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Resumen: Un modelo metabdlico a escala gendmica es una reconstruccion informatica del
metabolismo del organismo de interés que, junto con la utilizacion de un método analitico,
permiten simular parcialmente el comportamiento metabdlico de dicho organismo. Como
resultado de estas simulaciones se obtienen distribuciones de flujos en las reacciones del
organismo.

Las cianobacterias son importantes al poder utilizarse como biofactorias debido a su capacidad
para realizar la fotosintesis. Un conocimiento detallado del funcionamiento de las mismas
permite poder optimizar su funcionamiento en términos de aumento de la produccién de
compuestos de alto valor afiadido.

A partir del modelo de la cianobacteria Synechocystis sp. PCC 6803 es posible analizar el
comportamiento general de las cianobacterias y optimizar su rendimiento de produccidn de
compuestos de interés.

El objetivo de este proyecto es aplicar un algoritmo desarrollado por Yizhak et al. (2010), que
permite la utilizacién de datos protedmicos y metaboldmicos para precisar las distribuciones
de flujos resultantes, en la cianobacteria Synechocystis. El IOMA ha sido el primer algoritmo
que permite la incorporacién de este tipo de datos ‘émicos’, permitiendo obtener resultados
mas realistas al disponer de mayor informacién sobre su comportamiento.

En su articulo, Yizhak et al. (2010) ponen a prueba su algoritmo con organismos de menor
complejidad y ampliamente estudiados, por lo que este proyecto resulta muy Util para conocer
las ventajas de este algoritmo y sus limitaciones en comparacién con un FBA. Ademas se
analizard la sensibilidad respecto de los datos iniciales.
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Abstract: A genome-scale metabolic model is an informatic assembly of the whole set of
reactions that are present in the metabolism of an organism that, used in combination with an
analytic model, enables to simulate partially its metabolic response. The result obtained from
the simulations is a flux distribution through the reactions of the organism.

Cianobacteria are important due to its ability to perform photosynthesis and be used as
biofactories. A detailed knowledge of their behavior allows the optimization of its performance
on the production of high-valuable compounds.

From the cianobacteria model of Synechocystis sp.PCC 6803 is possible to analyze the general
behavior of cianobacteria and to optimize the yield of production of the compound of interest.

The main objective of this project is to apply an algorithm created by Yizhak et al. (2010) that
allows the utilization of metabolomic and proteomic data, in Synechocystis. This algorithm is
the first algorithm that allows the usage of this type of ‘omic’ data together in order to obtain
more realistic results due to the availability of more information about its behavior.

In their article, Yizhak et al. (2010) use simpler and more studied organisms to prove the
efficiency of their algorithm, and this project is useful to verify the efficiency of the algorithm
in more complicated organisms. This project allows to know the advantages and drawbacks of
this method and to study its accuracy.

Keywords:

- Metabolic modeling

- Systems biology

- Exchange reactions

- Flux-balance analysis (FBA)

- Gene—protein-reaction (GPR) association:

- Genome-scale model (GEM).

- Genome-scale network reconstruction (GENRE).
- Linear programming (LP)

- Quadratic programming(QP)



Agradecimientos

Me gustaria agradecer en primer lugar a mis tutores por la oportunidad que me han dado de
aprender una disciplina relativamente nueva, tan interesante y con tanto futuro, y por la
confianza que me han dado durante el proyecto. En segundo lugar agradecer a los autores de
los articulos utilizados para la obtencidn de los datos tanto metabolémicos como protedmicos,
en especial al doctor Takashi Osanai, por su gran ayuda y gran disposicién. También me
gustaria agradecer a mi familia por su apoyo incondicional, por darme fuerzas cuando he
flagueado y animarme a seguir adelante. Por ultimo, agradecer a mis amigos, a mis
compafieros en este aprendizaje, no podria pensar en mejor compafiia que vosotros para
pasar estos 4 maravillosos afios.



1.

indice

INTRODUGCCION ...ttt sttt ettt ettt ettt et e s bt st sate et e e sbeesbeesaeesanesmbeebeebeennees 1
1.1.  Presentacion del trabajo .......cccueiiiiiiiiiiiii e e 1
1.2. Modelado de sistemas biolOGICOS ......cccvcviiiiiiiiiiiciee e 2

O Y =10} o To T TSI o] o B oo 1YY PSPPI 4

I =10\ oo [N o o1 fe] o g B U] o PSP 5

1.2.3.Modelos metabdlicos a escala eNOMICA ..uiiecuieieeciiee et 6
1.3.  Construccion de un modelo metabOlico .......covviiieriiiiiiiiieeeeee e 7
R G T [ (o] o - [l (=T o - 1SS O O TP U PO UPOTOPPUPPRTOP 10

1.3.1. Generalidades sobre [as cianobacterias .....eevveeerieerieeeie e 10

G =] o1V 10 [ s ol = aTo] o= [ox =1 - SR 10

1.3.4. Importancia e informacién sobre Synechocystis sp.PCC 6803 .....ccccveeeeecieeeeecieeannnns 12

(0] o T =14\ o LSS 13

Materiales ¥ METOAOS ...cccuvieieieiiiee ettt e e et e e e et e e e et e e e e sbtaeeeebaeeeeestaeaeanns 14
I A =L 1 0 TR PSPPSR 14
3.2  MOTEIO ettt ettt e st e b et e s b e sabe e e bae e sbeeente s 17
3.4. Modelo de Synechocystis 6803 ........cciiiciiieiiiiiieicieeeerree et e st e e e ssree e e s sbeeeeesbeeeaeeans 19

3.3.1. Datos protedmicos y metabolOmiCoS ......c.eevieciieiieciieeecceee e 19

3.3.2. DAtOS CINBLICOS ..cuveeeieiieeeie ettt sttt et b e sae e sttt e bt e b e s beesaeeeteeeeens 20

3.3.3. Restricciones iNntrodUuCidas .........cueerieeriiieiiieeee e 21
3.4, SIMUIACION FBA ... .ottt st sttt 21

RESUITATOS ...ttt s s e e e b e s 22
Vo Y (V] o T ToT W g T Yo [=] (o By 0= {U =] o < A PR 22
4.2. Simulacidon con modelo de Synechocystis 6803 .............cccueeeeciieeeeciieeeeeiieeeeecreeeeeeaaeeeas 23

4.2.1. Acumulacion de IUCOZENO ....cocuuviiieeeeeeecee ettt e e e ee e e 24

4.2.2. Ciclo del 3CIdO CITICO .eovveruiiriieieeieeeeee et 27

4.2.3 RUta de 1@ lICONISIS .uviiiiriiiiiiiiie ettt rae e e e e 29

4.2.4. Metabolismo del Piruvato......cccccuieeeiiiiee e e ree e e aree e e 32

4.2.5. Ruta de las pentosas fOSTato ......cc.ueeeeciiiieeciee e e 34

4.2.6. Sintesis de OtroS COMPUESTOS .......ueieeiiiieeeiiieeeeeireeeeeiteeeeeeteeeeeetreeeeesareeeeeareeeeennres 36

DISCUSION ..ttt ettt sttt ettt e bt e s bt e s at e e at e et e e bt e be e bt e sbeesaeeeabeebeebeesbeesaeesaeenaee 37

CONCIUSION ..ttt st st et et e b e st st st e bt e b e e b e e smeesmeesaneeneens 41



Figuras

Figura 1. Piramide que explica la complejidad jerarquica de los organismos, hecha por Oltvai y
Barabasi (2010).

Figura 2. Explicacion de los enfoques ‘top-down’ y ‘bottom-up’ en el articulo ‘The nature of
systems biology’ de Bruggeman y Westerhoff (2006).

Figura 3. Representacion grafica de como funciona el FBA, definiendo primero el espacio de
posibles solucién del sistema y dando la solucién mas dptima para la funcidn objetivo definida.
Imagen extraida del trabajo de Orth et al., (2010).

Figura 4. Arbol filogenético creado por Swingley et al. a partir de 341 familias de proteinas.
Figura 5. Primera linea del programa en la que define que entradas necesita para funcionar.

Figura 6. Representacion del modelo juguete 2
Figura 7.Resultado utilizando un algoritmo tipo FBA

Figura 8.Resultado obtenido utilizando el algoritmo IOMA.
Figura 9. Prediccién de la salida de glucdgeno al exterior utilizando los dos algoritmos en
ambas condiciones.

Figura 10. Representacion grafica de las reacciones en las que interviene el glucégeno.

Figura 11. Flujos que arrojan los diferentes algoritmos para las reacciones en las que interviene
el glucégeno.

Figura 12. Ciclo del acido citrico. En verde aparecen las enzimas descritas en Synechocystis.
Imagen extraida de la base de datos KEGG.

Figura 13. Flujos que arrojan los diferentes algoritmos para las reacciones en las que interviene
del ciclo del 4cido citrico.

Figura 14. Representacion grafica del ciclo del acido citrico.

Figura 15. Ruta de la glucolisis. En verde aparecen las enzimas descritas en Synechocystis.
Imagen extraida de la base de datos KEGG.

Figura 16. Distribucidn de flujos de la ruta de la glucolisis tras 24 horas en condiciones de falta
de nitrégeno.

Figura 17. Esquema de las reacciones escogidas para evaluar la ruta de la glicolisis.

Figura 18. Reacciones metabdlicas que relacionan el piruvato, producto de la glicdlisis, con
otras rutas metabdlicas como la sintesis de algunos aminoacidos o el ciclo de Krebs. Imagen
extraida de KEGG.

Figura 19. Distribucién de flujos de algunas de las reacciones relacionadas con el piruvato
segln el método de andlisis utilizado, para las diferentes condiciones.

Figura 20. Esquema del metabolismo del piruvato.

Figura 21. Ruta completa de las pentosas fosfato.

Figura 22. Distribucion de flujos en esta ruta en las 3 condiciones estudiadas.

Figura 23. Esquema que representa la ruta de las pentosas fosfato.

Figura 24. Histograma de la dispersién de los datos de flujo calculados utilizando el algoritmo

IOMA.
Figura 25. Histograma de la dispersion de datos de flujos calculados utilizando el FBA.



Tablas

Tabla 1. Lista de reacciones del modelo juguete 2. Las 9 primeras reacciones son las nueve
reacciones del modelo juguete 1.
Tabla 2. Bases de datos utilizadas.

Ecuaciones

Ecuacidn 1. Variacién temporal de la concentraciéon de un metabolito

Ecuacion 2. Concentracién del metabolito X en funcidn del tiempo en un estado estacionario.
Ecuacion 3. Ecuacién que utilizan en el algoritmo desarrollado por Yizhak et al. (2010) para
estimar los flujos metabdlicos utilizando datos cuantitativos extraidos gracias a las estrategias
Omicas.

Ecuacion 4. Valor de saturacién en la direccion ‘forward’.

Ecuacion 5. Valor de saturacién en direccién ‘backwards’.

Ecuacién 6. Ecuacidn 3 sustituyendo los productorios de sustratos y productos por a* vy a’,
respectivamente.

Ecuacion 7. Resultado de dividir la concentracion del enzima por la concentracidn del enzima
en el estado de referencia y de multiplicar ke,t* v ket por la e™". .

Ecuacion 8. Define el estado estacionario, es decir que la suma de todos los flujos es igual a 0,
para todas las condiciones j.

Ecuacion 9. Representa las condiciones de capacidad de flujo y direccionalidad de la reaccion.
Ecuacion 10. Define los flujos cinéticos tedricos y les afiade un error para permitirles un poco
de libertad a los flujos, ya que si no seria imposible llegar a una solucién factible y dptima. Este
error representa la falta de concentraciones para alguno de los metabolitos de la reaccién, la
presencia de ruido en los datos tanto protedmicos como metabolémicos, y las simplificaciones
hechas en la ecuacién cinética de la velocidad.

Ecuacion 11. Optimizacién del programa tratando de que se cumplan todas las condiciones
anteriores minimizando la suma total de las varianzas de los errores para cada enzima en todas
sus condiciones.

Abreviaturas

RNA: Acido Ribonucleico

ADN: Acido desoxirribonucleico

PCA: Analisis de componentes principales
FBA: Andlisis de balance de flujos

GPR: Asociacion Gen - proteina - reacciéon

LP: Programacion lineal

QP: Programacion cuadratica

RuBisCO: Ribulosa-1,5-bifosfato carboxilasa
Synechocystis 6803: Synechocystis sp. PCC 6803
E.Coli: Eschericia Coli

RNA-seq : RNA sequencing

IOMA: Integrative omics metabolomic analysis
Acetyl-coA: acetyl coenzima-A

PRRP: fosforibosil pirofosfato



Trabajo Fin de Grado — Marina Pérez Naveira

1. INTRODUCCION

1.1. Presentacién del trabajo

La biologia de sistemas pretende alcanzar reconstrucciones informaticas realistas de
los organismos vivos sin afiadir demasiada complejidad, permitiendo asi simular el
comportamiento de dicho organismo en cualquier tipo de condiciones. Para lograrlo no sdlo es
necesario mejorar las reconstrucciones de los organismos de estudio, si no también desarrollar
métodos analiticos de las simulaciones. En la actualidad se estan desarrollando diversos
algoritmos que permiten aproximar el resultado de las simulaciones con la realidad, gracias a
la incorporacién de diversos datos ‘Omicos’. Es tos datos que aportan informacidn acerca de las
concentraciones de diversas moléculas, para precisar las distribuciones de flujos resultantes de
las simulaciones anteriormente mencionadas.

Actualmente encontramos diversos algoritmos que permiten la utilizacién de datos
transcriptdmicos, metabdlomicos y protedmicos individualmente (Agren et al., 2012; Blazier et
al., 2012; Schmidt et al., 2013), y comienzan a surgir algoritmos que permiten la integracién de
dos de estos tipos de datos conjuntamente. A pesar de que los datos transcriptomicos son
dificilmente utilizables cuantitativamente, se han desarrollado un mayor nimero de algoritmos
para este tipo de datos. El primer y Unico algoritmo desarrollado hasta el momento que
integra datos metabolémicos y proteédmicos es el algoritmo ‘Integrative Omics Metabolomic
Analysis’ (en adelante llamado IOMA) desarrollado por Yizhak et al (2010).

En este proyecto se analiza la aplicacién de este algoritmo en Synechocystis sp. PCC 6803 y
comprobar su mejora de resultados en comparacién con el FBA bdsico. Esto supone un gran
reto ya que este algoritmo solo se ha utilizado en un modelo metabdlico relativamente simple
como es el de un eritrocito, o en un modelo metabdlico a escala gendmica de un organismo
muy bien caracterizado, E.coli. Synechocystis, pese a su gran potencial, es un organismo poco
caracterizado cinéticamente y de una gran complejidad. Este proyecto analiza los resultados
arrojados por el algoritmo IOMA con el fin de conocer sus ventajas y limitaciones y permitir
mejorarlo y estandarizarlo para uso habitual. Esto permitiria tratar la cianobacteria
Synechocystis desde una nueva perspectiva y arrojar aproximaciones mas realistas de su
comportamiento.

