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MODELACIÓN COMPUTACIONAL METABÓLICA DE LA MICROBIOTA INTESTINAL 

RELACIONADA A DIABETES TIPO 2 
por 

Jean Paul Sánchez Castañeda 

III. Resumen  

En los últimos años se ha observado un aumento en los casos de diabetes mellitus 

tipo 2 (DM2) a nivel mundial, de los cuales México es uno de los países con mayor 

incidencia. Por esta razón se buscan nuevas estrategias para el seguimiento y 

tratamiento para diabetes tipo 2. Para ello se plantea entender la enfermedad desde 

varios enfoques, uno de ellos es a partir de la microbiota intestinal la cual se ha 

evidenciado su cambio en composición taxonómica, sus abundancias relativas y 

funciones bioquímicas. Diversas estrategias se han planteado para entender los cambios 

que sufre la microbiota intestinal durante el progreso de la diabetes mellitus tipo 2, de los 

que sobresalen estudios de asociación entre datos ómicos, variables clínicas y 

abundancias de especies microbianas. Sin embargo, a pesar de estos hallazgos, aún se 

desconocen los efectos metabólicos de estos cambios en la microbiota. En esta tesis 

proponemos un análisis in silico de la actividad metabólica de la microbiota en pacientes 

con distintos avances de la DM2. Nuestro análisis computacional parte de la 

reconstrucción in silico de varios organismos de la comunidad microbiana y sus 

abundancias relativas obtenidas a partir de tecnologías de secuenciación 16S o 

metagenoma para pacientes con normoglucemia, prediabetes y DM2. Esta estrategia de 

biología de sistemas constituye una plataforma cuantitativa y atractiva para crear 

hipótesis sobre el comportamiento metabólico de la microbiota intestinal, identificar sus 

diferencias y sugerir potenciales marcadores de bacterias y metabolitos en la DM2. En 

este contexto, este proyecto identificó diferencias significativas entre grupos en los 

perfiles de producción de ácidos grasos de cadena corta, además de 188 metabolitos 

con diferencias significativas entre ellos la melibiosa y el R-pantotenato. Además se 

encontró que las interacciones in silico significativas de cooperatividad y competitividad 



 

 X 

que ocurren entre géneros del mismo filo, únicamente suceden entre los Firmicutes. Se 

identificó que la microbiota sana muestra una mayor resiliencia tanto a cambios 

nutrimentales, como de la composición de la microbiota.  

 

 

 

IV. Abstract 

In recent years, an increase in cases of type 2 diabetes mellitus (DM2) has been 

observed worldwide, where Mexico is one of the countries with the highest incidence. For 

this reason, new strategies were created for the monitoring and treatment of type 2 

diabetes. For this, it is proposed to understand the disease from various approaches, one 

of them is from the intestinal microbiota; which has shown changes in taxonomic 

composition, its relative abundances, and biochemical functions. Various strategies have 

been proposed to understand the changes that intestinal microbiota undergoes during the 

progression of type 2 diabetes mellitus, of which stand out the association studies 

between omic data, clinical variables, and abundances of microbial species. However, 

despite these findings, the metabolic effects of these changes in the microbiota remain 

unknown. In this thesis, we propose an in silico analysis of the metabolic activity of the 

microbiota in patients with different advances in DM2. Our computational analysis 

required in silico reconstruction of several organisms of the microbial community and their 

relative abundances obtained from 16S sequencing technologies or metagenome for 

patients with normoglycemia, prediabetes, and DM2. This systems biology strategy 

constitutes an attractive quantitative approach to create hypotheses about the metabolic 

behavior of the intestinal microbiota, identify its differences, and suggest potential 

bacterial and metabolic markers in T2DM. In this context, this project identified significant 

differences between groups in the production profiles of short-chain fatty acids, in addition 

to 188 metabolites with significant differences between melibiose and R-pantothenate. In 

addition, cooperative and competitive interactions in the same phylum were found 

statically significant, just for Firmicutes. It was identified that the healthy microbiota shows 

greater resilience both to nutritional changes and to the composition of the microbiota.
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Capítulo 1 

Introducción  
 

 Existen tres tipos de diabetes, diabetes mellitus tipo 1 (DM1), la mellitus tipo 2 

(DM2), y gestacional. La DM2 es el tipo más común y representa más del 90% de todos 

los casos a nivel mundial 1,2. Además, la DM2 es una enfermedad que, en todo el mundo, 

ha incrementado el número de sus incidencias durante los últimos 20 años 3. En este 

sentido, México es un país con una de las mayores tasas de incidencia de DM2. En los 

últimos años se ha mostrado un crecimiento alarmante de este padecimiento debido a 

diferentes factores como una dieta alta en grasas y carbohidratos, obesidad, 

sedentarismo y factores genéticos 4.  

Desde el punto de vista fisiológico, la DM2 se caracteriza por una desregulación del 

metabolismo de carbohidratos, lípidos y proteínas que surge de una reducción en la 

secreción de insulina, resistencia a la insulina, o ambas. La fase prediabética es posible 

caracterizarla mediante valores clínicos como: los niveles alterados de glucosa en 

ayunas (IFG), tolerancia alterada de glucosa (IGT), ambos (IFG + IGT), o niveles 

elevados de hemoglobina glicosilada A1c (HbA1c)5. La condición clínica, la fisiopatología 

subyacente y la progresión de la enfermedad en individuos con diabetes pueden variar 

considerablemente entre los individuos y, en ocasiones, la presentación atípica de los 

síntomas puede dificultar la identificación clara de la DM2 6. En este contexto, el uso de 

nuevos biomarcadores para diagnosticar este padecimiento resulta una herramienta 

relevante. Ejemplo de esto es el uso de la microbiota intestinal (taxones característicos) 

como un posible biomarcador, ya que existe evidencia que vincula esta patología con 

disbiosis funcionales microbianas y la composición alterada de la microbiota intestinal 7,8. 

Por otra parte, es posible obtener a partir de la microbiota algunos otros biomarcadores 

como los metabolitos producidos por la misma 9–11. Respecto a la microbiota intestinal, 

se conocen algunos metabolitos que tienen efectos conocidos y propuestos, sobre el 

estado de salud/bienestar de los individuos. Un ejemplo clásico son los ácidos grasos de 
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cadena corta (SCFA) de los cuales, su producción por la microbiota intestinal se ha visto 

asociada en diferentes enfermedades entre las que se encuentran la enfermedad del 

intestino irritable y la DM2; de este modo es que se ha llegado a sugerir su uso como 

biomarcador para dichas enfermedades 12,13. Sin embargo, el estudio del efecto de la 

microbiota y su capacidad de producción de metabolitos, se ha centrado en sus 

capacidades genéticas, más allá que de sus actividades metabólicas 14. Por este motivo 

es necesario el uso de nuevas estrategias que permitan entender los mecanismos y 

actividades que se llevan a cabo dentro de la microbiota intestinal. Existen algunas 

aproximaciones, tanto experimentales como in silico, para abordar el estudio de los flujos 

metabólicos de intercambio dentro una comunidad bacteriana como es la microbiota 

intestinal 15. Es posible realizar un abordaje experimental a partir de estudios fluxomicos 

mediante marcaje isotópico, sin embargo, está sujeto a limitaciones en cuanto al cultivo 

de bacterias fuera de las condiciones del medio original 16. Lo cual podría ser la causa 

de no haber sido una estrategia tomada hasta la fecha para el estudio de una comunidad 

bacteriana compleja 15 relacionada a una patología como la DM2. Otra estrategia, que 

resulta atractiva es el modelado metabólico de comunidades a escalas realistas en 

diversidad microbiana 14. Este método de la biología de sistemas permite generar 

hipótesis con resultados prometedores del comportamiento metabólico de grupos 

bacterianos en condiciones específicas; a partir de información experimental como las 

abundancias relativas bacterianas 17, como se describe más adelante. Con la finalidad 

de hipotetizar sobre el comportamiento metabólico de la microbiota intestinal, no solo en 

cuanto a sus flujos de intercambio en el médio modelado, sino también las interacciones 

metabólicas que existen entre los miembros de la comunidad bacteriana; es que se 

decidió utilizar esta estrategia in silico para la realización de este proyecto. Para ello se 

decidió emplear un software de modelado específico, llamado MICOM, el cual además 

de poder modelar el metabolismo de la microbiota a escala realista de diversidad, 

también incluye otras herramientas que permiten explorar las interacciones metabólicas 

que existen entre las bacterias, y los efectos puntuales que podrían llegar a tener las 

modificaciones del medio (dieta del individuo) o modificaciones en la abundancia de 

ciertos integrantes de la microbiota 14. Aprovechando lo anterior, este proyecto buscó 

generar hipótesis que ayuden a entender las actividades metabólicas dentro de la 
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microbiota en la DM2, la cual hasta la fecha, ha sido escasamente abordada a partir del 

modelado metabólico 14,18. De esta manera, se espera que esta tesis permita el fomento 

de la exploración en el entendimiento de la DM2, el uso de herramientas in silico para 

crear hipótesis y facilitar el diseño experimental guiado.  

