2o + id3acald + nadp --> (2) h + ind3ac + nadph

359

acald + h2o + nadp --> ac + (2) h + nadph

383

arab-D + nadp --> Daral4lac + h + nadph

419

athr-L + nadp <==> 2aobut + h + nadph

789

g6p + nadp --> 6pgl + h + nadph

858

glyc + nadp --> dha + h + nadph

870

6pgc + nadp --> co2 + nadph + ru5p-D

963

icit + nadp --> akg + co2 + nadph

1037

nadp + ser-L <==> 2amsa + h + nadph

1120

mithf + nadp <==> methf + nadph

1312

nadp + pphn --> 34hpp + co2 + nadph

1428

dscl + nadp --> h + nadph + scl

1453

h2o + nadp + sucsal --> (2) h + nadph + succ

938

coa + mev-R + (2) nadp <==> (2) h + hmgcoa + (2) nadph

1463

(3) h2o + h2s + (3) nadp <==> (5) h + (3) nadph + so3

Consumo NADH+NADPH
<nadh>

233

L2aadp + atp + h + nadh --> L2aadp6sa + amp + nad + ppi

335 | 2mbald + h + nadh --> 2mbtoh + nad

338 | 2mppal + h + nadh --> ibutoh + nad

341 | 3mbald + h + nadh --> iamoh + nad

344 | h+nadh + pacald --> 2phetoh + nad

347 | h +id3acald + nadh --> ind3eth + nad

350 | acald + h + nadh --> etoh + nad

441 | ergtrol + h + nadh + 02 --> ergtetrol + (2) h2o + nad
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754 | fmn + h + nadh --> fmnh2 + nad

779 | dhap + h + nadh --> glyc3p + nad

787 | gluSp + h + nadh --> gluSsa + nad + pi

846 | akg +gin-L + h + nadh --> (2) glu-L + nad

944 | 1p3h5c + (2) h + nadh --> 4hpro-LT + nad

948 | aspsa + h + nadh --> hom-L + nad

1128 | h[c] + nadh[c] + g6[m] --> nad]c] + q6h2[m]