Este proyecto se enmarca dentro de un proyecto concedido por la Comisién Europea en el
seno del Séptimo Programa Marco, cuyo objetivo global es el disefo, la construccion y la
demostracién de la produccion de biocombustibles solares mediante el uso de nuevas
factorias celulares fotosintéticas: CyanoFactory (cyanofactory.eu/, FP7 Energy Contract
308518). Se trata de un proyecto a desarrollar por un consorcio formado por diez grupos de
investigacion pertenecientes a siete paises europeos. Dentro de este proyecto, el grupo de
investigacion en el que se desarrolla este trabajo final de grado es el encargado de modelizar el
comportamiento de las cianobacterias empleadas como plataforma de produccidn y optimizar
las condiciones en que se maximiza dicha produccion. Para ello, se hace uso de los datos
experimentales que provienen de los demds grupos de investigacion que participan en el
proyecto, y a su vez, los datos resultantes de las simulaciones pueden guiar las investigaciones
de estos grupos. Se han utilizado datos bibliogréficos debido a la falta de datos de
colaboradores pero en el futuro se pretende aplicar este algoritmo con datos ‘dmicos’
facilitados por otro de los grupos de este proyecto europeo.



Integracion de datos protedmicos y metaboldémicos en modelos metabdlicos a escala gendmica y su aplicacidén a un
modelo de la cianobacteria Synechocystis sp. PCC 6803.

En este capitulo introductorio se explicaran las bases de la biologia de sistemas y del modelado
metabdlico, asi como las herramientas mas comuinmente utilizadas. Ademas se hara una breve
introduccién sobre las cianobacterias, y en concreto Synechocystis sp. PCC 6803, organismo
sobre el que se trabaja.

1.2. Modelado de sistemas biolégicos

Los organismos vivos son esencialmente sistemas quimicos que estan integrados por
moléculas inanimadas que cumplen las mismas leyes quimicas y fisicas que las moléculas que
forman la materia inerte y no existe nada en ellos que desobedezca estas leyes (Nelson y Cox,
2005).

Es posible definir un organismo vivo de acuerdo con las reacciones que suceden en su
interior, tomando cualquiera de sus distintos niveles de organizacion (células, organulos o
rutas metabdlicas). En el interior de cada célula, materia y energia extraidas del ambiente se
someten a una serie de transformaciones que reciben el nombre de metabolismo celular y que
relaciona genotipo y fenotipo.

Este proyecto estd basado en varios enfoques simultaneos, utilizando varias ciencias como son
la ingenieria metabdlica, la biologia de sistemas y la bioinformatica. Se utiliza el conocimiento
sobre el metabolismo de un organismo para obtener una visién global sobre la respuesta del
organismo en diversas condiciones.

La ingenieria metabdlica se define como la tecnologia de manipulacién de las rutas
metabdlicas del organismo, utilizado diversas técnicas para la mejora herramienta del mismo,
a partir del conocimiento de su metabolismo (Stephanopoulos, 1994). Para ello se pueden
utilizar técnicas como la ingenieria genética, la tecnologia recombinante o la alteraciéon
racional y dirigida de las rutas metabdlicas, el objetivo suele ser redirigir el consumo de ciertos
metabolitos hacia la produccion de moléculas de interés. En este caso se hace uso de las
ciencias computacionales para prever el funcionamiento metabdlico de una cianobacteria, con
la aparicion de las plataformas ‘Omicas’ que daban grandes sets de datos sobre la composicion
y la respuesta de un organismo a estimulos, surgié la posibilidad de utilizar toda esta
informacidn para la comprensiéon del mismo como un sistema en su conjunto, en lugar de
como partes independientes (Westerhoff y Palsson, 2004). Y en esto se basa la biologia de
sistemas (o biologia sistémica), en el estudio de un organismo o sistema bioldgico, visto como
un sistema integrado e interrelacionado de genes, proteinas y reacciones bioquimicas, que da
lugar a procesos bioldgicos.

La biologia sistémica trata de reconstruir y modelizar matematicamente (Selinger et al, 2003)
diferentes redes de interaccion molecular que se producen dentro de un proceso o sistema
bioldgico, con el fin de buscar propiedades emergentes de interés.

Para definir un modelo matematico de cualquier sistema, primero deben establecerse las
entradas de las que se dispone, e]. las propiedades del sistema, y las salidas que se desea
obtener. El propio modelo impone una serie de restricciones que relacionan las entradas del
sistema con las salidas. También debe definirse el rango de valores que pueden tomar dichas
entradas y el nivel de precision minimo deseado para las predicciones.

Un enfoque completo tomando el organismo como un sistema biolégico requiere una
completa caracterizacién de los constituyentes, de las interacciones entre moléculas, y de las
funciones celulares; una caracterizacion espacio-temporal del organismo, es decir
conocimiento sobre la dindmica de los componentes, su transporte y compartimentalizacion; y
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por ultimo un analisis minucioso sobre las respuestas moleculares a los cambios tanto externos
como internos. La informacién obtenida de la caracterizacion de los componentes y su
dindmica se utiliza para construir modelos matematicos que permiten comprobar las
respuestas moleculares obtenidas, hacer predicciones tedricas y comprobarlas, descubrir
nuevos mecanismos bioldgicos no descritos con anterioridad y como meta ideal, servirian para
desarrollar estrategias racionales para controlar y manipular las células (Bruggeman vy
Westerhoff,2007).

La bioinformatica aplicada a la biologia de sistemas trata de simplificar el funcionamiento de
un organismo lo suficiente para poder utilizarlo y predecir su comportamiento, manteniendo a
su vez la complejidad intrinseca de los organismos vivos. Una de las formas en que la
informatica es capaz de utilizar el metabolismo celular para una mejor comprensién de los
mecanismos celulares e intentar predecir cdmo va a reaccionar el organismo a ciertos cambios
es a través un modelo metabdlico del organismo que comprenda todas las reacciones del
metabolismo del mismo, todas las proteinas y metabolitos que forman parte de ellas, asi como
toda reaccidon de intercambio de energia y materia con el medio y una funcién de biomasa.

Un modelo metabdlico puede ser construido siguiendo dos aproximaciones principales: un
enfoque ‘top-down’ o ‘bottom up’. El enfoque ‘top-down’ se basa en datos provenientes de
plataformas Odmicas diversas como el RNA-seq para dilucidar los componentes y el
funcionamiento del organismo, mientras que el enfoque ‘bottom-up’ se basa en informacién
gendmica y bibliografica (Shahzad and Loor, 2012).

Oltvai y Barabasi (2002) representaron los diferentes niveles de organizacién jerarquica de un
organismo de forma piramidal y describieron las aproximaciones descritas anteriormente
como direcciones opuestas para abordar el conocimiento de la estructura interna de un
organismo. La aproxima partiendo de las moléculas que forman el organismo hasta llegar a la
construcciéon de médulos o redes (bottom-up) se conoce como universal, mientras que la
aproximacion partiendo de una red universal hasta los modulos propios del organismo (top-
down) recibié la nomenclatura de especificidad de organismo. Esta terminologia se basa en
que la composicidn de los organismos a nivel molecular es Unica para cada organismo y que
conforme se sube en el nivel de organizacidn jerdrquica del organismo se encuentra una
mayor similitud con otros organismos, es decir comparten mas rutas metabdlicas importantes,
motivos o mddulos mientras que las mayores diferencias se encuentran en la presencia de
componentes unicos (Oltvai y Barabasi, 2002).
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Figura 1. Piramide que explica la complejidad jerarquica de los organismos. Oltvai y Barabasi (2010).
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Es importante tener en cuenta que ambas estrategias son, no solo correctas, si no esenciales
para obtener el maximo conocimiento del funcionamiento sistémico de un organismo. Es decir
que todos los datos posibles se emplean para acercarse al conocimiento del organismo como
sistema biolégico, pero difieren en el material de partida y en la finalidad para la que se
utilizan.

1.2.1. Enfoque ‘top-down’

El enfoque ‘top-down’ comienza con una vista panordmica del comportamiento del sistema
midiendo datos experimentales del genoma y pretende caracterizar mecanismos biolégicos
mas especificos, es decir las partes y sus interacciones. El objetivo al usar este tipo de
aproximacién es descubrir nuevos mecanismos moleculares usando ciclos iterativos. Estos
ciclos iterativos cuentan con 5 pasos principales. Comienzan con la realizacién de
experimentos de laboratorio, utilizacion de técnicas ‘dmicas’ y recogida de datos y una vez se
comprobara la significacion estadistica de los datos, se utilizan herramientas bioinformaticas
para la anotacién de los genes o la prediccién de la funcidn que realizan, y la categorizacién de
esta funcién en rutas metabdlicas, en su proceso bioldgico o en su localizaciéon celular.
Posteriormente se pueden utilizar herramientas bioinformaticas mas complejas para analizar
la influencia de estos datos en sus rutas metabdlicas o para dilucidar interacciones bioldgicas.
Estas herramientas bioinformaticas fueron disefiadas con la intencidn de proporcionar una
visualizacion de los genes y sus interacciones, generar redes de interacciones proteina-
proteina o evaluar los cambios en los flujos metabdlicos. Por ultimo es necesario evaluar
manualmente los datos que arrojan estas herramientas bioinformaticas, interpretarlos,
contrastarlos con articulos publicados y con las bases de datos especificas del organismo que
estén disponibles; y ,en caso de que sea posible, formular hipdtesis relativas a la regulacion e
interaccion de los componentes del organismo (Shahzad y Loor,2012).

Estas hipodtesis predicen nuevas correlaciones, que pueden ser comprobadas en nuevos
experimentos o en posteriores analisis bioquimicos. Los mayores puntos fuertes de la biologia
de sistemas ‘top-down’ son que es potencialmente completa y hace uso de los datos que
arrojan los andlisis del metaboloma, el fluxoma, el transcriptoma y el proteoma (Westerhoff y
Palsson, 2004).

Cualquier estudio de biologia de sistemas de este tipo requiere de un set de datos
experimentales muy grandes de un solo organismo sometido a unas pocas perturbaciones que
pueden ser genéticas, ambientales o inducidas ya sea por RNA de interferencia, modificacion
de su organizacion dinamica o administracion de medicamentos. Estos estudios persiguen
ampliar la visién del comportamiento del sistema para descubrir patrones de comportamiento
que sean lo suficientemente genéricos como para tener potencial predictivo sobre los
mecanismos bioldgicos presentes en el sistema y para descubrir procesos relacionados
funcionalmente que puedan estar bajo el control de un set comin de factores de
transcripcion.

Los modelos utilizados en la biologia de sistemas ‘top-down’ son fenomenolégicos, es decir no
estan basados en los mecanismos del sistema y a menudo no emplean el conocimiento pre-
existente sobre las relaciones especificas entre los componentes moleculares. Aun asi estos
modelos suelen describir bien las correlaciones pero estdn muy lejos de la realidad.
Normalmente cuando se usa este enfoque se utilizan diferentes modelos virtuales generales
en diferentes fases de la caracterizacion del sistema. En estos una vez confirmada la presencia
de los componentes, se utilizan modelos matematicos con grupos de variables lineales
dependientes o independientes como el andlisis de componentes principales (PCA) que
identifica las moléculas predominantes y diferenciadoras de cierta condicién, o modelos
Bayesianos que producen arboles de regulacion.
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Los resultados que arrojan estos modelos pueden propiciar nuevos experimentos o dar lugar al
descubrimiento de nuevas interacciones y mecanismos en posteriores iteraciones. Es un
proceso iterativo. Este tipo de enfoque de biologia sistematica se utiliza generalmente con
aquellos sistemas o subsistemas celulares que no estdn caracterizados en detalle y en los que
falta mucho por descubrir. Sin embargo, al utilizar este enfoque se debe ser consciente de sus
puntos débiles, entre los que se encuentra la imprecisidon de algunas de las reglas matematicas
gue se aplican al obviar procesos importantes como son el feedback, las modificaciones post-
traduccionales o la degradacidn de proteinas.

Figura 2. Explicacion de los enfoques ‘top-
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las ecuaciones que describen el
comportamiento de cada componente, e integrandola hasta conseguir predecir el
comportamiento del sistema. La meta a conseguir con este enfoque es combinar todas las
rutas e interacciones de cada componente hasta conseguir un modelo potencialmente
predictivo para el sistema en su conjunto.

Este tipo de enfoque depende principalmente de estudios experimentales que determinen las
propiedades de cada componente, datos sobre las respuestas del sistema o los subsistemas a
las perturbaciones a las que se pueda ver expuesto, la construccion de modelos detallados
basados en los mecanismos internos del sistema, y el desarrollo de herramientas que permitan
analizar el modelo y representarlo.

No todos los modelos usados en este tipo de aproximacion recogen informacion de las mismas
fuentes para la construccién del modelo, ni todos se basan en el metabolismo celular para
predecir el comportamiento, por ejemplo un modelo de la respiracion celular podria hacerse a
nivel atémico. Sin embargo, los modelos metabdlicos son los mas utilizados pues el
metabolismo actla como puente para relacionar el genotipo de un organismo y su fenotipo.
En este tipo de modelos metabdlicos normalmente se pretende que la estructura del modelo
refleje la estructura estequiométrica de las reacciones del sistema y la de la regulacion
alostérica. Un modelo bien construido debe poder ser simulado bajo diferentes condiciones
fisioldgicas.
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1.2.3. Modelos metabdlicos a escala gendmica

Uno de los modelos metabdlicos mas utilizados en la actualidad es el llamado ‘modelo-
metabdlico a escala genémica’, el cual se considera que se construye siguiendo una
aproximacion intermedia o ‘middle-out’ (Stephanopoulos, 2004). Se considera que es
intermedio porque aplica ambos métodos, se reconstruye un modelo mecanicista basado en
las partes y en las reacciones metabdlicas siguiendo un enfoque ‘bottom-up’ pero se pueden
utilizar datos dmicos para establecer ciertos mecanismos regulatorios.

Existen diferentes tipos de modelos y se pueden clasificar diferentemente atendiendo al grado
de profundidad con el que se estudian. Se pueden encontrar modelos tedéricos, modelos
causales o modelos cinéticos. Los modelos tedéricos son modelos que estudian el sistema como
un todo sin entrar en detalles, y mecanismos particulares aunque siguiendo una serie de reglas
globales, modelos causales basados en algunas reglas particulares de interaccion y evolucién
de las partes y los modelos cinéticos que tienen en cuenta los cambios cinéticos en velocidades
y constantes de las partes. En un modelo cinético la concentracion de un metabolito en el
tiempo x (t) dependerd de las velocidades de las reacciones que lo producen (v, (t)) y de las
velocidades que lo consumen (v(t)), y por tanto se puede definir matematicamente asi:

6X
ot

Ecuacioén 1. Variacidon temporal de la concentracion de un metabolito, x (t).

=vp — Ve

Las velocidades de produccion y consumo del metabolito dependen de la concentracién de los
sustratos, de la concentracion de los productos y de los pardmetros cinéticos Este tipo de
modelos son muy Utiles para estudiar la dindmica de un sistema y los mecanismos regulatorios
de los sistemas pequefios. Sin embargo, estos modelos tiene una utilidad limitada en sistemas
grandes, pues no hay gran disponibilidad de parametros cinéticos, ya que estos parametros
estan medidos generalmente in vitro, donde las condiciones suelen variar de las condiciones in
vivo.