    

1.1. La microbiota y su relación con la DM2 

 La microbiota humana se encuentra formada por microorganismos que colonizan 

tanto mucosas como piel, y que superan en número a las células somáticas en el cuerpo 

19. La microbiota intestinal humana es una de las microbiotas más ampliamente 

estudiadas, ya que es de extrema importancia en el mantenimiento de la salud, donde 

cambios como la disbiosis se asocia al desarrollo de enfermedades. Se ha reportado que 

ciertas alteraciones en la microbiota intestinal están asociadas con una variedad de 

afecciones médicas como la enfermedad de Crohn, obesidad, diabetes y cáncer 20. Sin 

embargo, la microbiota está sometida a una variación constante de sus taxones y 

abundancias, llegando a ser un equilibrio dinámico 21,22. Debido a este comportamiento 

dinámico, resulta todo un reto identificar biomarcadores en la microbiota intestinal, 

asociados a un estado de enfermedad.  

 

Varios estudios han demostrado una amplia gama de asociaciones entre la 

microbiota intestinal y la DM2 en cohortes chinas, europeas y americanas 23,24. Por otra 

parte, en el caso de los estados prediabéticos caracterizados por glucosa alterada en 

ayunas (IFG), tolerancia alterada de glucosa (IGT), o ambos; se ha visto que también 

existen cambios composicionales y posiblemente funcionales de la microbiota intestinal 

25 . Algunas de estas investigaciones de forma general sugieren que la microbiota 

intestinal en individuos con DM2 es menos eficiente en la producción de SCFA debido a 

la pérdida de bacterias productoras de estos metabolitos 26,27. Sin embargo, este hallazgo 

no siempre se observa en individuos con DM2, para los mismos metabolitos. Estudios 

realizados en poblaciones en distinto contexto geográfico indican que los géneros 

bacterianos que se encuentran asociados con la DM2 varían apoyando la observación 

de que existe una heterogeneidad en la microbiota intestinal entre poblaciones 
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separadas geográficamente 28. Este último hecho podría explicar por qué se observa una 

disparidad entre los resultados en cuanto a la pérdida de taxones productores de SCFA 

de la microbiota intestinal, asociados a individuos de diferentes países con DM2, donde 

se ha visto que los taxones son distintos (Fig. 1) 23,, 7. 

 

Figura 1. Diferencias entre la pérdida de especies bacterianas productoras de SCFA de la microbiota 
intestinal, asociadas a individuos con DM2, en diferentes poblaciones 7,23,29.  

 

Además de la correlación negativa en la producción de los SCFA con la DM2, 

también existen metabolitos que tienen una correlación asociados con la efectividad de 

los tratamientos. Tal es el caso de los fenoles, donde se ha visto que productos ricos en 

compuestos fenólicos (Por ej. el aceite de oliva extra virgen) mejoran el control 

metabólico en individuos con DM2 30. Es probable que la capacidad de la microbiota 

intestinal de producir fenoles se vea asociada con un estado de salud y la ausencia de 

DM2. Por otra parte, estudios recientes revelan que también las bacterias degradadoras 

de mucina, como Akkermansia muciniphila, juegan un papel importante en la DM2 debido 

a que su presencia mejora la función hepática, reduce la inflamación, alivia el estrés 

oxidativo, entre otras funciones benéficas 31. Se ha visto que la degradación de mucina, 
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por A. muciniphila conduce a un aumento de las uniones estrechas y la secreción de 

mucina por las células caliciformes productoras de mucina en el epitelio intestinal; lo que 

engrosa la capa de mucina; mediante una posible regulación post-transcripcional 31–33. 

Estudios han encontrado que la disminución en abundancia de A. muciniphila está 

asociada con una alteración de la secreción de insulina, DM2 sin tratar, con obesidad e 

hipertensión 34–37. Lo anterior da evidencia de la existencia de una gama distinta de 

funciones bacterianas y comunitarias que afectan al hospedero y su abundancia se 

asocia al progreso de la DM2. Apoyando esa idea, recientemente se han reportado una 

serie de otros metabolitos producidos por la microbiota que han sido correlacionados con 

la DM2. Tal es el caso del sulfuro de hidrógeno (H2S), el tiosulfato y N-óxido de 

trimetilamina (TMAO) entre otros 38–40. Así, se ha encontrado que algunas bacterias sulfo-

reductoras, como Desulfovibrio piger, están enriquecidas en la DM2. Además, se ha 

asociado significativamente bacterias reductoras de sulfato en el modelo murino de 

síndrome metabólico y en animales con una dieta alta en grasas 41. El H2S generado por 

bacterias reductoras de sulfato, influye en varios sistemas biológicos, incluidos los 

sistemas endocrino, cardiovascular y nervioso. El H2S activa directamente la secreción 

del péptido 1 similar al glucagón (GLP-1) y aumenta los taxones reductores de sulfato. 

Notablemente, se ha visto esta producción de H2S como una parte intrínseca de la 

patogenia de la DM2 en Africanos 40.  

Estos enfoques han sido cualitativos en cuanto al comportamiento metabólico 

hipotetizado para la microbiota, ya que la presencia de genes metabólicos en la 

microbiota no garantiza su expresión ni un cambio en la reacción bioquímica asociada. 

Una estrategia para incrementar la certeza del estado metabólico de la microbiota es la 

medición directa de los flujos mediante el marcaje de carbono o nitrógeno 42. Las 

limitantes de esta tecnología es que es costosa, aún está en desarrollo para el estudio 

de comunidades bacterianas, y las condiciones de cultivo difieren con las que se tienen 

in situ; esto se refleja en los pocos estudios de este tipo, y la falta de ellos para la DM2 

14,43,44. Una alternativa es el uso de herramientas de biología de sistemas; que permiten 

un abordaje teórico sobre el fenotipo metabólico de la microbiota, creando hipótesis al 

tomar en cuenta un gran conjunto de datos.  
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1.2. La biología de sistemas en el estudio de la microbiota intestinal y 

la DM2 

 Entender las complejas interacciones y mecanismos metabólicos que llevan a 

cabo la microbiota intestinal en el desarrollo y tratamiento de DM2 resulta necesario para 

un posterior desarrollo de estrategias que permitan la prevención y diseño de 

tratamientos o coadyuvantes. En este contexto, la biología de sistemas es un formalismo 

adecuado para entender las interacciones y mecanismos metabólicos de la microbiota 

intestinal. Su formalismo integra el análisis de datos masivos ú omicos, e inclusive el 

modelado del metabolismo en comunidades microbianas como es la microbiota 

intestinal. 