1033 | (2) h + lanost + (3) nadh + (3) 02 --> 44mctr + for + (4) h20 + (3) nad

<nadph>

200 | 3dsphgn + h + nadph --> nadp + sphgn

232 | L2aadp + atp + h + nadph --> L2aadp6sa + amp + nadp + ppi

294 | (0.01) 1agly3p_SC + h + nadph --> (0.01) 1ag3p_SC + nadp

334 | glyald + h + nadph --> glyc + nadp

337 | 2mbald + h + nadph --> 2mbtoh + nadp

340 | 2mppal + h + nadph --> ibutoh + nadp

343 | 3mbald + h + nadph --> iamoh + nadp

346 | h +nadph + pacald --> 2phetoh + nadp

384 | arab-L + h + nadph --> abt + nadp

394 | 4pasp + h + nadph --> aspsa + nadp + pi

439 | 44mctr + h + nadph --> 44mzym + nadp

440 | ergtrol + h + nadph + 02 --> ergtetrol + (2) h2o + nadp

445 | 4mzym_int2 + h + nadph --> 4mzym + nadp

446 | h +nadph + zym_int2 --> nadp + zymst

449 | epist + h + nadph + 02 --> ergtrol + (2) h20 + nadp

467 | cerl_24 + h + nadph + 02 --> cer2_24 + h20 + nadp

468 | cerl_26 + h + nadph + 02 --> cer2_26 + h20 + nadp

473 | cerl_24 + h + nadph + 02 --> cer2'_24 + h20 + nadp

474 | cerl_26 + h + nadph + 02 --> cer2'_26 + h20 + nadp

479 | cer2_24 + h + nadph + 02 --> cer3_24 + h20 + nadp

480 | cer2_26 + h + nadph + 02 --> cer3_26 + h20 + nadp

562 | h+nadph + 02 + tdcoa --> (2) h20 + nadp + tdecoa

563 | h+nadph + 02 + pmtcoa --> (2) h20 + hdcoa + nadp

564 | h +nadph + 02 + stcoa --> (2) h20 + nadp + odecoa

565 | h+nadph + 02 + odecoa --> (2) h20 + nadp + ocdycacoa

574 | dhf + h + nadph --> nadp + thf

603 | 2dhp + h + nadph --> nadp + pant-R

606 | 25dhpp + h + nadph --> 25dthpp + nadp

755 | fmn + h + nadph --> fmnh2 + nadp

786 | gluSp + h + nadph --> glu5sa + nadp + pi

842 | akg + h + nadph + nh4 --> glu-L + h20 + nadp

877 | gthox + h + nadph --> (2) gthrd + nadp

162




945 | 1p3h5c + (2) h + nadph --> 4hpro-LT + nadp

949 | aspsa + h + nadph --> hom-L + nadp

1012 | Lkynr + h + nadph + 02 --> h20 + hLkynr + nadp

1017 | h + mthgxl + nadph --> lald-L + nadp

1123 | (2) h + mithf + nadph --> 5mthf + nadp

1158 | (2) Nfortyr + h + nadph --> Nbfortyr + nadp

1220 | 1pyr5c + (2) h + nadph --> nadp + pro-L

1341 | h + nadph + 02 + sphgn --> h20 + nadp + psphings

1410 | L2aadp6sa + glu-L + h + nadph <==> h20 + nadp + saccrp-L

1418 | glc-D + h + nadph --> nadp + sbt-D

1430 | 3dhsk + h + nadph --> nadp + skm

1450 | (2) frdp + h + nadph --> nadp + (2) ppi + sq

1506 | h + nadph + trdox --> nadp + trdrd

1509 | h20o + tre6p --> pi + tre

708 | (3) h + malcoa + (2) nadph + octa --> co2 + coa + dca + h20 + (2) nadp

710 | (3) h + malcoa + (2) nadph + occoa --> co2 + coa + dcacoa + h20 + (2) nadp

711 | dca + (3) h + malcoa + (2) nadph --> co2 + coa + ddca + h20 + (2) nadp

713 | dcacoa + (3) h + malcoa + (2) nadph --> co2 + coa + ddcacoa + h20 + (2) nadp

714 | ddca + (3) h + malcoa + (2) nadph --> co2 + coa + h20 + (2) nadp + ttdca

716 | ddcacoa + (3) h + malcoa + (2) nadph --> co2 + coa + h20 + (2) nadp + tdcoa

719 | (3) h + malcoa + (2) nadph + ttdca --> co2 + coa + h20 + hdca + (2) nadp

721 | (3) h + malcoa + (2) nadph + tdcoa --> co2 + coa + h20 + (2) nadp + pmtcoa

724 | (3) h + hdca + malcoa + (2) nadph --> co2 + coa + h20 + (2) nadp + ocdca

726 | (3) h + malcoa + (2) nadph + pmtcoa --> co2 + coa + h20 + (2) nadp + stcoa

731 | (3) h + malcoa + (2) nadph + ttc --> co2 + coa + h20 + hexc + (2) nadp

447 | 44mzym + (3) h + (3) nadph + (3) 02 --> 4mzym_int1 + (4) h20 + (3) nadp

448 | 4mzym + (3) h + (3) nadph + (3) 02 --> (4) h20 + (3) nadp + zym_intl

717 | ddca + (4) h + malcoa + (3) nadph + 02 --> co2 + coa + (3) h20 + (3) nadp + ttdcea
722 | (4) h + malcoa + (3) nadph + 02 + ttdca --> co2 + coa + (3) h20 + hdcea + (3) nadp
727 | (4) h + hdca + malcoa + (3) nadph + 02 --> co2 + coa + (3) h20 + (3) nadp + ocdcea
1032 | (2) h + lanost + (3) nadph + (3) 02 --> 44mctr + for + (4) h20 + (3) nadp

730 | (9) h +(3) malcoa + (6) nadph + ocdca --> (3) co2 + (3) coa + (3) h20 + (6) nadp + ttc
733 | accoa + (9) h + (3) malcoa + (6) nadph --> (3) co2 + (3) coa + (3) h20 + (6) nadp + occoa
734 | accoa + (8) h + (3) malcoa + (6) nadph --> (3) co2 + (4) coa + (2) h20 + (6) nadp + octa

Produccion ATP

1374 \ adp + h + pep --> atp + pyr
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Consumo ATP