Por el contrario los modelos metabdlicos a escala-gendmica son modelos que reflejan la
totalidad del metabolismo del organismo. El precio que se paga por incluir todas las
transformaciones bioquimicas es que se hace necesario obviar los procesos cinéticos
asociados. La aproximacién que se utiliza para estudiar estos modelos se basa en que la
mayoria de rutas acaban alcanzando el estado estacionario en el que el consumoy la
produccién de todos los metabolitos internos se equilibran y no se produce acumulacién de los
mismos.

6X

T

p — Ve =10
Ecuacién 2. Concentracién del metabolito X en funcién del tiempo en un estado estacionario.

La ecuacién 2 refleja que la concentracion de un metabolito X en el tiempo, una vez alcanzado
el estado estacionario, es constante. Es decir, la velocidad a la que se crea el metabolito es
igual a la velocidad con la que se destruye. A estas velocidades de las reacciones en estado
estacionario se las denomina flujos.
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1.3. Construccion de un modelo metabdlico

Para construir un modelo metabdlico a escala gendmica se combina toda la informacién del
organismo disponible que aporte detalles de las interacciones bioldgicas que ocurren en su
interior. La construccion de un modelo metabdlico se basa en cuatro etapas basicas con
multiples pasos.

1. En la primera etapa se reconstruye un esquema base de las reacciones metabdlicas
que ocurren en el sistema basado en la anotacién mas actual del genoma del
organismo que se desea modelar y en la informacién de bases de datos bioquimicas. El
primer paso consiste en relacionar la anotacion del genoma con las funciones
metabdlicas de estos genes, y si fuera posible con las proteinas que codifican. Esto se
puede hacer automdticamente con ciertas herramientas bioinformdticas como
Pathway tools (Stein, 2001). El segundo paso, que también se puede hacer de forma
automadtica es la asociacidén de estas proteinas con reacciones metabdlicas utilizando
su numero EC y bases de datos como BRENDA o KEGG(M Kanehisa & Goto, 2000;
Chang et al.,2009). El problema es que algunas proteinas que no catalizan reacciones
metabdlicas también tienen numeros EC, como las proteinas relacionadas con la
metilaciéon del DNA. Por esta y otras razones, como la inespecificidad en el uso de
cofactores o en la denominaciéon de algunos compuestos o la falta de informacién en la
anotacién del genoma, es necesaria la segunda etapa, el refinamiento manual de la
reconstruccion.

2. En esta etapa se trata de comprobar el contenido del borrador anteriormente creado
para eliminar aquellas reacciones que no formen parte del metabolismo o aiadir
aquellas que sean necesarias para el funcionamiento del organismo y no estén. Al
finalizar esta etapa se debe tener una reconstruccion del metabolismo del organismo
lo mas precisa posible para convertirlo en un modelo matematico. Para ello se evalua
individualmente cada reaccién y se compara con la informacidn disponible en la
literatura, pues no todas las anotaciones del genoma son fiables y las bases de datos
con las que se trabaja no suelen ser especificas de cada organismo por lo que se puede
estar afiadiendo reacciones no presentes en él mismo, u obviando otras que son
necesarias. Esta etapa es la mas complicada y costosa de todo el proceso pues consta
de muchos pasos y es la piedra angular del modelo metabdlico.

En primer lugar se verifican todas las reacciones del esquema inicial, normalmente se
recomienda seguir un orden por rutas metabdlicas porque esto permite analizar
simultaneamente la reaccidn individual y la ruta al completo, identificando reacciones
no presentes en el borrador pero necesarias para conectar la ruta metabdlica en la que
se incluye (Thiele y Palsson, 2010).En ese caso si no se encuentra indicada
explicitamente en la literatura se puede recurrir a organismos relacionados. También
es necesario si existe mas de una reaccién conocida y anotada en las bases de datos
para una misma enzima comprobar qué sustratos y co-factores utiliza el organismo de
interés para elegir la reaccion o reacciones que es capaz de catalizar. Ademas, se
puede comprobar si una reaccion tiene términos genéricos (p.e. aceptor de electrones)
y corregirlo o eliminar la reaccion. También se comprueban las cargas de los
metabolitos de cada férmula en el pH celular, la estequiometria y la direccionalidad de
la reaccidén. Durante todo este proceso se estudia la existencia de isoenzimas o la
posibilidad de que la enzima actie como complejo proteico. Por ultimo, hay que
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asegurarse de que todos los metabolitos tengan un identificador reconocido por la
comunidad cientifica.

Una vez hecho el refinamiento manual de la reconstruccion, es el momento de anotar
aquellas reacciones que no estaban anotadas en el genoma y no se han encontrado
descritas para el organismo de interés en las bases de datos pero son necesarias para
el correcto funcionamiento del modelo. Por eso es necesario contar con un sistema de
puntuacion de la confianza que se tiene en la existencia de las reacciones para agilizar
el proceso de correccidon del modelo en posteriores revisiones. En el protocolo escrito
por Thiele y Palsson (2010) para la construccidn de este tipo de modelos se aconseja
un sistema de puntuacién del 0 al 4 donde 0 es la confianza mds baja o nula, y 4 una
confianza muy alta en que este presente esta reaccion. Una vez hecho esto se puede
comenzar a afiadir aquellas reacciones no presentes en el genoma pero necesarias,
como: 1.Reacciones espontaneas, 2.Reacciones de transporte extra-celular e intra-
celular, 3.Reacciones que corresponden a funciones necesarias pero no anotadas,
4.Reacciones que permiten la acumulacién de componentes que de otra forma no se
acumularian en una simulacién en estado estacionario, 5.Reacciones asociadas con el
mantenimiento y la hidrélisis del ATP necesario como fuente de energia para el
crecimiento y la replicacion. Ademas de todas las reacciones anteriormente
comentadas, es muy importante anadir una reaccién para la composicion de la
biomasa. Esta uUltima reaccion es crucial pues define todos los componentes necesarios
para producir la biomasa y la fracciéon de estos que es necesaria para producir una
unidad de biomasa que corresponde a 1 gramo de peso seco de las células. Esta
reaccién se puede o bien calcular experimentalmente, o bien puede ser estimada.

3. Unavezse haasumido que tenemos una reconstrucciéon que reproduce la realidad lo
mas fielmente posible con la informacién disponible se procede a convertir esta
reconstruccién en un modelo matematico, que corresponderia a la tercera etapa del
proceso. En esta etapa se transforma el modelo en una matriz estequiométrica que
relaciona los diferentes metabolitos del sistema con las reacciones de las que forman
parte y, consecuentemente, con las proteinas que catalizan estas reacciones. Ademas,
en esta etapa se deben imponer una serie de restricciones al modelo para limitar el
numero de soluciones posibles, fijando unos limites coherentes para las entradas y las
salidas.

La eleccidon del método analitico usado depende en gran medida del conocimiento
disponible que se incorpore al modelo (Kitano, 2002). En el caso de los modelos
metabdlicos a escala gendmica hablamos de sistemas en estado estacionario en los
gue no son necesarios parametros cinéticos de las reacciones, y un andlisis en estas
condiciones solo necesita la estructura de la red. Como se ha dicho anteriormente
también es conveniente establecer una serie de restricciones de entrada y salida. Para
este tipo de modelos se han desarrollado métodos analiticos como el FBA (Flux
Balance Analysis) y el MOMA (Minimization of metabolic adjustment), Regulatory
On/Off Minimization (ROOM), Flux Variability Analysis (FVA), Flux Coupling Analysis
(FCA), y muchos otros- En este caso nos centraremos en el FBA que es el método
comunmente utilizado. EL FBA o Andlisis de balance de flujos.

El FBA (Orth et al., 2010) es un método de modelizacién basado en restricciones, es
decir que el espacio de posibles soluciones viene definido por las restricciones. El
primer paso del FBA es representar matematicamente las reacciones metabdlicas en
forma de una matriz numérica de los coeficientes estequiométricos de cada reaccidn
gue imponen restricciones en el flujo de estos metabolitos a través de la red. La matriz
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estequiométrica impone las restricciones de balance de masas asegurando que la
cantidad total que se produce de cualquier componente es igual a la que se consume,
en el estado estacionario (Orth et al. ,2010). Ademas cada reaccion tiene unos limites
inferiores y superiores que definen los valores maximos y minimos permitidos. Estas
restricciones llevan a un sistema compatible indeterminado, sin embargo es posible
identificar un espacio limitado de todos los flujos posibles (Kauffman et al., 2003).

El siguiente paso del FBA es definir un fenotipo, en forma de objetivo bioldgico que sea
relevante para el problema que se estudia por ejemplo, en caso de estudiar el
crecimiento, la funcion objetivo es la de produccién de biomasa anteriormente
descrita.

Si se tienen en cuenta las representaciones matematicas de las reacciones y del
objetivo se observa que un modelo metabdlico bajo estas caracteristicas se puede ver
que el FBA no es mas que un problema de programacion lineal (LP). La LP es una
técnica de optimizacién, en la que una funcién objetivo, que debe ser lineal, es
optimizada (maximizada o minimizada) sujeta a las restricciones de igualdadesy
desigualdades.

Va V3 V3
Constraints Optimization

1)Sv=0 maximize £
2)a,<v,<b,

Vi

Allowable
solution space

Unconstrained
solution space

Va Va Va

Optimal solution

Figura 3. Representacion grafica de cdmo funciona el FBA, definiendo primero el espacio de posibles soluciéon del
sistema y dando la solucidon mas éptima para la funcion objetivo definida. Imagen extraida del trabajo de Orth et al.,
(2010).

El FBA permite hacer todas las simulaciones deseadas, definiendo diferentes funciones
objetivo. Con esto ya se tiene construido un modelo metabdlico que nos permite
calcular los flujos del sistema en diferentes condiciones, pero no sabemos cudnta
confianza tenemos en estos resultados. Por esta razdn es necesario evaluar el modelo.

4. Y asi ocurre en la cuarta etapa de la construccién de un modelo, se evalua la red
construida y se trata de descubrir sus posibles fallos. Para ello se comprueba su
habilidad para crear los precursores de la biomasa descubriendo asi si falta alguna
reaccion esencial para la sintesis de los mismos, buscando puntos muertos que den
lugar a metabolitos desconectados de la red, verificando la produccién no sélo de los
precursores, sino también la de los subproductos, asi como simulando incapacidades
conocidas del organismo.

5. La construccién de un modelo metabdlico a escala gendmica es un proceso iterativo,
por lo que, una vez descubiertos los errores en esta etapa, se vuelve a la etapa 2 y se
repite todo el proceso ciclicamente hasta que se llega a un modelo metabdlico util y
preciso en la medida de lo posible. Sin embargo, la revision se sigue haciendo durante
todo el uso del modelo. Para mejorar la precisiéon de las simulaciones se requiere de
tanta informacidn experimental como sea posible de un modelo
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En este trabajo se utiliza un modelo metabdlico a escala gendmica de la cianobacteria
Synechocystis sp. PCC 6803 reconstruido por Montagud et al. (Montagud et al.,, 2010),
(Montagud et al., 2011).

1.3. Cianobacterias
1.3.1. Generalidades sobre las cianobacterias

Las cianobacterias son un grupo de microorganismos foto-autotréficos, que se incluyen en el
dominio Bacteria. Pueden ser definidos como organismos que contienen, en el interior de una
célula procariota, un aparato fotosintético muy similar en funcidn, estructura y propiedades
moleculares, al presente en un cloroplasto eucariota (Giovannoni et al., 1988). Por esta razén
se cree que las cianobacterias fueron las inventoras de la fotosintesis oxigénica y tuvieron un
papel importante en la aportacién de oxigeno a la atmdsfera durante la era precambrica.
Ademas cada vez cobra mds fuerza la teoria de que los cloroplastos fueron originados por
endosimbiosis de algln ancestro de las cianobacterias actuales.

La maquinaria fotosintética de este grupo difiere de los otros dos grupos de bacterias
fotosintéticas, bacterias moradas y verdes, en el sistema de pigmentos fotosintéticos y en su
capacidad de llevar a cabo una fotosintesis oxigénica, dejandolos por tanto como el Unico
grupo de bacterias aerdbicas fotoautotréficas (Stanier y Cohen-Bazire, 1977).

Las cianobacterias, colonizan sistemas tanto terrestres como acuaticos, aunque es en el agua
donde generalmente se agregan y proliferan. Crecen a temperaturas entre 15y 302Cy a pH
diversos entre 6 y 9. Se reproducen asexualmente por biparticién, fragmentacion de
filamentos o mediante esporas. La mayoria de ellas son capaces de tomar N, y reducirlo a
amonio para metabolizarlo. Algunas tienen motilidad, y tienen un metabolismo secundario
muy activo que les confiere la capacidad de sintetizar gran cantidad de compuestos. Estos
compuestos pueden ser toxinas, antibiodticos, antivirales o biocombustibles.

1.3.2. Phylum cianobacteria

El phylum cianobacteria comprende organismos con morfologia y comportamiento muy
diversos. Se encuentran organismos muy pequefios, organismos que se pueden ver a simple
vista, organismos unicelulares, organismos filamentosos, organismos capaces de fijar el
nitrégeno, organismos incapaces de hacerlo (Knoll, 2008), etc., y sin embargo conservan muy
bien el ARN ribosomal y algunas de sus proteinas. Swingley et al. (2008) generaron un arbol
filogenético a partir de 340 familias de proteinas presentes en todas las cianobacterias.

En él se puede ver que Synechocystis sp. PCC6803 se encuentra altamente relacionado con
Crocosphaera Watsoniii y bastante alejado de cianobacterias estudiadas como Synechococcus.

Synechocystis sp. PCC 6803 (en adelante puede ser nombrado como Synechocystis 6803) es
una cianobacteria unicelular no fijadora de nitrégeno que habita el ambiente marino. Es uno
de los organismos mas populares para estudios genéticos y fisiolégicos debido a dos razones
principales: se transforma naturalmente con DNA exdégeno, (Grigorieva and Shestakov, 1982) y
es capaz de crecer en autotrofia, en heterotrofia a partir de glucosa (Rippka et al. ,1979), con
una minima aportacion de luz (Williams, 1988) y en mixotrofia (Wang et al., 2002).
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Figura 4. Arbol filogenético creado por Swingley et al. a partir de 341 familias de proteinas.

Ademas su genoma fue secuenciado completamente en 1996 (Kaneko et al., 1996).Fue el
cuarto genoma en ser secuenciado en su totalidad y el primero de los organismos fototréficos.
Otra propiedad interesante de Synechocystis 6803 es su motilidad fototdctica descrita por
Yoshihara e lkeuchi (2004).