 

Existen estudios donde se ha implementado el uso de herramientas de biología 

de sistemas para el estudio de la microbiota intestinal en padecimientos como el 

síndrome de intestino irritable, la obesidad, y la DM2, principalmente empleando datos 

ómicos 40,45. Notablemente, dichos estudios han identificado y resaltado algunos genes 

de la microbiota relacionados con funciones particulares y los han correlacionado con 

estados de salud y enfermedad 14,46–48. Una estrategia complementaria es el modelado 

metabólico in silico, el cual permite obtener hipótesis sobre el fenotipo de comunidades 

bacterianas así como de cada uno de sus miembros. Esto lo realiza al estimar los flujos 

metabólicos de una bacteria o una comunidad microbiana utilizando modelos 

metabólicos a escala genómica, restricciones asociadas a mecanismos enzimáticos, y 

algoritmos de optimización computacional 49,50. Esta estrategia permite cuantificar las 

alteraciones metabólicas de la comunidad microbiana que pueden generar un cambio de 

los metabolitos disponibles en el lumen intestinal de su hospedero, al utilizar modelos 

computacionales que proponen flujos metabólicos en las redes bioquímicas 29. En 

bacterias individuales, el modelado metabólico mediante el análisis de balance de flujo 

(FBA), es comúnmente utilizado como herramienta en la ingeniería de vías metabólicas. 

El FBA ha demostrado ser una herramienta valiosa para explorar sus respectivas 

capacidades metabólicas y se ha utilizado exitosamente en la investigación básica 49,50. 
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1.3. Modelado basado en restricciones y Análisis de Balance de Flujos 

 

 Entre los posibles paradigmas para explorar la actividad metabólica en microbiota 

se encuentran los modelos basados en restricciones. Estos son de gran interés para 

inferir la actividad metabólica en microorganismos integrando modelos metabólicos a 

escala genómica. Recientemente, estos modelos se han aplicado para evaluar la 

actividad metabólica en microbiota con resultados interesantes para contribuir a la 

interpretación y posible control del metabolismo bacteriano 51,52. 
 

Los análisis basados en restricciones de redes metabólicas han ganado una 

popularidad considerable para simular el metabolismo celular, de los cuales el Análisis 

de Balance de Flujos (FBA) es el más utilizado. La realización de un FBA implica cuatro 

pasos: reconstrucción de una red metabólica, representación matemática de las 

estequiometrias de las reacción con balance en carga y masa, definición de la función 

objetivo (OF), y la optimización de la OF con adición de restricciones enzimáticas y 

termodinámicas (Figura 2). 
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Figura 2. Proceso global en la realización de un FBA. En los primeros 2 rectángulos superiores se muestra 

de arriba a abajo y de izquierda a derecha los 4 pasos generales a realizar, para la obtención de la 

distribución de flujos resultante mostrada en el rectángulo inferior.  
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En el FBA, la aproximación de flujos se realiza a partir de un modelo metabólico 

a escala del genoma que contiene todas las reacciones bioquímicas conocidas del 

organismo u organismos (ej. comunidades bacterianas o microbiota intestinal). Para 

definir el sistema, cada una de las reacciones bioquímicas y de transporte del modelo 

biológico se identifican por medio de las enzimas o transportadores de membrana y 

genes correspondientes, que tipo de reacción llevan a cabo, su reversibilidad, los 

metabolitos involucrados, así como la compartimentación 53. Posteriormente estas 

reacciones y sus correspondientes estequiometrias se representarán con un formalismo 

matemático mediante una matriz estequiométrica que permitirá el uso de herramientas 

informáticas para la resolución de la OF. La función objetivo, puede representar la 

producción de uno o varios metabolitos, que mediante su optimización lineal, determina 

la distribución del flujo de reacción de estado estacionario en una red metabólica. La 

optimización de la OF se basa en la premisa de las presiones de selección durante la 

evolución que guían los sistemas hacia la optimización, por lo tanto el sistema biológico 

modelado se desempeña de manera óptima con respecto a una función metabólica; 

usualmente la producción de biomasa, que se representa como la generación de 

macromoléculas específicas para cada célula (los bloques de construcción que se 

utilizan para generarlos), y por ende son necesarias para la proliferación celular 54,55,56. 

Elegir la OF para la maximización del crecimiento o biomasa permite predicciones 

consistentes con las observaciones experimentales. Otras funciones objetivos incluyen: 

la minimización de la producción de ATP, que resulta útil para determinar las condiciones 

de eficiencia energética metabólica óptima; minimización de la absorción de nutrientes 

y/o maximización de producción de un metabolito deseado, esto empleado para la 

optimizar la producción de compuestos químicos. Los resultados posibles (espacio 

solución) tras la optimización de funciones objetivo se reducen mediante la 

implementación de restricciones. En general, para reflejar las condiciones enzimáticas, 

termodinámicas y ambientales, existen 4 tipos de restricciones: físico-químicas, 

restricciones espaciales o topológicas, restricciones ambientales dependientes de la 

condición, y regulatorias 56–58. Una vez que se define la OF y se asume que el sistema 

está en estado estacionario, el sistema de ecuaciones se resuelve con el conjunto de 
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restricciones de balance de masa. Esta distribución de flujo sugiere las capacidades 

metabólicas presentes en el sistema 50,56.  

Para la realización del FBA se puede utilizar una variedad de herramientas para 

la optimización como son COBRA Toolbox (constraints-based reconstruction - Toolbox), 

SNA, OptCom, BacArena, y MICOM para comunidades bacterianas a escala realista 

14,59–62.  

1.4. Modelación in silico del metabolismo en microbioma empleando el 

software MICOM 

  Uno de los retos actuales en el área de la Biología de sistemas es la inferencia 

de la actividad metabólica en comunidades bacterianas en el intestino. Con la finalidad 

de contribuir a este objetivo, se han planteado en la literatura algunas propuestas, entre 

estas MICOM (Microbial Community), un software desarrollado en nuestro grupo de 

trabajo. Micom permite construir un modelo de comunidad a partir de una lista de 

modelos hechos en COBRA previamente curados y dispuestos en la base de datos 

AGORA (assembly of gut organisms through reconstruction and analysis). De forma 

breve, MICOM calcula los flujos de intercambio entre bacterias con el medio ambiente 

definido por la dieta, mediante FBA. Esto lo realiza partiendo de las abundancias 

bacterianas y, por lo tanto, es compatible tanto con datos experimentales de 

secuenciación del gen marcador ribosomal ARNr 16S, como con secuenciación shotgun. 

Además, mediante una variedad de algoritmos permite una optimización compensatoria 

(compensación cooperativa) que modela el equilibrio entre la maximización de la tasa de 

crecimiento individual y los objetivos cooperativos de la comunidad, esto con la finalidad 

de obtener un comportamiento realista y en cuanto a las velocidades de crecimiento 

bacterianas. 

 

Micom parte de varias suposiciones para inferir tasas de crecimiento y flujos en una 

comunidad microbiana, las cuales son: 

1. Las tasas de crecimiento y las abundancias relativas en la comunidad se 

mantienen estables. 
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2. La mayoría de los taxones que están presentes en una muestra biológica deberían 

poder crecer (tener una tasa de crecimiento mayor a 0). 

3. Las abundancias relativas de ADN se pueden utilizar como una aproximación al 

peso seco de los taxones bacterianos.  

 

 La extensión de FBA a las comunidades microbianas ha sido un desafío debido a 

la necesidad de modelar los intercambios metabólicos entre bacterias y sugerir una 

función objetivo adecuada para imitar el crecimiento de toda la comunidad y de especies 

bacterianas individuales 14. 

 Las restricciones implementadas en MICOM, como la dieta (restricción ambiental) 

y las abundancias de especies microbianas, son necesarias para el modelado de la 

comunidad. Las restricciones implementadas en MICOM también han sido utilizadas en 

otros softwares similares como SteadyCom 14,63. Estas restricciones se aplican a todos 

los problemas de optimización en MICOM y se denominan "limitaciones de la 

comunidad". 