232 | L2aadp + atp + h + nadph --> L2aadp6sa + amp + nadp + ppi

233 | L2aadp + atp + h + nadh --> L2aadp6sa + amp + nad + ppi

250 | accoa + atp + hco3 <==> adp + h + malcoa + pi

281 | ac + atp + coa --> accoa + amp + ppi

295 | amp + atp <==>(2) adp

302 | atp -->camp + ppi

303 | adn+atp-->adp+amp+h

307 | aps +atp -->adp + h + paps

331 | ala-L + atp + trnaala --> alatrna + amp + ppi

387 | asp-L + atp + citr-L <==> amp + argsuc + h + ppi

388 | arg-L + atp + trnaarg --> amp + argtrna + ppi

397 | asp-L + atp + gIn-L + h20 --> amp + asn-L + glu-L + h + ppi

398 | asn-L + atp + trnaasn --> amp + asntrna + ppi

407 | asp-L + atp --> 4pasp + adp

412 | asp-L + atp + trnaasp --> amp + asptrna + ppi

420 | amp[x] + atp[c] + h[x] --> amp]c] + atp[x] + h[c]

421 | adp + atp + h --> apda + pi

424 | atp+ (2) h2o --> amp + (2) h + (2) pi

426 | atp + prpp --> ppi + prbatp

427 | atp[c] + h20o[c] --> adp|c] + h[e] + pi[c]

432 | adp[x] + atp[c] + h[x] --> adp][c] + atp[x] + h][c]

433 | atp + btn + h --> btamp + ppi

484 | atp + chol --> adp + cholp + h

521 | atp + nh4 + utp --> adp + ctp + (2) h + pi

522 | atp +gIn-L + h2o + utp --> adp + ctp + glu-L + (2) h + pi

530 | atp + cys-L + trnacys --> amp + cystrna + ppi

537 | atp + cmp <==>adp + cdp

538 | atp + dcmp <==> adp + dcdp

545 | atp + damp <==> adp + dadp

554 | atp + co2 + dann <==>adp + dtht + (3) h + pi

568 | atp + dgmp <==> adp + dgdp

572 | atp + dha-->adp +dhap +h

576 | atp + dhpt + glu-L --> adp + dhf + h + pi

599 | atp + dpcoa -->adp +coa+h

602 | 5dpmev + atp --> adp + co2 + ipdp + pi

605 | atp + drib --> 2dr5p + adp + h

608 | atp + dtmp <==> adp + dtdp

611 | atp + duri-->adp + dump + h

642 | atp + etha --> adp + ethamp + h

681 | atp + coa + ttdca <==> amp + ppi + tdcoa
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683 | atp + coa + ttdcea <==> amp + ppi + tdecoa