Respecto a su crecimiento, es muy dependiente de la disponibilidad de nutrientes y las
condiciones de cultivo. Synechocystis 6803 es capaz de llevar a cabo tanto la fotosintesis
oxigénica como la fijacién de CO,, gracias a la presencia de la enzima Ribulosa-1,5-bifosfato
carboxilasa (RuBisCO) que cataliza el primer paso del ciclo de Calvin. Como esta enzima es muy
sensible al oxigeno, Synechocystis ha desarrollado un orgdnulo llamado carboxisoma que es
impermeable al oxigeno, permitiendo asi que la fotorespiracion se mantenga a niveles bajos
durante el crecimiento autotréfico. Synechocystis 6803 puede crecer tanto
fotoautotréficamente como fotoheterotréficamente a partir de glucosa via la ruta glicolitica y
la ruta oxidativa de las pentosas fosfato.

Las cianobacterias no pueden absorber toda la luz del sol debido a la reflexién de la misma, a la
disipacion, al efecto de sombreado, al espectro de absorciéon limitado de la antena
fotosintética. A esto hay que sumarle su proteccién a radiaciones demasiado energéticas, que
podrian provocar la oxidacién, con mecanismos de disipacion que también reducen la cantidad
de fotones que reciben. Ademads los fotones absorbidos por las antenas no pueden ser
utilizados en su totalidad para su conversidn en energia. Actualmente, la limitacion de luz que
recibe un cultivo es el paso limitante para una produccién de biomasa eficiente.

La mayoria de las cianobacterias son capaces de usar nitrato y amonio como fuentes de
nitrégeno. Synechocystis 6803 no puede fijar N, de forma natural pero es capaz de almacenar
amonio en el interior de la célula a través de la produccidn de cianoficina, un polipéptido rico
en residuos de arginina y aspartato (Berg et al., 2000). Este polimero puede ser degradado por
una enzima hidrolitica, cianoficinasa, para usar el nitrégeno en condiciones de limitacion de
nitrégeno. Ademas es capaz de acumular fosfato inorgdnico para utilizarlo si es necesario.
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En general, la falta de nitrégeno y fésforo, conlleva una menor expresién de la fotosintesis y
una estimulaciéon de las respuestas metabdlicas necesarias para el mantenimiento de la
homeostasis, por lo que el suplemento de estos nutrientes es crucial para el cultivo de
Synechocystis 6803.

Las cianobacterias son un grupo altamente estudiado por su interés tanto en estudios
filogenéticos o de biodiversidad, como su potencial uso en aplicaciones biotecnolégicas. Los
estudios filogenéticos pretenden relacionar las cianobacterias con el resto de grupos de
procariotas, ya que su taxonomia todavia no estd clara, y ayudar a dilucidar su papel en la
evolucidn de los plastidos presentes actualmente en las plantas (Kaneko et al., 1996).

1.3.4. Importancia e informacion sobre Synechocystis sp.PCC 6803

Las cianobacterias en general y Synechocystis 6803 en particular debido a su importancia como
organismo modelo y al interés de su metabolismo fotoautotréfico, han sido utilizadas como
productores de biocombustibles, quimicos, biomateriales y compuestos relacionados con la
salud (revisado por Yu et al.,, 2013). Esto se debe en gran parte a su facilidad para ser
transformadas.

Ademas de los compuestos producidos por Synechocystis gracias a la ingenieria genética,
existen compuestos de interés industrial que es capaz de sintetizar de forma natural como
alcoholes o hidrégeno. El hidrogeno es un biocombustible limpio, pero ademds es
ampliamente utilizado para la sintesis y mejora de los combustibles fésiles, por lo que seria
muy conveniente obtener un microorganismo capaz de producirlo en cantidades considerables
a partir de fuentes renovables, como la luz solar y el CO,. Synechocystis 6803 es capaz de
producirlo en atmosfera anaerdbica y en ausencia de luz gracias a la presencia de una
hidrogenasa bidireccional. Por todas estas caracteristicas Unicas se estan haciendo muchos
esfuerzos y progresos en el estudio y la comprensidon de esta cianobacteria.

Por tanto, Synechocystis 6803 es una potencial factoria celular pero presenta una serie de
inconvenientes. En primer lugar su crecimiento es mucho mas lento que el de factorias
celulares actualmente utilizadas como E.coli. Ademads su rendimiento y la velocidad a la que
produce las moléculas de interés es muy bajo, por lo que se requiere de mas tiempo para
sintetizar cantidades considerables de un producto, lo que aumenta el riesgo de
contaminaciones o de degradacién del producto (Yu et al., 2013). Por ultimo existen
inconvenientes debido al alto coste de produccion de los biorreactores adecuados y a la
dificultad del escalado.

La ingenieria metabdlica trata de solucionar estos problemas mediante knock-outs de aquellas
reacciones que supongan un problema o mediante la adicién de otras reacciones que permitan
solucionarlo. Y es aqui donde entran los modelos metabdlicos. Un modelo robusto y preciso
cuyos resultados sean fidedignos permite realizar una aproximacién computacional previa de
los experimentos de ingenieria metabdlica que se pretende llevar a cabo para comprobar si
estos estdn bien planteados.
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2. OBJETIVOS

El objetivo de este proyecto es comprobar la mejora que se obtiene al aplicar el algoritmo
IOMA, desarrollado por Yizhak et al. (2010), a la cianobacteria Synechocystis y comparar los
resultados obtenidos con respecto a la aplicacidon de un FBA basico. El algoritmo IOMA integra
datos proteédmicos y metabolémicos cuantitativos a un FBA a diferencia del FBA que
Unicamente utiliza las restricciones estequiométricas y las restricciones de entradas y salidas
establecidas por el usuario.

Mas concretamente, el IOMA se aplicara al modelo de Synechocystis PCC 6803 detallado en el
articulo escrito por Montagud et al. (2011).

Este proyecto supone un reto en si mismo pues se comprobara el funcionamiento del IOMA en
un organismo mas complejo que el modelo de E. Coli K-12 MG1655 (Feist et al., 2007) utilizado
por Yizhak et al. al describir el algoritmo. El modelo que utilizaremos supera tanto en nimero
de reacciones como en diversidad de rutas y mecanismos al utilizado de E. Coli, ya que
trabajamos con un organismo fotosintético capaz de crecer en condiciones de autotrofia,
mixotrofia y heterotrofia. Asimismo, existe la dificultad afiadida de que trabajaremos con un
organismo mucho menos caracterizado, lo que nos permitird extraer conclusiones adicionales
sobre la sensibilidad del funcionamiento del IOMA respecto a la variacién de las condiciones
iniciales.

En primer lugar se realizara un analisis exhaustivo del funcionamiento del IOMA partir de un
modelo simplificado de sélo 20 reacciones que permite visualizar claramente los cambios que
se producen en las distribuciones de flujos al incorporar ciertos datos protedmicos vy
metaboldmicos.

Posteriormente se aplicara al modelo Synechocystis sp. PCC 6803. Este modelo consta de 956
reacciones (de las que 58 son de intercambio), 811 genes y 911 metabolitos. Ademads, a este
modelo se incorporaran los datos ‘édmicos’ conocidos de este organismo, asi como los datos
cinéticos de las reacciones de interés. Para obtener dicha informacidn se realizard una revision
bibliografica de la literatura cientifica reciente.

A partir de los resultados obtenidos en el desarrollo de este trabajo, se desarrollara un método
de andlisis de los datos experimentales proporcionados por colaboradores en el proyecto
europeo ‘Cyanofactory’.

13
https://cyanofactory.hs-mittweida.de/
cyanofactory.eu/, FP7 Energy Contract 308518




Integracion de datos protedmicos y metaboldémicos en modelos metabdlicos a escala gendmica y su aplicacidén a un
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3. MATERIALES Y METODOS

En este apartado se pretende explicar el conocimiento aplicado, las herramientas utilizadas y
las estrategias seguidas para el desarrollo de este trabajo. En primer lugar se explica el
algoritmo que se pretende evaluar, y mas adelante las herramientas utilizadas para aplicarlo,
en este caso, el modelo metabdlico utilizado, la obtencion de los datos tanto metaboldmicos y
proteémicos como cinéticos, las restricciones impuestas y la herramienta de medida elegidas
para comparar resultados.

3.1 Algoritmo

Este proyecto estd basado en la implementacién en Synechocystis sp. PCC 6803 del algoritmo
desarrollado por Yizhak et al. (2010). Se trata de un método de modelado basado en
restricciones que permite la integracion de datos protedmicos y metabolédmicos cuantitativos
en un modelo metabdlico a escala gendmica para predecir la distribucién de flujos
metabdlicos.

Para asociar las medidas cuantitativas de proteinas y metabolitos con flujos metabdlicos el
algoritmo utiliza la siguiente ecuacién que sigue una cinética de Michaelis-Menten (ecuacion 3)
donde v es el flujo de una reaccién que transforma un conjunto de sustratos S a un conjunto
de productos P. s; y p; son las concentraciones del sustrato iésimo y el producto iésimo
respectivamente, e es la concentraciéon de enzima, y Kpsi Y Kkmpi SOn las constantes de
disociacién de cada sustrato y producto, respectivamente. k..: Y k.: representan el nimero de
recambio en ambas direcciones.

Si - bi
S B
cat s km.si +s; cat > kmpi + 0

pi
Ecuacion 3. Ecuacidn que utiliza el algoritmo desarrollado por Yizhak et al.(2010) para estimar los flujos metabdlicos

utilizando datos cuantitativos extraidos gracias a las estrategias dmicas.

Los productorios de las concentraciones divididas entre la suma de las concentraciones mas las
constantes de disociacion de la enzima para cada sustrato o producto reciben el nombre de
valores de saturacion, que se abrevian como a’ (ecuacién 4)y a (ecuacidn 5), para sustratos y
productos respectivamente.

S.
+ 4
a = P ——
(km-Si + Si)
S; €S

Ecuacioén 4. Valor de saturacion en la direccion ‘forward’.

« = ]G
kmpi + 0i

pi €EpP
Ecuacién 5. Valor de saturacion en direccidn ‘backwards’.

En la ecuacién 6 se muestra el resultado de sustituir las ecuaciones 4 y 5 en la ecuacién 3.
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— +71,— -1,-
v =e. (a kcat —-a kcat) .
Ecuacion 6. Ecuacion 3 obtenida al sustituir los productorios de sustratos y productos por a’ y a, respectivamente.

Para poder utilizar cuantificaciones relativas de proteinas, la ecuacién 6 se puede reescribir
anadiendo la concentracion del enzima en el estado de referencia, e’ef, dando lugar a la
ecuacion 7. Vpax Y Vmax corresponden al nimero de recambio multiplicado por la e

p=— (a* vt — A Vmay)
eref max max
Ecuacion 7. Resultado de dividir la concentracion del enzima por la concentracién del enzima en el estado de
referencia y de multiplicar ko v k.o por la .

Por lo tanto, teniendo en cuenta la ecuacién 7, se necesitara el ratio de concentracion de
proteina, las concentraciones de los metabolitos y sus constantes de disociacion, Y Vimayx' Y Vmax s
para estimar los flujos tedricos de las reacciones.

Ahora que se ha descrito la ecuacion cinética tipo Michaelis-Menten que se utiliza se puede
explicar el funcionamiento del programa en su conjunto.

Este algoritmo se utiliza para simulaciones en estado estacionario y trata de encontrar una
distribucidon de flujos posible y éptima que cumpla las condiciones del estado estacionario
(ecuacion 8), las restricciones estequiométricas, de balance de masas y de la direccionalidad
enzimatica (ecuacion 9); y ademas, intenta que los flujos a través de las reacciones del ‘core
set’ sean tan consistentes como sea posible con las estimaciones tedricas de flujo que se
obtienen gracias a la ecuacidn cinética tipo Michaelis-Menten (ecuacién 10). En la ecuacién 10
se definen los flujos cinéticos tedricos y se afiade un error en la ecuacion para permitir una
cierta flexibilidad a los flujos, ya que si no seria imposible llegar a una solucidn factible y
Optima. Este error representa la ausencia de datos experimentales de las concentraciones
para alguno de los metabolitos de la reaccidon, la presencia de ruido en los datos tanto
protedmicos como metaboldmicos, y las simplificaciones hechas en la ecuacién cinética de la
velocidad. Para obtener una distribucién de flujos lo mas consistente posible con los datos
protedmicos y metabolémicos con los que se cuenta se formula el problema de optimizacion
como un problema de programacidn cuadratica (Ecuacién 11) en el que calcula la distribucion
de flujos v, para una serie de condiciones (j=1,...,k) con las concentraciones relativas de varias
enzimas del ‘core set’ (denominado E), las concentraciones absolutas de sustratos vy
productos, y las constantes de disociacion.

NV =0j=1,..k
Ecuacion 8. Define la condicion del estado estacionario, es decir que la suma de todos los flujos de produccidn y
consumo para cada metabolito es igual a 0, para todas las condiciones j.

Dy ST <Dy j=1,...k
Ecuacién 9. Representa las condiciones de capacidad de flujo y direccionalidad de las reacciones.

j
. e: . . .
=] _ i Jjt+. + J=,— 7Y ; —
7 =~ (al"vhowi —al Vmaxi+€) j=1,...k
e.
i
Ecuacién 10. Define los flujos cinéticos tedricos y les afiade un error para permitirles un poco de libertad a los flujos.

0 - .

min _ var(€Q)

=24 —— J
V):'Ymax Vmax- & g

Ecuacién 11. Optimizacion del programa tratando de que se cumplan todas las condiciones anteriores minimizando

la suma total de las varianzas de los errores para cada enzima en todas sus condiciones.
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La ecuacion 7 indica que se requieren varios parametros cinéticos que no siempre estan
disponibles, sobretodo en el caso de k.: O Vpne, que son parametros cinéticos en general
menos estudiados que la constante de disociacién de Michaelis-Menten. Para solucionar este
problema el algoritmo incluye Vpme' Y Vimes cOMo pardmetros de la optimizacion, y, por tanto le
asignard el valor que mds se adecue a cada enzima para todas las condiciones.

Este algoritmo se formuld para simular diferentes knock-outs, siendo cada condiciéon un KO.
Como en el caso de estudio las diferentes condiciones son ambientales y no se ha realizado
ningun knock-out la parte del algoritmo en que se eliminan las reacciones relacionadas con los
genes eliminados se suprimid.

El algoritmo ademas requiere de cierta informacidn experimental adicional, como la velocidad
de crecimiento en cada condicidn o las velocidades de captacién y secreciéon de nutrientes.
Cuando esta informacién es aportada, el programa asigna estos datos a los flujos en las
correspondientes reacciones de forma fija. Es decir no afade errores ni permite ciertas
fluctuaciones, si no que asume que el sistema introduce exactamente ese flujo de nutrientes.
Esto supone la primera limitacidon de este algoritmo, pues aunque el crecimiento suele ser
calculado experimentalmente y, por tanto es relativamente fiable, aun teniendo en cuenta que
siempre suele haber un error asociado a la medicidn experimental; la entrada de nutrientes no
suele ser calculada y no suele ser exacta esta medicion. Por tanto estas entradas suelen ser
poco fiables y deben ser tratadas con cautela, definiendo para ello las reacciones de
intercambio, sus limites inferiores y superiores, afiadiendo asi una posibilidad de error. En este
caso, se ha intentado utilizar el nUmero minimo de entradas de nutrientes fijas que requiere el
algoritmo IOMA definiendo el resto de acuerdo a sus limites superiores e inferiores.