 Micom además de permitir obtener los flujos metabólicos óptimos, también 

permite que a partir de estos flujos se realicen análisis útiles como son la identificación 

de relaciones de competitividad y cooperatividad, y el análisis de elasticidades 14 (Figura 

3).  
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Figura 3. Análisis y resultados generados con MICOM. En la parte superior se muestra la distribución de 

flujos óptimos por bacteria y en comunidad bacteriana, el cual es el resultado principal y que sirve como 

base para el resto de análisis. En la parte inferior derecha se muestran las variables de partida necesarias 
para identificar los cambios en perfiles de excreción metabólica de comunidades bacterianas. En la parte 

inferior izquierda se muestra el tipo de interacciones metabólicas que puede identificar MICOM a partir de 

los metabolitos compartidos en el medio.  

 

1.4.1. Estudio in silico de las interacciones metabólicas microbianas 

 Las interacciones entre los miembros de una comunidad bacteriana son complejas 

y difíciles de describir para cada caso concreto. Una manera de proponer teóricamente 

la dependencia del crecimiento de una bacteria de la presencia de otras bacterias es a 

partir de realizar eliminación de taxones o knockouts in silico presentes en la comunidad 

bacteriana. Donde se realiza para cada taxón individual en una comunidad bacteriana y 

se observa cómo esto cambia las tasas de crecimiento de otras bacterias. Existen 2 tipos 

de interacciones asociadas a dichos cambios, por una parte un comportamiento 

cooperativo y por otra un comportamiento competitivo. Si la eliminación de una bacteria 
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aumenta el crecimiento de otra, esto indica competitividad, mientras que una tasa de 

crecimiento disminuida indica cooperatividad. Este tipo de intervenciones In silico se 

pueden realizar empleando MICOM, para ello, después de eliminar un OTU bacteriano 

realiza un proceso de optimización mediante una compensación cooperativa, para 

obtener una única solución en cada caso. Este tipo de intervenciones teóricas se han 

realizado en diferentes estudios, y se ha visto que las especies dentro de las 

comunidades con mayor cantidad de interacciones cooperativas, existe menos 

superposición de recursos. Mientras que en las interacciones de tipo competitiva existe 

la múltiple requerimiento de los recursos compartidos 64,65. Este tipo de simulaciones han 

mostrado que, si bien, las comunidades competitivas pueden resistir mejor la invasión de 

especies, estas son menos robustas al cambio de nutrientes. En contraposición, las 

comunidades cooperativas son susceptibles a la invasión de especies pero resistentes 

al cambio de nutrientes en el medio 65,66. Notablemente, estudios previos han identificado 

comportamientos interesantes, respecto a la microbiota intestinal de la DM2. Por 

ejemplo, muchos de los géneros bacterianos con un mayor número de interacciones, son 

aquellos que anteriormente se habían visto asociados con la salud o enfermedad 

intestinal, como Anaerostipes, Blautia, Escherichia y Eubacterium 14. Este tipo de 

intervenciones podrían sugerir las diferentes dinámicas que existen entre miembros de 

la microbiota intestinal y de esta manera estudiar su asociación en padecimientos como 

la DM2. Además se podrá identificar a los miembros con una mayor cantidad de 

interacciones con los demás miembros de la microbiota, para proponer intervenciones 

que restauren la dinámica de una microbiota sana.  

 

1.4.2. Intervenciones in silico de dieta y abundancias bacterianas 

Las intervenciones univariadas particulares, que consisten aumentar la 

disponibilidad de un solo metabolito en la dieta o aumentar la abundancia de un solo 

género bacteriano a la vez, son cuantificadas mediante el uso de coeficientes de 

elasticidad (elasticidades) que son medidas adimensionales de cuán fuertemente afecta 

un parámetro a un flujo metabólico dado 67,68. Un alto coeficiente de elasticidad, implica 

que esa intervención genera un gran aumento o decremento del flujo metabólico 
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seleccionado, dependiendo de la dirección del cambio. Por otro lado, valores cercanos a 

cero para el coeficiente de elasticidad, hablan de la robustez del sistema ante las 

intervenciones dadas. En algunos casos, como en el diseño de tratamientos, dietas o 

probióticos; se tiene interés en probar ciertas estrategias puntuales de intervención en 

nuestros modelos. Específicamente, en la modificación de los flujos de exportación de la 

microbiota al medio ambiente. Para ello MICOM a partir de las elasticidades ofrece 

principalmente información con respecto a:  

● El impacto que tiene el cambio de la abundancia de bacterias en los intercambios. 

● Como se ven modificados los intercambios al modificar los flujos relacionados a 

la dieta. 

 

 De igual manera que en los knockouts In silico, después de generar estas 

intervenciones, se realiza una optimización con compensación cooperativa. Este tipo de 

intervenciones pueden ser útiles cuando se busca un medio para, por ejemplo, aumentar 

la producción de algún metabolito de interés que tenga la capacidad de mejorar los 

perfiles metabólicos de individuos con DM2, como puede ser el butirato.  

Los efectos más fuertes y más comúnmente observados en estudios previos de 

microbiota relacionada a DM2 fue la disminución en la producción general de SCFA 69. 

 En estudios previos se ha visto que las muestras de individuos sanos presentan 

coeficientes de elasticidad más bajos que las dos muestras de diabetes tipo 2, lo que 

puede interpretarse como una robustez a los cambios. Lo cual indica que es factible 

emplear este tipo de herramientas para la modificación del comportamiento metabólico 

de la microbiota de individuos con DM2, con una menor robustez a intervenciones 14.  

En este contexto, este trabajo de tesis se enfoca en la caracterización teórica del 

comportamiento metabólico de comunidades microbianas asociadas a DM2. Con este fin 

se implementará una serie de métodos de modelos basados en restricciones para el 

metabolismo en comunidades de bacterias y crear hipótesis sobre los posibles flujos de 

exportación de la microbiota en una cohorte de individuos diabéticos mexicanos. Este 

proyecto, representa un punto de partida valioso para el diseño de experimentos de 

validación, identificación de biomarcadores y desarrollo de estrategias de modificación 

de microbiota intestinal con fines terapéuticos en DM2.   
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Capítulo 2 

Justificación y contribución  
 

2.1. Justificación 
 

Debido a que los casos de diabetes mellitus tipo 2 (DM2) son cada vez más 

comunes en todo el mundo, siendo en México la segunda causa de mortalidad, es 

importante entender las modificaciones metabólicas en la microbiota intestinal de 

individuos con distinto avance de la DM2 70. La implementación de métodos de biología 

de sistemas permitirá caracterizar sus alteraciones y en un futuro diseñar biomarcadores 

metabólicos o tratamientos de mayor efectividad en población mexicana.  

 

2.2. Contribución 
 

Este proyecto busca identificar funciones metabólicas de la microbiota intestinal 

de individuos mexicanos diagnosticados con DM2, lo que permitirá en formular 

estrategias experimentales para la identificación de biomarcadores metabólicos y el 

diseño de modificación de las abundancias y/o interacciones metabólicas microbianas 

para el tratamiento de DM2. 
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Capítulo 3 

Hipótesis  

3.1. Hipótesis 

 

Mediante un modelado metabólico in silico de la microbiota intestinal proveniente 

de una cohorte estratificada en individuos sanos, con prediabetes y diabetes, se podrán 

identificar diferencias significativas entre la actividad metabólica asociada a la microbiota 

intestinal. Además de reproducir aspectos generales tales como la disminución en la 

producción de ácidos grasos de cadena corta (SCFA), nuestro análisis permitirá 

identificar posibles mecanismos metabólicos y biomarcadores relacionados al progreso 

de la enfermedad.   
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Capítulo 4 

Objetivos 

4.1. Objetivo General 
 

❖ Caracterizar e inferir las actividades metabólicas entre microbiota intestinal en 

individuos con diferentes estadios de la diabetes tipo 2 (sanos, con prediabetes, y 

con DM2) a partir de un modelo in silico del metabolismo de comunidades 

bacterianas.  

 

4.1.1 Objetivos particulares 

 

❖ Realizar un modelado basado en restricciones de las comunidades bacterianas 

presentes en las muestras para cada estadio de DM2, utilizando el software 

“MICOM”.  