685 | atp + coa + hdca <==>amp + pmtcoa + ppi

687 | atp + coa + hdcea <==> amp + hdcoa + ppi

689 | atp + coa + ocdca <==>amp + ppi + stcoa

690 | atp + coa + ocdcea <==>amp + odecoa + ppi

691 | atp + coa + ocdcya <==> amp + ocdycacoa + ppi

752 | atp + fmn + h --> fad + ppi

763 |atp+flp-->adp+fdp+h

765 | 5fthf + atp --> adp + methf + pi

767 | 5fthf + atp + h20 --> 10fthf + adp + h + pi

768 | atp + for + thf --> 10fthf + adp + pi

795 | atp+gal-->adp+gallp+h

822 | atp + gmp <==>adp + gdp

831 | atp +glu-L + nh4 -->adp + gIn-L + h + pi

832 | atp + gin-L + trnagln --> amp + gintrna + ppi

838 | atp + glu-L --> adp + glu5p

839 | atp +cys-L + glu-L --> adp + glucys + h + pi

843 | atp + glc-D --> adp + g6p-B + h

847 | atp + glu-L + trnaglu --> amp + glutrna + ppi

863 | atp + glyc --> adp + glyc3p + h

866 | atp + gly + trnagly --> amp + glytrna + ppi

869 | atp +gin-L + h20 + xmp --> amp + glu-L + gmp + (2) h + ppi

874 | atp+gsn-->adp+gmp+h

884 | atp + glucys + gly --> adp + gthrd + h + pi

921 | 4mhetz + atp --> 4mpetz + adp + h

922 | atp +glc-D -->adp +g6p + h

923 | atp + man --> adp + h + man6p

924 | atp+fru-->adp+f6p+h

931 | atp + his-L + trnahis --> amp + histrna + ppi

942 | 4ahmmp + atp --> 4ampm + adp + h

951 | atp + hom-L --> adp + h + phom

974 | atp +ile-L + trnaile --> amp + iletrna + ppi

986 | atp +ins -->adp + h +imp

1026 | atp + leu-L + trnaleu --> amp + leutrna + ppi

1038 | atp + lys-L + trnalys --> amp + lystrna + ppi

1068 | atp + h20 + met-L --> amet + pi + ppi

1071 | atp + met-L + trnamet --> amp + mettrna + ppi

1075 | atp + mev-R --> 5pmev + adp + h

1130 | atp + nad --> adp + h + nadp

1137 | atp + dnad + nh4 -->amp + h + nad + ppi

1148 | atp + gdp <==> adp + gtp
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1149

atp + udp <==> adp + utp

1150

atp + cdp <==>adp + ctp

1151

atp + dtdp <==> adp + dttp

1152

atp + dgdp <==> adp + dgtp

1153

atp + dudp <==> adp + dutp

1154

atp + dcdp <==> adp + dctp

1155

atp + dadp <==> adp + datp

1156

atp + idp <==> adp + itp

1164

atp + h + nmn --> nad + ppi

1171

atp + h + nicrnt --> dnad + ppi

1223

atp + (0.01) pa_SC --> adp + (0.01) dagpy_SC

1225

ala-B + atp + pant-R --> amp + h + pnto-R + ppi

1231

atp + hco3 + pyr --> adp + h + oaa + pi

1249

atp + fép -->adp + fdp + h

1250

atp + fép --> adp + f26bp + h

1251

atp + tag6bp-D --> adp + h + tagdp-D

1252

atp + s7p -->adp + h + s17bp

1256

3pg + atp <==> 13dpg + adp

1265

atp + phe-L + trnaphe --> amp + phetrna + ppi

1270

atp + (0.01) ptd3ino_SC --> adp + h + (0.01) ptd134bp_SC

1271

atp + (0.01) ptd3ino_SC --> adp + h + (0.01) ptd135bp_SC

1274

atp + (0.01) ptd4ino_SC --> adp + h + (0.01) ptd145bp_SC

1275

atp + (0.01) ptdlino_SC --> adp + h + (0.01) ptd3ino_SC

1276

atp + (0.01) ptdlino_SC --> adp + h + (0.01) ptd4ino_SC

1292

5pmev + atp --> 5dpmev + adp

1294

atp + minohp --> adp + ppmil2346p

1296

atp + mil3456p --> adp + ppmil346p

1297

dampm + atp --> 2mahmp + adp

1299

atp + pnto-R --> 4ppan + adp + h

1308

atp + oaa --> adp + co2 + pep

1318

atp + gly + pram <==> adp + gar + h + pi

1319

atp + fpram --> adp + air + (2) h + pi

1322

Kaizc + asp-L + atp <==> 25aics + adp + h + pi

1324

atp + fgam + gIn-L + h20 --> adp + fpram + glu-L + h + pi

1327

atp + pro-L + trnapro --> amp + ppi + protrna

1330

atp + r5p <==>amp + h + prpp

1355

atp + h + pan4p --> dpcoa + ppi

1369

atp + pydam --> adp + h + pyam5p

1370

atp + pydx --> adp + h + pydx5p

1371

atp + pydxn --> adp + h + pdx5p

1387

atp + ribflv --> adp + fmn + h
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1391