El IOMA esta basado en operaciones con matrices sobre MATLAB, ademds IOMA utiliza un
optimizador diferente al de MATLAB, ya que el optimizador propio se satura llegado a un cierto
nivel y no permite hacer mas iteraciones, por esta razén utilizan un optimizador TOMLAB, en
nuestro caso el C-PLEX (TOMOPT, 2014).

El programa escrito estd formulado como una funcion de MATLAB cuya primera linea
corresponde a la Figura 5. En esta linea el programa define la funcién y el resultado de la
funcion ([V_v]) que sera una matriz de flujos en las diferentes condiciones, en la que cada
columna corresponde a todos los flujos del sistema en una condicidn determinada, y cada fila a
todos los flujos de una reaccién en las diferentes condiciones. Define también los inputs
necesarios para que el sistema funcione, que en este caso son un modelo metabdlico en el
formato explicado mas adelante, una matriz que contiene los datos protedémicos en forma de
ratios (exp_mat), una matriz con los valores de saturacion de los sustratos de cada reaccion
para cada condicién (met_frw_mat) donde cada fila corresponde a una condicién y cada
columna a una reaccion del ‘core set’, una matriz con los valores de saturacion de los
productos de cada reaccién para cada condicion (met_bck _mat) del mismo formato que la
anterior, un vector fila con los indices de las reacciones de los que se tiene datos protedmicos
y/o metaboldomicos (rxns_idx), y una matriz en la que se especifican los indices de las
reacciones en las que se hace knock-out para cada condicidn (ko_rxns). Esta ultima matriz en la
simulacidn que se propone no se utiliza porque no se hacen knock-outs de ninguna reaccién,
Unicamente pretendemos simular el crecimiento de Synechocystis en diferentes condiciones
de cultivo. Ademas el programa pide como entradas una matriz con los flujos de entrada de
nutrientes o energia al sistema, y de salida de subproductos o deshechos (ex_flux) donde cada
fila tiene una reaccion de intercambio y cada columna una condicién, y un vector con los
indices que corresponden a estas reacciones (ex_rxns). Por ultimo pide un vector con los flujos
de crecimiento para cada condicidn, es decir con la produccion de biomasa, porque supone
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que esta es la reaccién objetivo, si no lo fuera, habria que introducir los flujos de la reaccidn
objetivo. No es necesario introducir el indice de la reaccién objetivo porque el modelo tiene un
pardmetro que define cudl es esta reaccioén.

function [V_v] = ICMA(model, exp mat, met frw mat,met bck mat,rxns_idx,ko rxns,ex flux,ex rxns,GR)

Figura 5. Primera linea del programa en la que define qué entradas necesita.

Es importante saber que en la matriz de flujos de las reacciones de intercambio no se exige
gue se introduzcan todos los flujos de todas las reacciones de entrada y de salida, sélo de
aquellas de las que se tengan datos. Aquellas de las que no se tienen datos las trata como una
reaccion mas del sistema y solo tendran flujo si son necesarias para el crecimiento o la
formacidn de algun subproducto. Para aquellas entradas o salidas del sistema para las que no
se pueden obtener las mediciones del experimento, se puede recurrir a la bibliografia para
obtener ciertos limites naturales que limitan la capacidad maxima y minima de flujo de esa
reaccién de acuerdo a la ecuacién 9.

El resultado de cada simulacidn es una matriz con los flujos de tantas filas como reacciones hay
en el modelo y tantas columnas como condiciones. Para modelos grandes resulta imposible
trabajar con una matriz tan grande por lo que se ha desarrollado en este trabajo una funcion
en Matlab (Fig. 1, anexo |) que permite simplificar la matriz escogiendo sélo los valores de
aquellas reacciones que el usuario desee.

3.2. Modelo

El algoritmo requiere ser alimentado con un modelo en formato SBML que contiene la matriz
estequiométrica (diferente a todas las anteriormente mencionadas), los limites superiores e
inferiores de cada reaccién y el nombre del modelo.

En este caso se utilizaron 3 modelos, 2 de ellos modelos ficticios, un modelo simplificado que
nos permite explicar el funcionamiento del FBA, y un modelo de juguete (en adelante llamado
Toy_model) para permitirnos analizar mejor el funcionamiento del programa. El modelo
simplificado esta representado en la Figura 1 del anexo I, y el Toy_model_2 en la Figura 6. El
modelo simplificado resultdé un modelo demasiado simple por lo que se ha afiadido en el
Anexo | como ejemplo para la explicacion del FBA basico, método de andlisis cominmente
utilizado con el que se pretende comparar el algoritmo IOMA.

El Toy_model es un modelo de 20 reacciones, 7 de ellas de intercambio, y 11 metabolitos
internos. Los vectores que definen sus restricciones base para los limites superior e inferior de
cada reaccidn son dos vectores 20x1. Es un modelo con unos pocos metabolitos mas que el
anterior muchas de las reacciones llevan a la creacion de D como se puede ver en la Figura 4 y
en la tabla 1. D seria equivalente a la unidad de biomasa, ya que en el caso de ambos modelos
juguete la reaccidn objetivo es la reaccidén que externaliza D.
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reac15 (0.0) J reacl8 (0.0)

reacl3 (0.0)
Hext ———» H reacl4 (0.0)

reac8 (0.0) F reac (0.0) F ext

reacl7 (0.0)
reac? (0.0) B

reac3 (0.0)
\» .

reacl8 (0.0)

A ext reacl (0.0) A

reac? (0.0)

E_ext reacb (0.0) E

reacl0 (0.0) reacll (0.0)
K reac20 (0.0) G reacl2 (0.0)
—_— . T
Figura 6. Representacion del Toy_model.

Nombre: reaccion

Reacl: 1A.>1A
Reac2: 1A->18B
Reac3: 1A->1C
Reac4: 1B+1C>1D
Reac5: 1 D->1 Dgy
Reac6: 1E..->1E
Reac7: 1E->1D
Reac8: 1B+1E->2F

Reac9: 1 F->1 Fo
Reacl0: 1E->1G
Reacll: 1G->1D
Reacl2: 1 G->1 Gext
Reacl3: 1 He:>1H
Reacl4: 1H->31
Reacl15: 1 H->11
Reacl6: 11->2D
Reacl7: 1J+11->1D
Reacl8: 1J+1E->1F
Reacl9: 1 K-> 1K
Reac20: 1K->1G

Tabla 1. Lista de reacciones del modelo juguete 2. Las 9 primeras reacciones son las nueve reacciones del modelo
juguete 1.

reacl9 (0.0)

Kext ———————————"» G ext

El tercer modelo, es el utilizado para la simulacién de Synechocystis 6803 fue reconstruido por
Montagud et al. (2011) llamado iSyn811. Este modelo consta de 956 reacciones, que
corresponden a 811 genes, 58 de ellas de transporte y 911 metabolitos. La reaccion objetivo es
la reaccién de produccién de biomasa. Los vectores para los limites inferiores y superiores son
vectores de tamafio 956x1. En este modelo los nombres de las reacciones que estdn
catalizadas por una enzima identificada corresponden al nimero EC de la proteina que las
cataliza, lo que nos permite una rapida asociacién reaccion-proteina.
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3.4. Modelo de Synechocystis 6803

3.3.1. Datos protedmicos y metaboldmicos

Como ya se ha dicho anteriormente, el modelado metabdlico requiere de una gran aportacion
de datos experimentales por parte de los laboratorios. La idea original de este proyecto
consistia en lanzar una simulacién previa con datos bibliograficos y, si el programa demostraba
funcionar y predecir mejor el comportamiento metabdlico que el algoritmo FBA basico, lanzar
una simulacidén con datos crudos, no analizados ni publicados y tratar de analizar el
comportamiento completo del organismo en respuesta a ciertos estimulos, en lugar de una
interpretacion basica de la expresidon de los componentes individuales o de rutas metabdlicas
aisladas. Por problemas logisticos en el laboratorio en el que se realizaban los experimentos,
los datos no publicados no llegaron a tiempo para la presentacion de este trabajo.

Ademads encontramos dificultades a la hora de encontrar referencias bibliograficas que
encajaran con las necesidades del programa. Sélo dos articulos habian realizado en el mismo
experimento analisis protedmicos y metabolémicos de los componentes y ninguno de los
autores de ambos articulos han podido facilitarnos los datos.

Por lo tanto se ha tenido que recurrir a la opcién menos deseable, tomar datos de dos articulos
distintos que siguen la misma linea, pero son experimentos independientes. A pesar de no ser
la situacién ideal, creemos que estos datos pueden combinarse en este tipo de algoritmo,
puesto que se trata del mismo tipo de estrés, y la idea es aportar un punto de referencia al que
aproximar los flujos (y no condicionarlos totalmente) para obtener una distribucion mas
realista bajo ciertas condiciones, en este caso bajo falta de nitrégeno. Ambos experimentos se
hacen para averiguar los cambios que se producen en Synechocystis 6803 tras la exposicion a
falta de nitrégeno. Utilizan el mismo medio de cultivo y el mismo aporte de fotones en ambos
experimentos. Sin embargo, en el experimento metabolémico llevado a cabo por Osanai et al.
(2014) las células fueron sometidas a cuatro horas de exposicién a un medio sin nitrégeno,
mientras que en el experimento proteédmico llevado a cabo por Huang et al. (2013) se miden
las concentraciones de proteinas tras 0, 24 y 48 horas de exposicion.

Una vez obtenidos los datos de estos dos experimentos, es necesario identificar las reacciones
a las que pertenecen esos datos. En primer lugar, los identificadores de los datos protedmicos
son nombres de genes (nomenclatura tipo sll0000 o slr0000) que han de ser convertidos a
numeros EC. Para ello se ha escrito un programa en Python que, recurriendo a una base de
datos local construida a partir de datos disponibles de KEGG, asocia el nombre del gen con la
proteina y su numero EC. Una vez determinada la asociacidon gen-proteina, es necesario asociar
esta proteina con las reacciones del modelo que cataliza. En el caso del modelo de
Synechocystis esta asociacién es relativamente facil porque las reacciones llevan como nombre
el codigo EC de la proteina que las cataliza; de nuevo se empled un script de Python que
permite identificar los nombres de las reacciones a partir de los cddigos EC. Una vez
identificadas las reacciones se comprueba de qué metabolitos se dispone de concentraciones
conocidas y si corresponden a metabolitos de las reacciones de interés. Lo ideal seria que para
cada reaccién con datos protedmicos se conocieran las concentraciones de todos los
metabolitos que intervienen en la reaccién. Pero si esto no es posible, con tener al menos un
sustrato en las reacciones irreversibles, y un sustrato y un producto en las reacciones
reversibles, es suficiente.
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Los datos metaboldmicos fueron aportados como areas de pico del espectrometro de masas y
datos sobre los estandares internos. Posteriormente fueron traducidos a concentraciones. Los
datos protedmicos se encuentran como ratios de proteinas tras 24 6 48 horas de exposicion
con respecto a las concentraciones de referencia al inicio del experimento. Por tanto los ratios
de proteinas al inicio del experimento seran uno en todos los casos y equivalen a la condicién
de referencia en la que la cianobacteria se encuentra sin estrés.

3.3.2. Datos cinéticos

Para hacer el calculo de las velocidades por Michaelis-Menten es necesario conocer los valores
de las constantes de disociacidon de la enzima. Lo mas recomendable seria disponer de estos
datos para cada sustrato y, en caso de que la reaccion sea reversible, de cada producto. Pero
como no se tienen todos esos datos, y tampoco se dispone de todas las concentraciones de
metabolitos y de proteinas del modelo, se busca al menos una constante de disociacidén para
un sustrato del que se tengan datos metabolémicos, de cada reaccion que tenga datos
protedmicos. En caso de ser reversible serd necesaria como minimo una k., para uno de los
sustratos y una k., para uno de los productos. Estos parametros cinéticos se obtienen de las
bases de datos, como BRENDA y Sabio-RK, que aparecen explicadas en la tabla 2.

Base de datos Descripcién

BRENDA Base de datos bioquimicos de las reacciones,
de especial importancia los datos cinéticos
que contiene.

SABIO-RK Base de datos cinéticos de las reacciones
bioquimicas.

BIONUMBERS Base de datos que contiene medidas de todos
los tipos para una gran variedad de
organismos

CyanoBase Base de datos de cianobacterias. Permite
hacer BLAST con otras cianobacterias

KEGG Base de datos de reacciones bioquimicas, no

contiene parametros cinéticos pero contiene
una buena herramienta de visualizacion de
las rutas metabdlicas.

Tabla 2. Bases de datos utilizadas

Los parametros cinéticos han sido escogidos siguiendo unas reglas. En primer lugar, si se
dispone del valor cinético para Synechocystis 6803 se elige éste. Si no se encuentra, se recurre
a las constantes cinéticas de organismos relacionados preferiblemente unicelulares y
fotosintéticos como Chlamydomonas, que es un alga unicelular relativamente estudiada o
bien de alguna otra cianobacteria. Utilizando la base de datos CyanoBase, que permite hacer
un BLAST de las secuencias proteicas de Synechocystis 6803 en comparacién con otras
cianobacterias, se elige de entre las cianobacterias que tengan k,, para esa reaccion, el valor de
aquella con la que comparte mayor similitud proteica. En caso de que no exista ningun valor
para Synechocystis 6803 ni para ningln organismo relacionado, se observan las rutas
metabdlicas de las que forma parte la reaccién, si alguna ruta estd relacionada con la
fotosintesis entonces se escogen los valores de un organismo fotosintético aunque sea
eucariota y pluricelular. Si la reaccidén no esta relacionada con la fotosintesis se escogen los
pardmetros del organismo procariota unicelular que tenga informacién para todos los
metabolitos de los que se conoce la concentracion intracelular, si son muchos metabolitos este
organismo suele ser E.coli.
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En caso de tener mds de un valor para elegir se hace un primer sesgo entre proteinas ‘wild-
type’ y proteinas mutantes. Si aun asi seguimos teniendo mas de un valor se elige el valor que
haya sido medido en unas condiciones mas similares a las de los experimentos, es decir 302C y
pH 7'8.

3.3.3. Restricciones introducidas

El algoritmo IOMA requiere bastante precision al introducir los flujos para las reacciones de
intercambio porque el programa asume que todos los flujos de entrada que el usuario aporta
son fijos, es decir que no permite fluctuaciones en los flujos de entrada aportados por el
usuario. Por esta razén el cdlculo de los flujos de las reacciones de intercambio ha de ser muy
preciso o introducir pocos datos fijos sobre las entradas. Aquellas entradas o salidas que no
han sido introducidas por el usuario como una variable del algoritmo estdn definidas por sus
limites inferior y superior.

El modelo calcula flujos que se miden en milimoles de un sustrato que se consumen o
producen por gramos de peso seco y por hora. La reaccidn de crecimiento es una reaccion
cuyas unidades estan en horas™. Los crecimientos se obtuvieron de las curvas de crecimiento
calculadas por Huang et al.(2013), articulo del que obtuvimos los datos protedmicos. Para
pasar los incrementos de OD a gramos de biomasa producida por hora se utilizaron
conversiones que aparecen en la base de datos Bionumbers, que especifican que 10" células/L
equivalen a una OD de 0,25 (Burrows et al., 2008) y 5 unidades de OD730 equivalen a 1 gramo
de peso seco.