❖ Identificar los metabolitos de exportación de las comunidades bacterianas hacia 

el lumen intestinal, así como las interacciones entre la microbiota, mediante 

modelado computacional. 

❖ Evaluar los resultados en base a reportes en la literatura. 

❖ Proponer algunos biomarcadores para el progreso de la DM2 en población 

Mexicana. 
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Capítulo 5 

Material y métodos  

 Durante el desarrollo de este trabajo de investigación se requirió un conjunto de 

pasos secuenciales que inician en la toma de muestra y secuenciación (Figura 4A), que 

fué parte de un estudio de asociación de nuestro grupo de laboratorio. Por último, se 

realizó el modelado metabólico de comunidades microbianas (Figura 4B) y análisis 

posteriores, lo cual es lo que aporta esta tesis; los scripts y datos empleados se 

encuentran en: https://github.com/resendislab/MICOM-MEX-Diabetes/  

Figura 4. Resumen secuencial de 

pasos requeridos para este 

proyecto. Se parte de muestras 

de microbiota fecal de individuos 

a diferentes niveles de progresión 
de la enfermedad. Después cada 

muestra es secuenciada y se 

procede la identificación de 

bacterias y las abundancias 

relativas de cada una de estas. 

Se recurre a la base de datos 

AGORA para la recopilación de 
reconstrucciones para cada 

bacteria. Con MICOM, se realiza 

un modelado basado en 

restricciones de la comunidad, 

que da como resultado la 

predicción de la distribución 

óptima de flujos en las 

condiciones deseadas. (A) 
Secuencia experimentales. (B) 

Secuencia in silico.  
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5.1. Estructura de datos 
 

Las muestras de microbiota fecal provienen de 402 individuos del estado de 

Guanajuato, México; sin diagnóstico previo de diabetes, que se clasifican en los siguiente 

grupos: Tolerancia normal a glucosa (NT), individuos con DM2; con prediabetes, glucosa 

alterada en ayunas (IFG), tolerancia alterada de glucosa (IGT), ambos (IFG+IGT). 

Adicionalmente se tienen 25 individuos con DM2 y antecedentes de tratamiento con 

metformina (los cuales fueron excluidos del modelado). Estos datos fueron generados 

por el grupo de Biología de Sistemas perteneciente a RAI-UNAM, INMEGEN y la 

Universidad de Guanajuato; y actualmente se encuentran publicados en el artículo 

“Progressive shifts in the gut microbiome reflect prediabetes and diabetes development 

in a treatment-naive Mexican cohort” https://doi.org/10.3389/fendo.2020.602326 71. En 

este artículo se menciona que el protocolo de estudio fue revisado y aprobado por el 

Consejo de Investigaciones de la Universidad de Guanajuato. Todos los participantes 

proporcionaron su consentimiento informado por escrito para participar en este estudio. 

La distribución de los individuos en los grupos se muestra en la figura 5:  

 

 

Figura 5. Distribución de individuos en grupos de estadios de salud/enfermedad relacionados a la diabetes 
y prediabetes. Tolerancia normal a glucosa (NT), glucosa alterada en ayunas (IFG), tolerancia alterada de 

glucosa (IGT), prediabetes combinada (IFG+IGT), diabetes mellitus tipo 2 (DM2) 
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5.2. Modelado computacional del metabolismo en microbiota 

empleando MICOM 

 
 A partir de las 402 muestras seleccionadas y sus respectivas abundancias 

relativas se realizó de forma secuencial diferentes pasos para llegar a los resultados de 

las interacciones, intervenciones univariadas y flujos de intercambio con el medio. 

Inicialmente mediante una matriz que contiene las muestras, los géneros presentes y sus 

abundancias relativas, se realizó la construcción del modelo de comunidad, donde a cada 

bacteria presente se le asignó su respectivo modelo proveniente de las 773 posibles 

reconstrucciones contenidas en AGORA. Posteriormente, para la realización de los 

pasos siguientes (Figura 6) se utilizó MICOM (versión 0.10.1 en python 3.5), en un 

servidor empleando un máximo de 28 procesadores dispuestos en paralelo. Para las 

reconstrucciones que representaron cada muestra se unieron en un modelo 

multicompartimental, donde aquellas bacterias con una abundancia relativa menor a 

1x10−3 fueron descartadas. Posteriormente se eligió el medio de crecimiento de las 

bacterias a modelar, el cual impone los límites superiores para los flujos de metabolitos 

de consumo; en este caso se basó en una dieta occidental promedio ya que es la más 

acorde a la población elegida y fué utilizada en otros estudios 14,72,73. A continuación se 

realizó un modelado en medio mínimo es decir, el conjunto mínimo de flujos de 

importación que permiten un crecimiento óptimo en el medio seleccionado. Para tener 

en cuenta la captación en el intestino delgado, redujimos todos los flujos de importación 

de los metabolitos comúnmente absorbidos en el intestino delgado en un factor de 10, 

cómo ha sido reportado previamente 14,74. Posteriormente se realizó un modelado de 

“compensación cooperativa” que consta de modelar el sistema resolviendo 2 funciones 

objetivo a la vez (aumento de la biomasa de la comunidad y aumento de biomasa 

individual), con un coeficiente de compensación de 0.5; lo cual indica el valor máximo de 

optimización para la comunidad bacteriana. Esto último para permitir un comportamiento 

más acorde a lo que ocurre en comunidades bacterianas de forma natural, como es la 

microbiota intestinal, según lo reportado 14. Para información más específica, se sugiere 

revisar la guía de MICOM: https://resendislab.github.io/micom/.  
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Hasta este punto se identificaron los flujos metabólicos y tasas de crecimiento 

bacterianos, para cada muestra. Estos resultados son importantes pues aportan la 

información necesaria para caracterizar los flujos de exportación al lumen de metabolitos 

(incluido los SFCA) y el comportamiento que servirá de base para identificar el efecto 

que tendrán tanto los knockouts con las intervenciones univariadas (elasticidades). 

 

Figura 6. Pasos que se realizaron en MICOM, para realizar la caracterización a nivel de sistemas.  

 

5.3. Inferencia de interacciones de cooperación y competencia en las 

comunidades bacterianas 
 

Para estudiar las posibles interacciones de la microbiota de las muestras 

obtenidas se realizaron 2 intervenciones: knockouts in silico e intervenciones univariadas 

(concentración de metabolito en el medio o abundancia bacteriana) para obtener 

coeficientes de elasticidad. Con el fin de cuantificar las interdependencias de la tasa de 

crecimiento, se realizaron knockouts in silico para cada género en cada muestra y se 

rastreó el cambio en las tasas de crecimiento para todos los géneros restantes en la 

muestra. Aquí encontramos, como la tasa de crecimiento de cada género fue influenciada 
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por otro género; cada interacción se registró por pares, de género bacteriano intervenido 

con el afectado. En nuestra simulación definimos una interacción cooperativa entre dos 

géneros cuando al eliminar uno de los géneros (knockout), el otro género redujo su 

producción de biomasa. De forma complementaria, una interacción entre dos géneros se 

definió cómo competitiva cuando al eliminar uno de los géneros en otro género aumentó 

su producción de biomasa. Este proceso se realizó con todos los pares de géneros. y se 

construyó las redes de interacción mostradas en la figura 8. Con el propósito de identificar 

las interacciones asociadas al distinto progreso de la diabetes tipo 2, el estudio de 

knockout se realizó sobre un subconjunto de 39 individuos seleccionados en cada grupo 

de los definidos en la figura 5. Esta selección numérica se determinó para explorar las 

diferencias entre los grupos evitando el problema de balance de muestras. En la figura 8 

se muestran las interacciones de las 195 muestras seleccionadas totales (39 para cada 

uno de los 5 grupos) y seleccionando las 500 interacciones de mayor magnitud. 