atp + rib-D -->adp + h + r5p

1403

atp + rnam -->adp + h + nmn

1404

atp + trdrd --> datp + h20 + trdox

1412

atp + h + so4 --> aps + ppi

1424

atp + ser-L + trnaser --> amp + ppi + sertrna

1431

atp + skm --> adp + h + skm5p

1434

atp + sphgn --> adp + h + sphlp

1435

atp + psphings --> adp + h + psphlp

1471

atp + glu-L + thf <==>adp + h + pi + thfglu

1487

atp + thr-L + trnathr --> amp + ppi + thrtrna

1496

atp + thymd --> adp + dtmp + h

1497

atp + thm -->amp + h + thmpp

1499

atp + thmpp --> adp + thmtp

1502

atp + thmmp <==> adp + thmpp

1519

atp + trnatrp + trp-L --> amp + ppi + trptrna

1529

atp + trnatyr + tyr-L --> amp + ppi + tyrtrna

1541

atp + ump <==> adp + udp

1551

atp + hco3 + urea <==> adp + allphn + h + pi

1552

atp + dump <==> adp + dudp

1554

atp + uri -->adp + h + ump

1561

atp + trnaval + val-L --> amp + ppi + valtrna

1568

atp + xylu-D --> adp + h + xu5p-D

[c] : (1.1348) 13BDglcn + (0.4588) ala-L + (0.046) amp + (0.1607) arg-L + (0.1017) asn-L +
(0.2975) asp-L + (59.276) atp + (0.000001) camp + (0.000001) chitin + (0.0447) cmp +
(0.000001) coa + (0.0066) cys-L + (0.0036) damp + (0.0024) dcmp + (0.0024) dgmp +
(0.0036) dtmp + (0.0007) ergst + (0.000001) fad + (0.1054) gin-L + (0.3018) glu-L +
(0.2904) gly + (0.5185) glycogen + (0.046) gmp + (0.000001) gthrd + (59.276) h20 +
(0.0663) his-L + (0.1927) ile-L + (0.2964) leu-L + (0.2862) lys-L + (0.8079) mannan +
(0.0507) met-L + (0.000001) nad + (0.000006) pa_SC + (0.00006) pc_SC + (0.000045)
pe_SC + (0.1339) phe-L + (0.000001) pheme + (0.1647) pro-L + (0.000017) ps_SC +
(0.000053) ptdlino_SC + (0.000001) g6 + (0.00099) ribflv + (0.1854) ser-L + (0.02) so4 +
(0.000001) thf + (0.000001) thmtp + (0.1914) thr-L + (0.0234) tre + (0.000066) triglyc_SC +
(0.0284) trp-L + (0.102) tyr-L + (0.0599) ump + (0.2646) val-L + (0.0015) zymst --> (59.276)
adp + (58.70001) h + (59.305) pi

454

(2) atp + gIn-L + h20 + hco3 --> (2) adp + cbp + glu-L + (2) h + pi

Produccion acetato

|18

‘ ace ->

Produccion didxido de carbono

|37

‘ co2 ->
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Produccion etanol

‘ 56 | eth ->

Produccidn glicerol

‘ 75 ‘ gly ->

Produccion succinato

‘ 143 ‘ scc ->

Participacion de los metabolitos en las funciones objetivo en mitocondria
Produccién ATP

‘ 429 | adp[m] + (3) h[c] + pi[m] --> atp[m] + (2) h[m] + h20[m]

Produccion NADH+NADPH
<nadh>

219 coa + coucoa + h2o0 + nad --> 4hbzcoa + accoa + h + nadh

222 | 4hglusa + h20 + nad <==> e4hglu + (2) h + nadh

237 | 4abutn + h20 + nad --> 4abut + (2) h + nadh

354 | h2o +id3acald + nad --> (2) h + ind3ac + nadh

358 | acald + h2o0 + nad --> ac + (2) h + nadh

810 | dhlam + nad <==> h + Ipam + nadh

813 | dhlpro + nad <==> h + Ipro + nadh

859 | gly + nad + thf --> co2 + mlthf + nadh + nh4

928 | hicit + nad <==> h + nadh + oxag

946 | 4hpro-LT + nad --> 1p3h5c + (2) h + nadh

962 | icit + nad --> akg + co2 + nadh

1061 | mal-L + nad <==> h + nadh + oaa

1064 | mal-L + nad --> co2 + nadh + pyr

1197 | 2obut + coa + nad --> co2 + nadh + ppcoa

1219 | 1pyr5c + (2) h2o0 + nad --> glu-L + h + nadh

1238 | dhlam + nad --> h + Ipam + nadh

1239 | coa + nad + pyr --> accoa + co2 + nadh

1261 | 1p3h5c + (2) h2o + nad --> e4hglu + h + nadh

1326 | nad + pro-L --> 1pyr5c¢ + (2) h + nadh

<nadph>

356 | h2o +id3acald + nadp --> (2) h + ind3ac + nadph

360 | acald + h2o + nadp --> ac + (2) h + nadph
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947