La cantidad de fotones y CO, se obtuvieron de Montagud et al. (2010) que calcularon qué
cantidad de estas entradas limitantes del crecimiento se consideran habituales para un
crecimiento normal. La cantidad de nitrato utilizado se obtuvo por minimizacién inversa, es
decir, la cantidad de nitrato minimo para este crecimiento.

Una vez se han definido las entradas se puede crear una matriz a mano, o programar un cédigo
que pregunta al usuario cuales son los datos y los ordena en la matriz. Los cddigos presentes
en las Figuras 2, 3 y 4 del anexo | fueron escritos para cumplir esta funcion, se encargan de
ordenar las restricciones en los flujos de las reacciones de intercambio y de crecimiento y
constituyen las matrices de entrada del programa.

3.4. Simulacion FBA

Se pretende comparar el resultado que arroja el IOMA con las conclusiones extraidas de los
datos protedmicos y metaboldmicos, pero también con el resultado que arrojaria un FBA
clasico al que se le imponen las mismas restricciones de flujos de entrada y de salida, para
comprobar si el IOMA es realmente capaz de elegir la solucién éptima mas cercana a los flujos
tedricos y realmente arroja un resultado cualitativa y cuantitativamente diferente al del FBA.

Para la simulacién de un FBA simple se utiliza el mismo modelo y las mismas restricciones en
las reacciones de intercambio de componentes, y se realiza utilizando una plataforma web
llamada Cyanodesign, una herramienta muy intuitiva y facil de usar que permite la simulacion
de un FBA utilizando cualquier modelo. Cyanodesign tiene ademas la ventaja de devolver
como resultado un mapa de la distribucién de flujos, que ademas puede personalizarse
definiendo qué reacciones se desea visualizar.
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4. RESULTADOS

En este apartado se procede a comentar detalladamente los resultados obtenidos. En primer
lugar, se utilizd un modelo simplificado para explicar el funcionamiento de un FBA basico
(explicado en el Anexo Il), herramienta con la que vamos a comparar el algoritmo IOMA. En
segundo lugar se aplican los algoritmos FBA y IOMA en un modelo basico al que hemos
llamado Toy _model. Por Uultimo, se realiza una simulacion del comportamiento de
Synechocystis aplicando y teniendo en cuenta el conocimiento obtenido del Toy_model.

4.1. Simulacion modelo juguete 2

Para analizar el comportamiento del IOMA en un modelo mas simple, se ha elaborado el
Toy_model, un modelo de 20 reacciones con metabolitos ficticios. Este modelo carece de
significacién bioldgica pues la formacién del metabolito objetivo no se obtiene de la suma de
los metabolitos intermedios. En este caso varias reacciones independientes y que cuentan con
metabolitos comunes, pueden dar lugar al metabolito D, cuya externalizacién esta fijada como
objetivo. Es decir, la externalizacién de D seria el equivalente a la externalizacion de la biomasa
(crecimiento) en un sistema bioldgico. Sin embargo, se ha planteado el Toy_model de esta
manera para evitar afadirle restricciones adicionales y permitir una monitorizacién mas
simple.

Con este modelo se han realizado varias simulaciones en funcién de los datos que se querian
obtener para tratar de comprender el funcionamiento del algoritmo y sus errores. Son datos
inventados para guiar los resultados de las simulaciones. De igual forma se limitaron las
entradas y salidas a voluntad con el fin de obtener conclusiones sobre el comportamiento del
algoritmo y del modelo en cada situacion. Se realizaron gran cantidad de pruebas con el fin de
obtener la mayor cantidad de informacién posible. Algunos de los resultados se pueden
observar en las Figuras 7 y 8 de este documento o en el segundo apartado del Anexo IlI.

En las Figuras 7 y 8 se puede comparar a entradas y salidas iguales el resultado que aporta un
FBA sin datos internos, y el que aporta IOMA incorporando datos internos. En el ejemplo que
se encuentra en este apartado las entradas de los metabolitos Ay E, y la salida de D son fijas.
El resultado obtenido utilizando el FBA (Figura 7) representa el camino mas optimo para
obtener con esas entradas la salida de D necesaria. En el resultado obtenido por el IOMA
(Figura 8) se habian utilizado unos datos de expresion de las proteinas y concentracion de los
metabolitos, que pretendian guiar la 3 a tener flujos muy bajos y la reaccion 11 a tener flujos
medios, con esto se obtiene una distribucion en la que A y E son utilizados para la formacion
de F por medio de la reaccidn 8, mientras que K es introducido para la formacién de D. Las
Figuras 7 y 8 se han realizado utilizando los datos presentes en la Tabla 1 del Anexo Il y
corresponden a la segunda condicién. Estos graficos se han obtenido la plataforma
Cyanodesign, elaborada por otros compafieros del proyecto.

De acuerdo a los datos introducidos esta distribucién de flujos resultaria mas cercana a la
realidad que la aportada por el FBA. Por lo tanto una primera conclusion extraida de estas
simulaciones es que IOMA aporta resultados mas realistas, al tener en cuenta los datos
internos. Las soluciones aportadas por el IOMA permiten mas pérdidas en el sistema y dan
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soluciones menos eficientes, lo cual resulta mas similar a la realidad que las soluciones éptimas
que aporta el FBA.

Ademas este analisis previo, realizando diferentes simulaciones con el Toy_model (presentes
en el Anexo Il), permitié llegar a otras conclusiones sobre el funcionamiento de este algoritmo.

e EIIOMA es un algoritmo cuyos resultados son consistentes. Para datos proteémicos y
metabolémicos similares y diferentes condiciones de entrada y salida de nutrientes,
siendo estas no limitantes, la solucidon obtenida presenta flujo en las mismas rutas.
Esto se observa en la simulacidn presente en la tabla 1 del Anexo Il.

e El algoritmo IOMA aporta mejores datos cuanto mayor sea el numero de
condiciones. Esto se debe a que el pardmetro v, s un pardametro libre de la
optimizacion asignado a cada reaccién de forma independiente pero siendo el mismo
para todas las condiciones. Por tanto, a mayor ndmero de condiciones, mejor se
ajustara este parametro.

e Es posible que el algoritmo IOMA asigne un valor nulo a v, Al simular en un mismo
analisis varias condiciones y tratar de minimizar el flujo de una reaccidn en una de las
condiciones, es posible que el algoritmo asigne un valor nulo a la v,,,, de esa reaccidn,
impidiendo que haya flujo en esta reaccion en otras condiciones.
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Figura 7.Resultado utilizando un algoritmo tipo FBA
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Figura 8.Resultado obtenido utilizando el algoritmo IOMA.
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4.2. Simulacion con modelo de Synechocystis 6803

Desde el desarrollo de las técnicas ‘high-throughut’ se ha evolucionado mucho en la
comprension de los mecanismos de supervivencia y respuesta a estrés de muchos organismos,

23



Integracion de datos protedmicos y metaboldémicos en modelos metabdlicos a escala gendmica y su aplicacién a un
modelo de la cianobacteria Synechocystis sp. PCC 6803

entre ellos Synechocystis 6803. Por ejemplo, se han hecho andlisis del transcriptoma, el
proteoma y el metaboloma de Synechocystis 6803 en diferentes condiciones o bajo diversos
tipos de estrés ambiental. Sin embargo esto nos da una visidn parcial de lo que estd ocurriendo
en el organismo sometido a cierto estrés que deriva en unas conclusiones correctas pero
parciales de los mecanismos de regulaciéon. Esto se debe a que se analizan reacciones
independientes o rutas metabdlicas pero no es posible analizar el comportamiento de todo el
sistema. Por eso surge una necesidad creciente de contar con herramientas bioinformaticas
precisas que integren estos datos en el modelo metabdlico acercando la distribucién de flujos
Optima a una distribucion de flujos real del organismo en esas condiciones. Por esta razén se
ha decidido evaluar el funcionamiento de este algoritmo en un modelo de Synechocystis 6803
utilizando en la medida de lo posible los datos reales.

El comportamiento de Synechocystis 6803 como cianobacteria ante la falta de nitrégeno,
nutriente esencial para su crecimiento, ha sido estudiada en diversas ocasiones (Osanai et al.,
2006; Von Webeser et al.,, 2011; Krasikov et al., 2012). Utilizando las conclusiones de los
mecanismos de respuesta al estrés de previos estudios se pretende comparar la simulacién del
algoritmo de interés con los resultados aportados por un FBA normal.

La simulacidn del comportamiento de Synechocystis 6803 con el IOMA se hace comparando la
condicidon de referencia, crecimiento con nitréogeno a tiempo 0, con las condiciones de
crecimiento en ausencia de nitrégeno, tras 24 y 48 horas. Se realizaron de forma
independiente tres simulaciones, una en la que se compara el comportamiento de
Synechocystis con nitrogeno y tras 24 horas sin nitrégeno, otra en la que se compara las
condiciones de presencia de nitrégeno y 48 horas en ausencia de nitrégeno y, por ultimo, una
simulacidn en la que se comparan estas tres condiciones simultdneamente. En este documento
se presentan los datos que corresponden a esta ultima simulacidn en la que se comparan los 3
sets de datos, y las simulaciones que realiza el FBA para estas mismas condiciones. Los
resultados de las simulaciones en las que se comparan dos condiciones estan presentes en el
Anexo Il

4.2.1. Acumulacién de glucégeno

Osanai et al. (2006) aseguran que Synechocystis 6803 sufre una acumulacion de glucégeno
bajo condiciones de falta de nitréogeno. En la simulacion realizada, en condiciones con
nitrégeno se obtiene una salida neta de glucdgeno utilizando el FBA mientras que el algoritmo
IOMA indica que no hay externalizacidon del glucégeno en condiciones de presencia de
nitrégeno. Tras 24 horas en ausencia de nitrégeno, la salida del mismo utilizando el FBA
disminuye desde un flujo de 0,006 (mmoles/gDW-h) a 0,001(mmoles/gDW-h), mientras que el
IOMA nos indica que esta salida se dispara y obtiene un flujo neto de 0,0012 (mmoles/gDW:-h)
de glucdgeno. Tras 48 horas en ausencia de nitrogeno ambos algoritmos predicen una
disminucién de la salida de glucogeno (Figura 9). Esta disminucién del flujo de externalizacion
de glucdgeno puede deberse a que la acumulacién de glucégeno ocurra en las primeras fases
de ausencia de nitrégeno y posteriormente el flujo de produccidn de glucégeno disminuya. Sin
embargo, el glucégeno acumulado total aumentaria aunque a una velocidad menos. Aunque
es posible que cuantitativamente estos datos no reflejen con precisién la realidad, es dato
indicativo para saber que el algoritmo IOMA es capaz de predecir con mds precisién que un
FBA basico esta reaccion.

Teniendo en cuenta los datos anteriores, se puede tratar de analizar qué ocurre en la ruta de la
sintesis de glucégeno y porqué se producen estas diferencias en su salida del sistema. En la
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Figura 10 esta representada esta ruta de sintesis de glucdégeno y en la Figura 11, se observan
los flujos obtenidos en cada reaccidn para la simulaciéon conjunta de las tres condiciones. En la
Tabla 1 del Anexo Il se pueden verificar las reacciones representadas en la Figura 10, tal y
como estan escritas en el modelo. Los resultados de las dos simulaciones que constan de dos
condiciones cada una también estan presentes en el Anexo lll, y se puede observar que
cualitativamente, los resultados obtenidos son similares, aunque cuantitativamente se
encuentran grandes diferencias al compararlos.

Acumulacion de glucégeno.

:

0.012
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I (OMA-Dh
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Figura 9. Prediccidn de la salida de glucdgeno al exterior utilizando los dos algoritmos en ambas condiciones.

En la Figura 11 se encuentran representados los flujos para las reacciones en las que el
glucégeno esta involucrado. En la Figura 1 del Anexo lll, se pueden observar estos mismos
resultados con la salvedad de que algunos de los resultados de las simulaciones del IODMA en
las condiciones de 24 y 48 horas en ausencia de nitrégeno obtienen flujos de 8 y 20
(mmol/gDW-h) esto se debe a que son ciclos futiles, en los que un metabolito se convierte a un
producto, y al final de la ruta un producto vuelve a dar este metabolito inicial. En la Figura 10
estan representados los flujos netos de las reacciones.

Glycbm es la reaccidn que transforma el glucégeno a glucégeno de la reaccién de biomasa. En
el modelo, esta conversion se ha afadido para poder monitorizar la cantidad de glucégeno
necesaria en la funcién de biomasa. El glucdgeno se encuentra en la reaccién de biomasa pese
a que no es necesario para generar la misma. Esto se debe a que el glucégeno se acumula de
forma natural en Synechocystis 6803, y dado que en un FBA no se puede acumular ningin
componente en el organismo, se le afiade a la funcion de biomasa.

En la reaccién de biomasa se especifica la cantidad de glucégeno que acumula Synechocystis
6803 de forma natural y la reaccién de externalizacidon de glucégeno (glycout), representa el
flujo extra de glucdgeno que se acumula en el interior del sistema.

Como se puede observar en la figura 10, la reaccidn 2.4.1.1, es la reaccién que transforma el
polimero de glucégeno en una cadena mas corta y unidades de a-D-glucosa. Esta reaccién es la
que utilizan los ciclos futiles para reconvertir el glucégeno a glucosa. Sin embargo, una vez
extraidos estos datos errdneos encontramos que el flujo de reconversion a glucosa es nulo.

Estos resultados no sélo nos indican que el algoritmo IOMA es capaz de aportar resultados mas
cercanos a la realidad, sino que ademas es capaz de aportar resultados sobre qué ruta se
utiliza en cada condicién. Esto se observa claramente en los resultados tras 48 horas sin
nitrégeno (Figura 11), en los que el FBA predice la formacion de glucégeno (‘glycogen _n1’) a

25



Integracion de datos protedmicos y metaboldémicos en modelos metabdlicos a escala gendmica y su aplicacién a un
modelo de la cianobacteria Synechocystis sp. PCC 6803

través de las reacciones glycsyn y 2.4.1.21b, mientras que el IOMA indica que en esta
condicidn el glucdgeno se estd formando a través de la reacciéon glycsyn y 2.4.1.18, esta ultima
funcionando de forma inversa.