Posteriormente se realizaron 4 pruebas de ANOVA, una considerando los valores 

de interacción (cambio en las velocidades de crecimiento) y 3 para el número de 

interacciones cooperativas, competitivas y totales; respectivamente. Esto con la finalidad 

de identificar diferencias estadísticamente significativas entre el número y fuerza de 

interacciones, y los diferentes estatus a los que puede pertenecer cada muestra. A pesar 

de que el estudio anterior nos permitió concluir que no existen diferencias en el número 

de interacciones cooperativas y competitivas entre los grupos de estudio, a un nivel más 

detallado evaluamos la existencia de interacciones entre géneros que podrían estar 

asociados al progreso de la enfermedad. Manteniendo este objetivo, se realizó una 

regresión logística multinomial sobre la dirección de las interacciones en cada estadío. 

Las variables dependientes fueron de tipo categóricas siendo los grupos de estudios 

indicados en la figura 5. Las variables predictoras fueron todos los pares de interacción 

bacterianos mostrados, incluyendo el tipo de interacción (cooperativa, competitiva, sin 

interacción), representadas de forma booleana en one hot encoding. El modelo final se 

obtuvo de un ensamble serial de tipos de pares de interacción estadísticamente 

relevantes obtenidas de varios modelos regresión de bloques de 4 variables (Figura 7). 

De esta manera, en cada simulación, se seleccionaron aquellos pares de interacción que 

tuvieran un coeficiente beta con un valor de p<0.05, para al menos uno de los grupos de 
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estudio. Posteriormente, a partir de aquellas variables con un coeficiente significativo, se 

emplearon para generar un nuevo modelo y se comprobó que las interacciones 

permanecieran significativas, ver figura 7. Al final de este proceso iterativo se obtuvo un 

modelo final. La precisión del modelo se evaluó con los mismos datos de entrenamiento 

y se realizó un heatmap de la matriz de confusión. 

 

Figura 7. Construcción de modelo de regresión logística de forma a partir de bloques. De arriba hacia 

abajo, muestra los pasos que se llevaron a cabo para generar el modelo final, utilizado para el análisis de 

datos. 
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Finalmente, se realizó un análisis ecológico donde se identificaron los filos a los 

que pertenecen los pares de interacciones relevantes del modelo, generando con ellos 

redes donde cada género fue representado como un nodo y su color corresponde a su 

filo. Este último estudio, tiene el propósito de comparar el comportamiento de la 

comunidad bacteriana entre los tipos de interacción, además de identificar filos y géneros 

bacterianos claves en esta. 

 

5.4. Identificación del efecto de intervenciones univariadas y sus 

coeficientes de elasticidad 
 

Nuestro modelo in silico tiene capacidad para diseñar estrategias personalizadas 

en la modificación de la microbiota en individuos con prediabetes o DM2 buscando 

recuperar funciones asociadas a la salud, como la producción de SCFA (acetato, butirato 

y propionato). Para ejemplificar estas capacidades, se partió de la selección aleatoria de 

una muestra por estadio y se realizaron intervenciones in silico univariadas utilizando el 

software MICOM. En cada simulación, se modificó la abundancia de metabolito en el 

medio (dieta) y la abundancia de cada género, una intervención a la vez. Para medir el 

efecto de la intervención, se obtuvo un coeficiente de elasticidad que indica cómo afecta 

específicamente cada intervención a la producción de uno o varios metabolitos 

deseados. Utilizando los coeficientes de elasticidad, se generó un mapa de calor de las 

intervenciones más relevantes presentes a lo largo de las muestras para los metabolitos 

seleccionados.  

  

5.5. Flujos metabólicos de intercambio con el medio 

 

Después del modelado metabólico basado en restricciones que se realizó con 

MICOM, se obtuvo una matriz de flujos, la cual contiene información sobre las reacciones 

y su actividad en unidades de flujo metabólico (mmol/gDW*h). Posteriormente se 

recuperaron únicamente los flujos de intercambio con el medio de todas las muestras y 

se escalaron con respecto a la abundancia relativa de cada género bacteriano 

correspondiente. Para identificar similitudes en el comportamiento de géneros 
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bacterianos, la matriz de flujos fue empleada en la generación de gráficos UMAP 

(Uniform Manifold Approximation and Projection); la cual es una técnica de aprendizaje 

de máquinas no supervisado para la reducción de dimensiones, que muestra cercanía 

entre los individuos graficados según la similitud entre sus variables independientes. 

Posteriormente se realizaron gráficos de caja (o boxplots) para los flujos totales de SCFA, 

es decir los resultantes al sumar los flujos de exportación, importación o ambos (flujo 

neto) en cada muestra. Finalmente para cada tipo de flujo se realizó en cada grupo de 

muestras una eliminación de valores atípicos; con la finalidad de evitar la influencia de 

estos valores en el análisis estadístico posterior, permitiendo encontrar de forma clara 

las diferencias entre los grupos. Los valores por encima de Q3 + 1.5 x IQR o por debajo 

de Q1 - 1.5 x IQR fueron considerados como valores atípicos (outliers). Donde Q1 y Q3 

son el primer y tercer cuartil, respectivamente. IQR es el rango intercuartílico (IQR = Q3 

- Q1). 

 

5.5.1. Filtrado de datos y análisis estadísticos 

 

 Una vez teniendo los flujos netos sin valores atípicos, se inició normalizando los 

datos mediante el método de Rankit, esto con el fin de cumplir el supuesto de normalidad 

de datos para los análisis posteriores. Después se realizó un ANOVA para cada flujo 

neto con respecto a los grupos, seguido de su respectivo ajuste de valor de p. 

Posteriormente se realizó como post hoc una prueba de comparaciones múltiples, la cual 

fue la de Bonferroni; una vez obtenidas estas comparaciones se corrigió la inflación del 

error de tipo I (false discovery rate o FDR). Por último se generó una tabla basal (tabla 

B-1) donde se conservaron de manera ordenada los 188 flujos con un valor de p menores 

a 0.01 obtenidos del ANOVA, señalando la media, la desviación estándar y las 

diferencias significativas encontradas por pares de grupos en el post hoc. Mediante estos 

flujos ordenados se seleccionaron los 40 flujos más relevantes para posteriormente 

realizar un UMAP. Posteriormente se generaron boxplots para 6 de los flujos que 

presentaron mayor relevancia estadística según el ANOVA, donde se indicó la 

significancia estadística obtenida en el estudio por pares mediante asteriscos (valores de 

p<0.05*, <0.01**, <0.001***). Para lo anterior se empleó R studio (versión 1.2.5019).  
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Capítulo 6    

Resultados y discusión  
 

Nuestros análisis partieron de datos de abundancias bacterianas previamente 

reportadas para una población mexicana estratificada por distintos grados de avance de 

la DM2 29. De manera simplificada estos datos provienen de la secuenciación de la región 

hipervariable V4 del gen de ARNr 16S bacteriano, lo cual otorga información sobre las 

bacterias a nivel de género bacteriano para cada uno de los 402 individuos. Estos 

individuos están estratificados según su estado de salud o progreso hacia la diabetes. A 

continuación se presentan una serie de análisis computacionales donde se exploró 

cuestiones tales como la caracterización in silico de las interacciones bacterianas en 

cada paciente, el efecto de ciertas intervenciones en la abundacia y los flujos de 

intercambio con el medio, particularmente la producción de SCFA en la microbiota. Estos 

estudios nos permitieron establecer hipótesis sobre el fenotipo metabólico de la 

microbiota intestinal que diferencian los estadios de la DM2, sus mecanismos 

metabólicos, y estructurar posibles estrategias para abatir su avance. Así, nuestro 

estudio propone fenotipos de la microbiota que podrían jugar un papel relevante en el 

desarrollo de la DM2, de los cuales se propone su posterior validación experimental. 