4hpro-LT + nadp --> 1p3h5c + (2) h + nadph

964

icit + nadp --> akg + co2 + nadph

1065

mal-L + nadp --> co2 + nadph + pyr

1122

mithf + nadp <==> methf + nadph

1376

glubsa + h20 + nadp --> glu-L + (2) h + nadph

Consumo NADH+NADPH

<nadh>

191 | 34hpp + h + nadh --> 34hpl + nad

336 | 2mbald + h + nadh --> 2mbtoh + nad

339 | 2mppal + h + nadh --> ibutoh + nad

342 | 3mbald + h + nadh --> iamoh + nad

345 | h + nadh + pacald --> 2phetoh + nad

348 | h+id3acald + nadh --> ind3eth + nad

351 | acald + h + nadh --> etoh + nad

780 | dhap + h + nadh --> glyc3p + nad

919 | hemeO + nadh + 02 --> h20 + hemeA + nad

1129 | h + nadh + g6 --> nad + q6h2

<nadph>

312 | acg5p + h + nadph --> acg5sa + nadp + pi

575 | dhf +h + nadph --> nadp + thf

604 | 2dhp + h + nadph --> nadp + pant-R

879 | gthox + h + nadph --> (2) gthrd + nadp

1009 | alac-S + h + nadph --> 23dhmb + nadp

1010 | 2ahbut + h + nadph --> 23dhmp + nadp

1508 | h + nadph + trdox --> nadp + trdrd

709 | (3) h + malACP + (2) nadph + ocACP --> ACP + co2 + dcaACP + h20 + (2) nadp

712 | dcaACP + (3) h + malACP + (2) nadph --> ACP + co2 + ddcaACP + h20 + (2) nadp

715 | ddcaACP + (3) h + malACP + (2) nadph --> ACP + co2 + h20 + myrsACP + (2) nadp

720 | (3) h + malACP + myrsACP + (2) nadph --> ACP + co2 + h20 + (2) nadp + palmACP

725 | (3) h+ malACP + (2) nadph + palmACP --> ACP + co2 + h20 + (2) nadp + ocdcaACP

718 | ddcaACP + (4) h + malACP + (3) nadph + 02 --> ACP + co2 + (3) h2o + (3) nadp + tdeACP

723 | (4) h + malACP + myrsACP + (3) nadph + 02 --> ACP + co2 + (3) h2o + hdeACP + (3) nadp

778 (4) h + malACP + (3) nadph + 02 + palmACP --> ACP + co2 + (3) h2o + (3) nadp +
octeACP

729 (5) h + malACP + (4) nadph + (2) 02 + palmACP --> ACP + co2 + (5) h20 + (4) nadp +
ocdcyaACP
acACP + (9) h + (3) malACP + (6) nadph --> (3) ACP + (3) co2 + (3) h20 + (6) nadp +

732 0oCACP
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Participacion de los metabolitos en las funciones objetivo en peroxisoma
Sintesis acidos grasos

679 | atp + coa + dca <==> amp + dcacoa + ppi
680 | atp + coa + ddca <==> amp + ddcacoa + ppi
682 | atp + coa + ttdca <==> amp + ppi + tdcoa
684 | atp + coa + ttdcea <==> amp + ppi + tdecoa
686 | atp + coa + hdca <==> amp + pmtcoa + ppi
688 | atp + coa + hdcea <==> amp + hdcoa + ppi
692 | atp + coa + ttc <==>amp + ppi + ttccoa

693 | atp + coa + hexc <==> amp + hexccoa + ppi
694 | atp + coa + octa <==> amp + occoa + ppi

Consumo ATP

283 | ac + atp + coa --> accoa + amp + ppi

653 | atp[x] + h20[x] + tdcoa[c] --> adp[x] + h[x] + pi[x] + tdcoa[x]
657 | atp[x] + h20[x] + tdecoa]c] --> adp[x] + h[x] + pi[X] + tdecoa][x]
661 | atp[x] + h20[x] + pmtcoa|c] --> adp[x] + h[x] + pi[x] + pmtcoa[X]
665 | atp[x] + h20[x] + hdcoa[c] --> adp[x] + h[x] + hdcoa[x] + pi[X]
669 | atp[x] + h20[x] + stcoalc] --> adp[x] + h[x] + pi[x] + stcoa[x]
672 | atp[x] + h20[x] + odecoa]c] --> adp[x] + h[x] + odecoa[x] + pi[X]
675 | atp[x] + h20[x] + ocdycacoa[c] --> adp[x] + h[x] + ocdycacoa[x] + pi[X]
679 | atp + coa + dca <==> amp + dcacoa + ppi