Este resultado indica que el algoritmo IOMA es capaz de darnos una simulacién mas realista
qgue el FBA. Una de las razones mas obvias es la cantidad de glucosa que llega a esta ruta,
sobretodo en la primera condicion. El FBA aporta la solucion mas dptima de todo el sistema,
por lo que previsiblemente todas las rutas estaran optimizadas y todavia hay una cantidad
importante de glucosa que es redirigida a esta ruta. Tras 24 y 48 horas en condiciones de
estrés ya no hay tanta glucosa disponible y por tanto la produccién de glucégeno disminuye. El
IOMA asume un uso de la energia menos eficiente por lo que hay una menor disponibilidad de
glucosa, y aun asi una produccién de glucégeno mas realista.
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Figura 10. Representacion grafica de las reacciones en las que interviene el glucégeno.
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Figura 11. Flujos que arrojan los diferentes algoritmos para las reacciones en las que interviene el glucégeno.
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4.2.2. Ciclo del acido citrico

La ruta del acido citrico, comunmente conocida por ciclo de Krebs y también denominada ruta
de los acidos tricarboxilicos, es una ruta aerobia muy importante ya que forma parte de la
respiracion. Se suele describir su comienzo por una molécula de oxaloacetato y una molécula
de Acetyl-coenzima A (a partir de ahora llamado acetyl-coA) y se producen diversas
modificaciones hasta reciclar otra vez el oxaloacetato consiguiendo la produccidn de energia 'y
CO.,. Algunos organismos parecen no contar con el ciclo completo de acuerdo con los datos de
su genoma, y parecen utilizarlo para sintetizar moléculas intermedias. Este parece ser el caso
de Synechocystis 6803. En la Figura 12 se puede observar el ciclo del acido citrico al completo
y, en verde, aparecen seialadas las enzimas de las que se tiene constancia de su presencia en
Synechocystis 6803. En la Figura 14 las reacciones que no se encuentran en el modelo se
encuentran representadas en rojo con un asterisco. En la tabla Il del anexo se pueden
comprobar las reacciones representadas en la Figura 14.
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Figura 12. Ciclo del acido citrico. En verde aparecen las enzimas descritas en Synechocystis. Imagen extraida de la
base de datos KEGG.

Estudios previos sobre el ciclo de Krebs sugieren que este ciclo se encuentra sobreexpresado
en Synechocystis 6803 en condiciones de estrés por falta de nitrogeno, y describen un
aumento del nivel de 2-oxoglutarato (Muro-Pastor et al., 2001), lo que se confirma en el
estudio del metaboloma del que se han obtenido los datos (Osanai et al., 2014). En este
experimento de Osanai et al., también se apunta un crecimiento importante de los niveles de
succinato, malato y fumarato. Sin embargo, los autores del articulo del que se han cogido los
datos protedmicos (Huang et al., 2013) observan una disminucidn de la concentracién de las
enzimas que forman parte de este ciclo a las 24 horas.

En las simulaciones realizadas con el algoritmo IOMA se utilizan ambos datos, obteniendo
como resultado un aumento de los flujos de este ciclo cuando la cianobacteria se cultiva en
medio sin nitrégeno respecto al crecimiento en presencia de nitrégeno (Figura 13). Esto se
debe a que las concentraciones de algunos de los metabolitos del ciclo del acido citrico como

27



Integracion de datos protedmicos y metaboldémicos en modelos metabdlicos a escala gendmica y su aplicacién a un
modelo de la cianobacteria Synechocystis sp. PCC 6803

el succinato o el malato habian aumentado entre 6-8 veces las concentraciones con respecto a
sus concentraciones cuando Synechocystis se cultiva en un medio con nitrégeno.

En la Figura 13 se pueden observar los flujos calculados por el FBA y el algoritmo IOMA para las
3 condiciones de crecimiento. En todas las figuras de este documento los datos de crecimiento
con nitrégeno son anotadas como los resultados a cero horas, esto se debe a que los datos
fueron tomados en ambos articulos una vez alcanzada la OD deseada y antes de poner a
Synechocystis 6803 en ausencia de nitrégeno. Los datos tras 24 y 48 horas en ausencia de
nitrégeno se anotas como ‘método’-24h y ‘método’-48h respectivamente. Ademas, los
asteriscos presentes en algunas de las reacciones de la Figura 13 indican que estas reacciones
han sido invertidas en la grafica con respecto a las reacciones presentes en la tabla 2 del Anexo
Ill, cuyo orden indica que las direcciones positivas de las reacciones son aquellas que van
desde el fumarato al 2-oxo-glutarato.
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Figura 13. Flujos que arrojan los diferentes algoritmos para las reacciones en las que interviene del ciclo del acido
citrico.
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Figura 14. Representacion grafica del ciclo del acido citrico.

De esto se puede deducir que el funcionamiento de este algoritmo se ajusta bien a grandes
cambios en la concentracion de metabolito, pero la simulacién realizada no permite saber si
realmente simulando las mismas condiciones con concentraciones de metabolitos obtenidas
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bajo estrés por falta de nitrogeno durante 24 horas, se observaria un descenso de la actividad
de este ciclo o si, por el contrario, la menor concentraciéon de enzima se ve compensada por
una mayor actividad de las mismas. Sin embargo, aunque no es posible saber cudl es la
respuesta correcta de Synechocystis 6803 tras 24 horas en ausencia de nitrégeno, si resulta
claro que el algoritmo IOMA ha permitido simular mejor la respuesta metaboldémica, ya que se
observa un aumento en los flujos tras 24 y 48 horas en ausencia de nitrégeno, en comparacién
al resultado obtenido por el IOMA en presencia de nitrégeno. El FBA por el contrario predice
una disminucién de esta ruta en ambas condiciones de falta de nitrégeno con respecto a la
condicidn en presencia de nitrégeno.

Tras 48 horas bajo condiciones de falta de nitrégeno se observa una reduccién de la actividad
del ciclo del acido citrico con respecto a la condicién de 24 horas en ausencia de nitrégeno,
resultado obtenido tanto utilizando el FBA como utilizando el IOMA y consistente con lo
observado por Huang et al. (2013).

Una observacion interesante a realizar con los resultados de la Figura 13 es que el algoritmo
IOMA predice un flujo alto en condiciones con nitrégeno o tras 24 horas sin nitrégeno de
conversion de oxaloacetato a fumarato (reacciones 1.1.1.37 y 4.2.1.2). Esto es indicativo de
unos requerimientos superiores de fumarato en presencia de nitrégeno o en cortas ausencias
del mismo que tras 48 horas sin nitrégeno, momento en el que el fumarato estd siendo
degradado para contribuir a la formacién de 2-oxoglutarato.

En las Figuras 6 y 7 del Anexo lll se pueden observar los resultados de las dos simulaciones
independientes de dos condiciones.

4.2.3 Ruta de la glicolisis

La glicolisis es la ruta encargada de transformar la glucosa en piruvato para su posterior
transformacidon a otros compuestos como acetyl-coA o etanol. En la Figura 15 se puede
observar esta ruta y su completa caracterizacidon en Synechocystis. En verde estdn todas las
enzimas de esta ruta presentes en Synechocystis, que suponen la gran mayoria de las que
forman la ruta. En la Figura 17 se encuentran representadas las reacciones utilizadas en los
graficos para analizar esta ruta metabdlica.

Osanai et al.(2014) describieron un aumento de la actividad glucolitica tras las primeras cuatro
horas de exposicidn a estrés por falta de nitrégeno. A su vez, Huang et al. (2013) describieron
una reduccioén de la actividad de esta ruta en condiciones de estrés por falta de nitrégeno. En
la Figura 16 se pueden observar la distribucion de flujos en las diferentes reacciones y
condiciones. Es importante tener en cuenta que las reacciones en las que encontramos flujos
muy altos no son realistas, se trata de ciclos futiles o ciclos de conversion de glucosa en
subproductos y vuelta a glucosa, sin embargo, puede suceder que hay formacién de
subproductos indeseada, lo que altera la distribuciéon de flujos de todas o la mayoria de
reacciones de aquellos productos que intervienen en estas reacciones. Un ejemplo de esta
formacién de subproductos se puede observar en la reaccidon 6.2.1.1, en la que el acetyl-coA se
disocia en acetato y coenzima A formando ademas una molécula de ATP, a partir de AMP
como se puede observar en la Tabla 3 del Anexo lll. Esta clase de ciclos supone un problema
debido a la formacion de subproductos y a la regeneracién de moléculas energéticas como el
ATP. La razdn y solucidn a este problema se encuentran comentadas en la discusién.
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Figura 15. Ruta de la glucolisis. En verde aparecen las enzimas descritas en Synechocystis. Imagen extraida de la
base de datos KEGG.

Por lo tanto, debido a la carencia de significacién bioldgica y a la reconversion de estos
subproductos en varias reacciones independientes, lo que hace imposible saber el flujo neto
de cada reaccidn, se van a obviar estas reacciones en los comentarios de los resultados. La
Figura 16 muestra una reduccién de la actividad glucolitica en Synechocystis 6803 que es
predicha tanto por el FBA como por el IOMA correctamente, aunque es mas gradual en los
datos arrojados por el IOMA (reacciones de la 5.4.2.12 a la 2.3.1.12), mientras que los datos
que se obtienen utilizando el FBA son muy similares en ambas condiciones de falta de
nitrégeno. Estos resultados sugieren un flujo neto d de produccién de Acetyl-coA, mientras
que las reacciones 2.7.2.3 y 1.2.1.12 obtienen flujos inversos altos, que sugieren que las
reacciones estan desviadas a la produccién de glyceraldehido-3P, que previsiblemente
volverdn a glucosa. Esta vuelta a la glucosa puede ser observada en la Figura 22 de la ruta de
las pentosas fosfato. En esta figura se observa que la reaccion 2.2.1.2 tiene un flujo alto. Esta
reaccién reconvierte el gliceraldehido-3P en glucosa como se puede observar en la Tabla 5 del
Anexo Il

Sin embargo, aquellas reacciones que no se ven afectadas por los ciclos anteriormente
comentados, son consistentes con las conclusiones de Huang et al., (2013).
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Ruta de la glicolisis
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Figura 16. Distribucién de flujos de la ruta de la glucolisis tras 24 horas en condiciones de falta de nitrégeno.
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Figura 17. Reacciones escogidas para evaluar la ruta de la glicolisis.

En las Figuras 8, 9 y 10 del Anexo lll, se pueden observar los resultados obtenidos de las
simulaciones de dos condiciones por separado. Al observar estos datos, resulta evidente que
los resultados en ausencia de nitrogeno aportados por el IOMA en las Figuras 9 y 10 reflejan
flujos mucho mayores, lo que refuerza la idea de que se obtienen unas simulaciones mds
correctas y realistas utilizando una mayor cantidad de condiciones.
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4.2.4. Metabolismo del piruvato

El metabolismo del piruvato (Figura 18) consiste en las reacciones que tienen lugar para
convertir otros sustratos de otros ciclos en piruvato, o viceversa. El piruvato es sustrato de
otras rutas como la glicolisis o la sintesis de algunos aminoacidos como la Valina o la Leucina.
No se conoce la respuesta de esta ruta a la ausencia de nitrégeno pero el estudio actual
permite observar el comportamiento de esta ruta en condiciones de estrés por falta de
nitrégeno.

Tal y como se muestra en la Figura 19, algunas de las reacciones que forman el metabolismo
del piruvato carecen de flujo, lo que podria ser explicado o bien porque los productos de estas
reacciones no sean necesarios para el crecimiento o no intervengan en otras rutas, o bien
porque estos metabolitos se estan produciendo en otras rutas, siendo esta una ruta
prescindible.

Tres de las reacciones representadas en la Figura 19 tienen flujo en estas condiciones. La
reaccion 2.7.1.40 corresponde a la conversién de fosfoenolpiruvato a piruvato, siendo esta
positiva probablemente debido a grandes requerimientos de este metabolito en otras rutas.
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Figura 18. Reacciones metabdlicas que relacionan el piruvato, producto de la glicdlisis, con otras rutas metabdlicas
como la sintesis de algunos aminoacidos o el ciclo de Krebs. Imagen extraida de KEGG.

La reaccién 4.1.1.31, que supone la conversién de fosfoenolpiruvato a oxaloacetato es positiva
en todos los casos, aunque los resultados del IOMA indican una ligera induccién de esta
reaccion tras 24 horas en ausencia de nitrégeno, mientras que el FBA indica que esta reaccion
se encuentra reprimida en ausencia de nitrégeno y, en estas condiciones, se mantiene
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constante con el tiempo. Por ultimo, la reaccién 1.1.1.37 presenta resultados desiguales segln
el método de andlisis utilizado. Utilizando el IOMA el flujo de la reaccién en presencia de
nitrégeno y tras 24 horas de ausencia de nitrédgeno resulta en una conversién de oxaloacetato
a malato que, segun los resultados reflejados en la Figura 13, se convierte a fumarato. Al
utilizar el FBA, los resultados parecen indicar una conversién de malato a oxaloacetato. Von
Webeser et al. (2012) han descrito en condiciones de ausencia de nitrégeno una mayor sintesis
de algunos aminodcidos, como el aspartato, que utiliza el fumarato para su sintesis. También
puede deberse a su utilizacidn en otras rutas.

Los resultados de las simulaciones de dos condiciones se encuentran en las Figuras 11 y 12 del
Anexo lll. Resultan especialmente interesantes los resultados donde las 4 ultimas reacciones si
tienen flujo hacia la produccién de piruvato en los resultados aportados por el algoritmo IOMA
en condiciones de 48 horas en ausencia de nitrégeno.
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Figura 19. Distribucion de flujos de algunas de las reacciones relacionadas con el piruvato segin el método de
andlisis utilizado, para las diferentes condiciones.
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Figura 20. Esquema del metabolismo del piruvato.
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4.2.5. Ruta de las pentosas fosfato

La ruta de las pentosas fosfato es una ruta que utiliza como sustrato la glucosa y produce
NADPH (o sus equivalentes reductores) y pentosas, pues son esenciales para la formacién de
nucledtidos. Hay dos fases principales en esta ruta, la primera es una fase oxidativa en la que
la glucosa se convierte a ribulosa-5-fosfato generando NADPH, y la otra es una fase reversible
no oxidativa en las que los azucares fosforilados se transforman en pentosas fosfato como la
xylulosa-5-fosfato, la eritrosa-5-fosfato y la ribosa-5-fosfato.

Algunos componentes derivados de las pentosas fosfato, como el fosforibosil pirofosfato, se
utilizan en la sintesis de aminoacidos, por lo que, previsiblemente el flujo de algunas
reacciones de esta ruta, tendra relacién con la necesidad de estos compuestos que tenga la
célula. Esta ruta se encuentra representada en las Figuras 21y 23.
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Figura 21. Ruta completa de las pentosas fosfato.

En la Figura 22 se pueden observar los resultados obtenidos al aplicar los dos métodos
analiticos de interés en las tres condiciones presentadas. En general, el FBA predice una
disminucién drastica de los flujos de las reacciones de esta ruta, en condiciones de falta de
nitrégeno. Sin embargo, el algoritmo IOMA parece indicar una induccidon de esta ruta. Los
flujos de las reacciones 2.7.1.11, 4.1.2.13a y 2.2.1.2 en la condicidn de 48 horas tras la retirada
del nitrégeno, forman parte de un ciclo de conversiéon de glucosa en otros sustratos y
reconversién de estos nuevamente a glucosa que ha sido comentado con anterioridad.