Estos fenotipos bacterianos los proponemos como potenciales biomarcadores, y 

posibles elementos de control metabólico de la microbiota, de la población de individuos 

estudiada en este proyecto. 
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6.1. Identificación de las interacciones de cooperación y competencia 

en la ecología microbiana asociada con los estadios de 

salud/enfermedad relacionados a la DM2 

 
Un primer estudio que exploramos fué inferir las reglas de interacción de la 

microbiota intestinal, mediante el modelado in silico en el software MICOM, partiendo de 

las abundancias de las bacterias medidas experimentalmente. La premisa central que 

motivó este estudio estriba en el hecho de que el progreso de la DM2 conlleva 

alteraciones metabólicas principalmente en el consumo de la glucosa. Consecuencia de 

esta alteración, hay evidencia de que la microbiota cambia su composición, y una 

pregunta que le precede es si las reglas de interacción ecológica también cambian con 

el progreso de la enfermedad. Con este objetivo, se realizaron knockouts in silico para 

cada género bacteriano, en cada muestra, para identificar las posibles interacciones 

metabólicas que se llevan a cabo entre miembros de la microbiota intestinal. 

Posteriormente a este estudio, se identificaron las interacciones relevantes y típicas de 

los diferentes estadios de DM2. De forma breve, las interacciones entre cada género de 

cada muestra fueron clasificadas como cooperativas o competitivas, esto considerando 

que la magnitud de cada una representa el cambio en la velocidad de crecimiento del 

género afectado.  

 A partir de estos resultados se generó una representación visual de los mismos. 

Se obtuvieron 5 gráficos que muestran las interacciones, su fuerza y tipo (competitivo y 

cooperativo), que se generaron a partir de las 500 interacciones de mayor magnitud. En 

términos generales concluimos las siguientes observaciones. La primera observación 

general que encontramos fue una tendencia a la disminución en el número de 

interacciones en las muestras de diabéticos en comparación a los sanos (Figura 8). 

Además, notamos que el grupo de individuos sanos tuvo el mayor número de 

interacciones competitivas (Tabla 1) con respecto a todos los grupos, lo cual se ha 

postulado que es una característica de una microbiota resistente a invasiones 

bacterianas 65,66. También, es el grupo con más nodos o bacterias participantes en las 

interacciones, además fué el segundo grupo con mayor número de interacciones 

conjuntas competitivas y cooperativas detectadas por nuestro algoritmo, después de 
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IFG+IGT (Tabla 1). El número alto de nodos identificados en los individuos sanos nos 

sugiere que podría estar relacionado con la alta diversidad asociada a la microbiota sana, 

que se va perdiendo durante el progreso hacia la DM2 75,65,66. Por otra parte, observamos, 

principalmente en las muestras de individuos sanos, un subconjunto de bacterias que se 

encuentran altamente interconectadas por una red de interacciones cooperativas 

incluidas Prevotella, Streptococcus y Alistipes; mientras que en el grupo IFG+IGT se 

observan principalmente en los últimos 2 géneros bacterianos (bordes azules en la figura 

8). Se sabe que estos géneros son productores de SCFA y a menudo se asocian con 

estados de salud o bienestar 27,76. En nuestro caso, debido a su alta conectividad 

caracterizadas por interacciones cooperativas podría ser un mecanismo adecuado para 

asegurar su supervivencia ante cambios nutrimentales 65,66. Notablemente, en el resto 

de los grupos de la cohorte se observa un comportamiento similar en estos géneros, pero 

con un menor número de interacciones; con la excepción de los géneros Dorea y 

Dialister, que se encuentran también altamente conectados cooperativamente en IGT y 

DM2, respectivamente. Esto entra en concordancia con la literatura donde el aumento 

de la abundancia de Dorea está correlacionada con la DM277 y para Dialister se ha 

observado una alta abundancia con un mayor nivel de glucosa en la prediabetes 78,79. 

Por otra parte, en el caso de los sanos se observa una fuerte interacción competitiva 

entre Prevotella y Alistipes, de igual modo que en Streptococcus y Veillonella. Estos 

pares de interacciones competitivas fuertes se deben a un traslape del consumo 

metabólico de dichos géneros 14, esto posiblemente debido a que los pares pertenecen 

al filo Bacteroides y Firmicutes, respectivamente; pues es altamente probable que exista 

dicho traslape en géneros pertenecientes al mismo filo, según lo indicado en la literatura 

80.  
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Figura 8. Interacciones entre géneros bacterianos según lo estimado por los knockouts. Cada gráfico 
corresponde a un grupo, los nodos corresponden a los géneros bacterianos; los bordes rojos denotan 
competencia donde la eliminación de un género aumenta la tasa de crecimiento del otro, y los bordes 
azules denotan cooperación donde la eliminación de un género disminuye la tasa de crecimiento del otro. 
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Tabla 1. Número de interacciones competitivas y cooperativas por grupo, de la figura 8. Además muestra 

el valor de la interacción con máyor magnitud, tanto cooperativa como competitiva por grupo.  

 

Con la finalidad de identificar si existen diferencias estadísticamente significativas 

entre las interacciones y los estadios, procedimos a realizar pruebas de ANOVA con el 

número y magnitud de las fuerzas de interacción entre cada set de individuos. Se 

encontró que la diferencia en el número de interacciones, su magnitud y el tipo de 

interacción en la microbiota no fué estadísticamente significativa. Sin embargo, como se 

mencionó anteriormente existe una tendencia visual a la baja en el número de 

interacciones conforme avanza la DM2. Consideramos que para sustentar esta 

observación es necesario aumentar el número de integrantes en los grupos, para poder 

observar diferencias significativas en dicha tendencia. Si bien se puede describir 

únicamente tendencias que no resultaron significativas, es posible que el conjunto de 

interacciones por pares puedan ayudar a clasificar los diferentes estadios, como se 

sugiere en el siguiente apartado. 
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6.1.1. Modelo de regresión logística multinomial de interacciones de 

cooperación y competencia en los estadios de salud/enfermedad 

relacionados a la DM2 
 

Pese a que no existieron diferencias significativas entre el número de 

interacciones en la microbiota que se infirieron en cada grupo de pacientes, se decidió 

realizar una regresión logística multinomial ya que es probable que haya pares de 

interacción que den peso a clasificar las muestras en algún grupo. Para esta regresión 

se utilizaron como variable independiente los tipos de interacciones predichas 

anteriormente entre géneros bacterianos de cada muestra, donde la variable a predecir 

fue la procedencia de cada muestra (NT, IFG, IGT, IFG+IGT, y DM2). La regresión tuvo 

una precisión del 75% para predecir la clasificación, la precisión individual de cada grupo 

se puede apreciar en la figura 9. A partir del modelo se obtuvieron 81 interacciones 

estadísticamente relevantes para al menos un grupo de estudio (ver Tabla A-1 en 

apéndice A), mismas que dan peso a la descripción de cada uno de los estadios. Esto 

podría mostrar la complejidad de interacciones y mecanismos que se deben de tomar en 

cuenta si se desea identificar enfermedades como la DM2, a partir de la microbiota 

intestinal 81–84. 
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Figura 9. Matriz confusora de regresión logística multinomial. Al sumar cada valor presente en cada 

columna se encuentra la totalidad real de los individuos de cada clasificación y en las filas el total de los 

valores predichos por cada grupo. Dentro de cada cuadro se observa el número de predicciones que se 

obtuvieron para dicho estadio. Los colores corresponden al porcentaje de clasificaciones acertadas que se 

realizó para cada categoría. 
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En la tabla 2 se puede observar las 10 interacciones con coeficientes de mayor 

significancia estadística y magnitud, en al menos uno de los grupos de estudio. Se puede 

apreciar que las interacciones más significativas y relevantes están en las columnas que 

corresponden al IGT y DM2, lo cual permitió que fueran los grupos con una clasificación 

más precisa, además de la categoría de referencia (Sanos).  