680 | atp + coa + ddca <==> amp + ddcacoa + ppi

682 | atp + coa + ttdca <==> amp + ppi + tdcoa

684 | atp + coa + ttdcea <==> amp + ppi + tdecoa

686 | atp + coa + hdca <==> amp + pmtcoa + ppi

688 | atp + coa + hdcea <==> amp + hdcoa + ppi

692 | atp + coa + ttc <==>amp + ppi + ttccoa

693 | atp + coa + hexc <==> amp + hexccoa + ppi

694 | atp + coa + octa <==> amp + occoa + ppi

Produccion NADH+NADPH

<nadh>
901 | 3hxccoa + nad <==> 3ohxccoa + h + nadh
1062 | mal-L + nad <==> h + nadh + oaa

(3) coa + (3) h2o + (3) nad + (3) 02 + ttccoa --> (3) accoa + (3) h + (3) h202 + (3) nadh +
706 stcoa
707 | (3) coa + (3) h2o + (3) nad + (3) 02 + occoa --> (4) accoa + (3) h + (3) h202 + (3) nadh
697 (6) coa + (6) h2o + (6) nad + nadph + (6) 02 + tdecoa --> (7) accoa + (5) h + (6) h202 + (6)

nadh + nadp
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698 | (6) coa + (6) h20 + (6) nad + (5) 02 + tdecoa --> (7) accoa + (6) h + (5) h202 + (6) nadh

699 (7) coa + (7) h2o + hdcoa + (7) nad + nadph + (7) 02 --> (8) accoa + (6) h + (7) h202 + (7)
nadh + nadp

700 | (7) coa + (7) h2o + hdcoa + (7) nad + (6) 02 --> (8) accoa + (7) h + (6) h202 + (7) nadh

701 (8) coa + (8) h2o + (8) nad + nadph + (8) 02 + odecoa --> (9) accoa + (7) h + (8) h202 + (8)
nadh + nadp

702 | (8) coa + (8) h20 + (8) nad + (7) 02 + odecoa --> (9) accoa + (8) h + (7) h202 + (8) nadh

703 (8) coa + (8) h2o + (8) nad + (2) nadph + (8) 02 + ocdycacoa --> (9) accoa + (6) h + (8)
h202 + (8) nadh + (2) nadp

704 (8) coa + (8) h2o + (8) nad + nadph + (7) 02 + ocdycacoa --> (9) accoa + (7) h + (7) h202 +
(8) nadh + nadp

705 | (8) coa + (8) h2o + (8) nad + (6) 02 + ocdycacoa --> (9) accoa + (8) h + (6) h202 + (8) nadh

<nadph>

‘ 965 ‘ icit + nadp --> akg + co2 + nadph

Consumo NADH+NADPH

<nadh>

902 | 3odcoa + h + nadh <==> 3hdcoa + nad

903 | 3oddcoa + h + nadh <==> 3hddcoa + nad

904 | 3otdcoa + h + nadh <==> 3htdcoa + nad

905 | 3ohdcoa + h + nadh <==> 3hhdcoa + nad

906 | 3ohodcoa + h + nadh <==> 3hodcoa + nad

<nadph>

697 (6) coa + (6) h2o + (6) nad + nadph + (6) 02 + tdecoa --> (7) accoa + (5) h + (6) h202 + (6)
nadh + nadp

699 (7) coa + (7) h20 + hdcoa + (7) nad + nadph + (7) 02 --> (8) accoa + (6) h + (7) h202 + (7)
nadh + nadp

701 (8) coa + (8) h2o + (8) nad + nadph + (8) 02 + odecoa --> (9) accoa + (7) h + (8) h202 + (8)
nadh + nadp

704 (8) coa + (8) h2o + (8) nad + nadph + (7) 02 + ocdycacoa --> (9) accoa + (7) h + (7) h202 +
(8) nadh + nadp

703 (8) coa + (8) h2o + (8) nad + (2) nadph + (8) 02 + ocdycacoa --> (9) accoa + (6) h + (8) h202
+ (8) nadh + (2) nadp
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