El aumento de esta ruta predicho por el IOMA parece responder a necesidades del sistema de
pentosas fosfato, ya que la sintesis de fosforibosil pirofosfato (reaccién 2.7.6.1) no resulta tan
inducida como las reacciones anteriores. El fosforibosil pirofosfato (PRPP) es un sustrato de la
sintesis de algunos aminoacidos, por lo que su aumento tras 24 horas sin nitrégeno puede
responder a una mayor sintesis de estos aminodacidos. Por otro lado, la ribulosa-5P es un
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sustrato muy utilizado tanto en el ciclo de Calvin como en la sintesis de aminoacidos. El
aumento de la actividad de las reacciones 5.1.3.1 y 5.3.1.6 (de forma inversa) parecen
responder a unos requerimientos mayores de este metabolito en estas rutas.

Ruta de las pentosas fosfato
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Figura 22. Distribucidn de flujos en esta ruta en las 3 condiciones estudiadas.
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Figura 23. Esquema que representa la ruta de las pentosas fosfato.

En este caso el FBA da como resultado flujos muy pequefios de esta ruta y parece indicar que
esta ruta estd ligeramente reprimida por la ausencia de nitrogeno. Al no haber datos
concluyentes sobre la respuesta de esta ruta en Synechocystis 6803 a la falta de nitrégeno, no
es posible saber cual predice mejor la realidad.
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4.2.6. Sintesis de otros compuestos

Los autores de los articulos observaron una regulacién diferencial dependiendo del
aminodcido que se estuviera sintetizando. Sin embargo, esto no es comparable en el
experimento que se ha realizado debido a la condiciéon impuesta de estado estacionario. Esta
condicidn indica que la cantidad de aminodacidos que se produce es igual a la que se consume y
no admite acumulaciones mas alla de la composicién contemplada en la ecuacidon de biomasa.
El flujo de produccidn o consumicién de un aminodcido depende principalmente del
crecimiento y su aportacion a la produccion de biomasa, por lo que los flujos de sintesis de
aminodacidos no registraran este cambio. Para comprobar esto se podria reformular la reaccién
de biomasa, teniendo en cuenta los niveles acumulativos de aminodcidos observados
experimentalmente y repetir la simulacidn con esta reaccién de biomasa, esperando cambios
en los flujos de todo el sistema pero esto requeriria saber exactamente los nutrientes
consumidos para producir esta cantidad de aminodacidos. Ademas, supondria prefijar los
cambios esperados, lo que seria un claro caso de overfitting y no aportaria nueva informacién
predictiva.

De igual forma Osanai et al. describen un descenso general en la produccién de purinas y
pirimidinas, siendo este mayor en las purinas y pirimidinas trifosfato que en las monofosfato
donde la reduccién es minima o incluso inexistente. Es imposible monitorizar los flujos de estas
moléculas, asi como de las moléculas con poder reductor debido a que intervienen en
demasiadas reacciones y, en algunos casos, estan presentes en las reacciones que forman
parte de ciclos futiles o de ciclos de reconversidn, por lo que en algunas reacciones sus flujos
pueden ser muy grandes viéndose esto compensado en otras reacciones, no permitiendo la
monitorizacién real de las velocidades a las que se utilizan estas moléculas.
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5. DISCUSION

Este proyecto trata de analizar el algoritmo desarrollado por Yizhak et al. (2010) que integra
datos protedmicos y metabolédmicos utilizando datos cinéticos para una mejor prediccién de
los flujos y comparar su funcionamiento con el FBA.

En primer lugar, el algoritmo IOMA es un algoritmo basado en una cinética tipo Michaelis-
Menten y asume que todas las reacciones que se restringen cumplen este tipo de cinética de
orden uno. Esto supone afadir un error principalmente a aquellas reacciones que no sean de
orden uno y sean tratadas como tal. Sin embargo se elimina el error de aquellas reacciones
gue no sigan una cinética tipo Michaelis-Menten pues no se encontrara su Km lo que impedira
gue sean usadas como restriccion interna del algoritmo.

En segundo lugar, el algoritmo esta formulado de tal forma que los datos en relacion a
intercambios con el exterior que le aporta el usuario son pardmetros fijos, mientras que el FBA
permite realizar una simulacién indicando limites superiores e inferiores de estas reacciones,
no obliga a darles un valor fijo. Esto afiade un parametro variable al FBA lo que puede restarle
precision pero le permite cierta flexibilidad. Esta flexibilidad resulta interesante, ya que
normalmente las velocidades de toma de nutrientes de un organismo se obtienen a partir de
medidas experimentales (propias o tomadas de la bibliografia), de la composicion del medio o
por minimizacién, lo que introduce cierto error. Esta desventaja del IOMA frente al FBA
conlleva una pérdida de flexibilidad, por lo que aquellas reacciones de intercambio de las que
no se esté relativamente seguro de su velocidad y que, en principio, no sean limitantes para el
crecimiento, es conveniente no limitarlas.

Ademas, esto conlleva otro problema anadido, que ha sido puesto de manifiesto durante la
realizacion de este proyecto. Limitar en exceso la entrada de nutrientes cuando se utiliza el
algoritmo IOMA que ya incluye sus restricciones fijas y las condiciones de similitud, puede
conllevar que no haya una solucién dptima posible y por lo tanto, que el algoritmo IOMA, no
devuelva ningun resultado. No limitar la entrada de nutrientes conlleva libertad para el
organismo de coger lo que considere oportuno para cada simulacién o condicién.

En este proyecto se limitd la entrada de CO, y de fotones porque son fuentes de carbono y
energia, y por lo tanto son limitantes del crecimiento. También se limité la entrada de nitratos
porque se queria simular el comportamiento de Synechocystis 6803 bajo condiciones de
aporte de nitrégeno normales y deficientes. Sin embargo, el resto de entradas no estaban
restringidas.

Los niveles de metales y nutrientes que internalizaba el organismo fueron revisados vy
resultaban coherentes con el crecimiento. Sin embargo uno de los problemas que tienen las
simulaciones matematicas de este tipo de sistema es que tratan de reconstruir un modelo que
sea capaz de simular el comportamiento completo de un organismo cualesquiera que sean sus
fuentes de materia y energia, es decir estén en el medio que estén. Por tanto reacciones
posibles para el organismo pero poco naturales o que se dan de forma natural a flujos muy
bajos, en un modelo metabdlico pueden llegar a tener flujos muy grandes. Como ya se ha
dicho anteriormente esto se resuelve poniendo limites ‘naturales’ a esa reaccidn, el problema
aparece en aquellas entradas o salidas de las que se carece de cualquier dato orientativo.

Sin embargo, para evitar la entrada de algin componente o la formacién de ciclos con flujos
muy altos el FBA incluye el principio de parsimoneidad, que indica que de todas las soluciones
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Optimas posibles se tome la que hace que la suma total de flujos sea minima, dado que se
entiende que la célula va a tender a hacer el minimo esfuerzo posible. Este principio de
parsimoneidad no se incluye en el algoritmo IOMA por lo que estas fugas del sistema para
obtener materia o energia no se ven penalizadas.

En este caso sucedié con una reaccion de internalizaciéon de perdxido de hidrégeno para la
distribucidn de flujos en la que se simulaba con un aporte de nitrégeno normal, y con una
reaccién de internalizacidon de protones en una reaccién en la que se simulaba un aporte de
nitrégeno bajo. Estas dos reacciones a flujos maximos conllevaron una salida de agua muy
superior a la normal, y unos flujos en algunos casos muy por encima de los flujos habituales,
aunque manteniendo la relacién comparativa entre ambas condiciones ya que en ambos casos
estaban afectando a las reacciones por igual. Ademds como se ha observado en varias
ocasiones, las simulaciones realizadas con el IOMA en ocasiones tienen ciclos con flujos muy
altos debido a la formacién de ciclos futiles, o ciclos grandes de conversidon de metabolitos, en
las que finalmente se reconvierte al metabolito inicial. Como se ha comentado anteriormente
esto se debe a la falta del principio de parsimoneidad. Inicialmente se realizé una simulacidn
del IOMA con los limites superiores e inferiores en 100 y -100 respectivamente, y después se
establecieron en 20 y -20 para tratar de minimizar la aparicién de estos flujos. Sin embargo,
esto deberda hacerse penalizando las soluciones con flujos muy altos en la etapa de
optimizacidon. En la Figura 24 y 25 se muestra la dispersion de los datos de los flujos para el
algoritmo IOMA vy el FBA, respectivamente.

Como se puede observar en el histograma del algoritmo IOMA (Figura 24) la mayoria de los
datos se encuentran alrededor de 0 pero hay un nimero importante de reacciones que se
encuentran alrededor de los limites de flujos que les impone el algoritmo a aquellas reacciones
no restringidas. En el histograma del FBA (Figura 25) se puede observar que no existen estos
valores de flujos tan altos alrededor de los limites y que por tanto, la dispersién de los datos es
mucho menor y hay menos flujos que tomen valores en torno a 20.

. Histograma de los flujos aportados por el IOMA
10°E T T 1
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Valores flujos (mmol/gDW-h)

[
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Figura 24. Histograma en escala logaritmica de la dispersion de los datos de flujo calculados utilizando el algoritmo
IOMA.

Estos problemas de entrada de flujos grandes no deseados podria resolverse modificando el
optimizador para penalizar aquellas soluciones que aun siendo dptimas incluyan flujos muy
grandes poco realistas, limitando los flujos maximos y minimos del programa a opciones mas
realistas, aunque esto podria conllevar una pérdida de sensibilidad, o realizando una segunda
optimizacion para penalizar aquellas distribuciones con mayor suma de flujos.
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Otra fuente de potencial error incluida en este algoritmo es la introduccién de la v, de la
reaccién en el optimizador del programa, porque el flujo final de esa reacciéon en cada
simulacidn es distinto, como se ha comprobado, aun estando en las mismas condiciones. Por lo
tanto, seria conveniente eliminar este parametro de la optimizacién si fuera posible y darle un
valor con mas confianza cuando se dispusiera de él (k).

N® de reacciones
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2
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Histograma de los flujos aportados por el FBA
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Valores flujos (mmol/gDW-h)

Figura 25. Histograma de la dispersidn de datos de flujos calculados utilizando el FBA en escala logaritmica.

Sin embargo, aun teniendo en cuenta todas las limitaciones anteriores el algoritmo IOMA ha
aportado datos que resultan mds coherentes con las conclusiones bibliograficas revisadas.

Se ha observado que en todas las rutas anteriormente comentadas, el FBA daba
valores de flujos muchos mas pequefios que el IOMA. Esto se debe a que el FBA a
partir de unos valores de entrada y de salida da una solucién éptima que distribuya los
flujos a través del sistema tomando el camino mas dptimo por lo que si una reaccion
es innecesaria tendra un flujo minimo y entre dos reacciones equivalentes toma un
camino ‘al azar’ dejando el otro sin flujo. Sélo tiene en cuenta las restricciones
anteriormente explicadas. Esto no quiere decir que no sea sensible a cambios en el
medio si no que calcula una solucién éptima, dadas unas ciertas restricciones. Sin
embargo, el algoritmo IOMA proporciona una solucidn dptima teniendo en cuenta el
reparto interno de metabolitos en esa condicion.

Ademas resulta evidente que el FBA aporta resultados donde la mayoria de las rutas
dan lugar a flujos menores en condiciones de ausencia de nitrégeno, en comparacién
con la condicién de presencia de nitrégeno. Esto puede deberse a que la concentracién
de nitrégeno aportada como entrada a ambos algoritmos se ha conseguido por
minimizacién inversa, es decir, se ha calculado la concentracidn minima de nitrégeno
necesaria para que el algoritmo crezca lo que se le ha especificado. Esto implica que
las condiciones de nitrégeno son limitantes pero quizds no sean tan bajas como lo
serian en la realidad, y, por tanto, el FBA no esta dando resultados que correspondan a
la falta de nitrégeno si no simplemente el flujo de las rutas anteriormente explicadas a
un crecimiento fijo. Por lo tanto si el crecimiento es menor, el flujo de las reacciones
de sintesis de los metabolitos necesarios para el crecimiento es menor. Por el
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contrario, el algoritmo IOMA es capaz de simular mas fielmente la realidad al tener en
cuenta los datos protedmicos y metabolémicos aportados, y puede plasmar cambios
mas alld de los directamente relacionados con el crecimiento.

Por lo tanto, el IOMA es una herramienta util porque proporciona unas distribuciones de flujos
en las que se observan cambios muy definidos en la regulacién de las rutas metabdlicas en
funcién de las condiciones, pero requiere trabajo para conseguir que la distribucidn de flujos
que aporte sea lo mas realista posible para modelos grandes, complejos y cuyo conocimiento
es limitado.

En futuros meses se pretende utilizar el conocimiento adquirido para adaptar este programay
tratar de minimizar los errores que se han planteado. Una vez realizadas las mejoras
pertinentes, y comprobada la utilidad de este algoritmo, se pretende utilizar para analizar
datos protedmicos y metaboldmicos no publicados y asi poder comprender la respuesta
completa del sistema a cada condicion.
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6. CONCLUSION

El algoritmo IOMA desarrollado por Yizhak et al. (2010), es aplicable a modelos
metabdlicos grandes y poco estudiados pero requiere de una metodologia para el cribado de
datos y de conocimiento sobre la confianza que se tiene en los pardmetros que se esta
introduciendo. Este algoritmo resulta Gtil para la comprobacion de los cambios en los flujos
metabdlicos entre condiciones pero requiere de mas trabajo para dar distribuciones de flujos
comparables con la realidad.

De los resultados expuestos anteriormente también se concluye que la simulacidon
realizada con el algoritmo IOMA resulta mas realista en reacciones en las que los flujos no se
ven afectados por altos flujos de entrada de nutrientes o de formacién de ciclos con flujos muy
altos. El FBA es un algoritmo que pese a que cuantitativamente sus resultados resultan mas
cercanos a la realidad, no refleja correctamente la respuesta interna de Synechocystis 6803 a la
ausencia de nitrégeno. La incorporacién de datos protedmicos y metabolémicos que plantea
el algoritmo IOMA le permite reflejar los cambios producidos en el metabolismo interno de
Synechocystis 6803 en condiciones de falta de nitrégeno, por lo que su aplicacién resulta muy
conveniente.

Teniendo en cuenta las limitaciones del algoritmo y de los datos utilizados los
resultados obtenidos en este proyecto resultan esperanzadores para su futura utilizaciéon con
datos originales. Ademas, si los datos obtenidos tras la mejora de este algoritmo resultan
fiables cuantitativamente, esto permitiria obtener informacion sobre el comportamiento del
organismo en su totalidad en las diferentes condiciones. Esta informacién podria ser utilizada
en el planteamiento de experimentos o en la optimizacién de la produccién de moléculas de
interés.

Por lo tanto, el algoritmo IOMA resulta una herramienta muy util para el andlisis
cualitativo del comportamiento de un organismo en respuesta a ciertos estimulos. Este
algoritmo también aporta soluciones utiles en organismos de mayor tamafno y complejidad y
cuya informacion disponible es menor. Ademds, en el futuro se pretende conseguir la mejora
de este algoritmo para obtener una herramienta que permita un andlisis cuantitativo fiable del
funcionamiento de Synechocystis 6803 bajo condiciones de interés.
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