Referente a estos resultados anteriormente mencionados de interacciones 

bacterianas relevantes competitivas y cooperativas y DM2, se sabe que hasta la fecha 

no existe información semejante en la literatura. Lo que se ha visto es que la presencia 

o enriquecimiento en conjunto de géneros de los pares de interacción relevantes están 

asociadas con un estado de salud. La primer fila de coeficientes (Tabla 2) muestra que 

cuando no existe interacción entre Lachnoclostridium y Blautia ayuda a clasificar al 

modelo a individuos con IGT, si bien esto podría ser explicado ya que se ha mencionado 

en la literatura que en individuos diabéticos tratados con acarbosa esta asociado tanto 

con una mejoria en el estado de salud y aumento en las abundancias de estos géneros 

bacterianos, a los cuales se les tribuye el efecto benéfico 85. Consistentes con esta 

observación, nuestros resultados apoyan que estos géneros bacterianos promueven un 

estado de salud y su ausencia un estado de enfermedad como es el IGT. De igual modo 

se encuentran relacionados, en la quinta fila de coeficientes, estos mismos géneros en 

una interacción competitiva según el modelo, al estadio de salud; que son consideradas 

como bacterias benéficas 86. Además de que en la interacción es de tipo competitiva y 

aportan resiliencia ante invasiones bacterianas, como se ha reportado 65,66. Por otra 

parte, cuando no existe ninguna interacción entre Sutterella y Faecalibacterium está 

asociada con un valor alto de coeficiente beta y significancia con la T2D, y en menor 

medida con la salud, según nuestros resultados. Esto podría deberse a que Sutterella,se 

ha visto asociada con enfermedades como el autismo y la enfermedad inflamatoria 

intestinal, pero es abundantes en el duodeno de adultos sanos 87; mientras que 

Faecalibacterium es bien conocido por ser una bacteria benéfica 88. Por otra parte, un 

aumento conjunto de ambos géneros se ha asociado a padecimientos como la dermatitis 

atópica en niños 89, lo cual puede jugar un papel importante en la descripción 

principalmente de la T2D, y en menor medida el grupo sano, en nuestro estudio.  
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Tabla 2. Coeficientes significativos de la regresión logística multinomial. Los valores de significancia se 

representaron mediante asteriscos( valores de p <0.05 *, <0.01**, <0.001***). Esta tabla muestra los 10 

coeficientes significativos más elevados. Para ver la tabla completa, revisar la tabla B-1. El nombre del 

predictor indica el par de géneros bacterianos del estudio de knockouts (género eliminado y afectado, 

respectivamente) y al final indica la clasificación en la interacción que tuvo: cop (cooperativo), com 
(competitivo), Non (sin interacción). 

 

 

6.1.2. Redes de interacción para géneros bacterianos relevantes según 

el modelo de regresión 

 

Con la finalidad de identificar si las interacciones mostradas en la sección anterior 

(Tabla A-1 del apéndice A) tuvieron preferencia en algún filo particular, se generaron y 

analizaron redes. El motivo para realizar estas redes con distinción por filos fue para 

explorar si los géneros bacterianos que pertenecen al mismo, o distinto filo, tienden a 

tener un tipo de interacción más probable. En estudios de ecología microbiana se ha 

encontrado que géneros del mismo filo tienen a competir 80, una posible explicación de 

esta aseveración es que debido al grado de superposición metabólica dentro del mismo 

filo es generalmente más alto que entre miembros de diferentes filo, y da como resultado 

una mayor competencia, como se ha descrito en la literatura 90,91. Por otra parte, en el 

modelado de la microbiota oral se han visto interacciones cooperativas dentro de filos 

como Firmicutes o Bacteroides 92. Para identificar si alguna de estas hipótesis es más 

acorde a nuestro estudio, se separaron las redes por interacciones entre géneros del 

mismo filo y distinto filo, donde cada nodo corresponde a un género bacteriano y la línea 
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conectora corresponde a la presencia de interacción. Respecto a las aseveraciones de 

la literatura anteriormente mencionadas, nuestro estudio propone una tercera opción 

pues se obtuvieron datos balanceados en el número de interacciones. Esta discordancia 

es posible que dependa de varios factores tales como el método de identificación de 

interacciones, la comunidad bacteriana estudiada, y el medio en el que se encuentra. 

Pese a que no se obtuvo únicamente interacciones competitivas para organismos del 

mismo filo, el número de interacciones competitivas para organismos del mismo filo 

(Figura 10D) fué ligeramente superior (14 interacciones) a comparación de las 

interacciones cooperativas del mismo filo (10 interacciones, Figura 10B). Además, se 

observa que solo en Firmicutes se presenta interacciones entre géneros pertenecientes 

al mismo filo y que a su vez fueron relevantes para nuestro modelo de regresión, tanto 

para interacciones cooperativas como competitivas (Figura 10B y D). Mientras que en 

las interacciones entre diferentes filos, se aprecia que todos los filos interactúan 

únicamente con Firmicutes, tanto cooperativamente como competitivamente (Figura 10 

A y C). Lo cual indica la importancia de este filo en la comunidad bacteriana intestinal. 

Esta observación resalta especialmente con Lacnoclostridium (nodo con más conexiones 

en Figura 10), que para cada tipo de interacción mostró ser relevante pues es el género 

y filo que se encuentra con mayor número de interacciones, sin importar el tipo 

(competitiva o cooperativa). Es importante prestar especial atención a este filo, pues hay 

evidencia sólida sobre que la alteración en la proporción de Firmicutes y Bacteroidetes (

ambos constituyen más del 90% de la microbiota intestinal) conduce al desarrollo de 

obesidad 93. Esto ha sido cuestionado pues es probable que la influencia del microbioma 

intestinal en la obesidad y otros padecimientos como la DM2 sea mucho más compleja 

que un simple desequilibrio en la proporción entre filos 80. De esta manera los 

descubrimientos expuestos en este proyecto, generan nuevas hipótesis de la manera en 

la que dichos filos juegan su papel en la comunidad bacteriana. 
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Figura 10. Redes de pares de interacción relevantes estadísticamente para al menos uno de los grupos 

estudiados. Estas redes fueron obtenidas mediante la regresión logística multinomial de knockouts, y 

mediante cada línea conectora muestra un par de interacción bacteriano que fue estadísticamente 

significativo. En la columna izquierda se puede apreciar aquellas interacciones que se presentaron entre 
diferentes filos bacterianos, mientras que en la derecha se encuentran las interacciones entre los mismos 

filos. La primera fila de arriba abajo muestra las redes para interacciones competitivas, la segunda para 

interacciones cooperativas.  
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6.2. Efectos de las intervenciones univariadas en los flujos de SFCA 
 

Las intervenciones univariadas se realizaron con la intención de identificar en 

aquellos individuos seleccionados, la resiliencia y/o susceptibilidad de su microbiota a 

cambios en el perfil de producción de SCFA. Los impactos de las intervenciones 

univariadas particulares se cuantifican mediante el uso de coeficientes de elasticidad, los 

cuales nos indican las alteraciones de una variable en con respecto a cambios de otras. 

Estas intervenciones se realizaron en 5 muestras, que corresponden a un paciente en 

cada clasificación. Observamos que los efectos de las intervenciones individuales fueron 

muy heterogéneos para las muestras (Figura 11). Se observa que algunas intervenciones 

fueron capaces de aumentar la producción de SCFA, principalmente para propionato y 

butirato en las muestras correspondientes a IFG y T2D; como es el caso del aumento de 

la concentración de pectina y L-arabinosa en el medio (dieta), respectivamente. Por otra 

parte, para los individuos con IFG y DM2, algunos de los géneros que al ser intervenidos, 

generaban un aumento en la producción de propionato y butirato fueron Alistipes, 

Anaerostipes, Dorea, entre otros; todos ellos productores de SCFA 94–97. En este estudio, 

se observó que en la microbiota del individuo sano, como era de esperarse, existen pocas 

intervenciones que afectan fuertemente la producción de SCFA, lo cual sugiere que dicha 

comunidad microbiana presenta robustez ante cambios metabólicos en el medio, como 

se observa en las filas correspondiente a los valores de elasticidad para los sanos de la 

Figura 11.
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Figura 11. Efectos de las intervenciones sobre la producción de SCFA en 5 muestras. Cada fila denota un SCFA en un individuo específico dentro 

de las categorías NT, IFG, IGT,IFG + IGT, T2D. Cada columna indica un componente de intervención ya sea de dieta o un género bacteriano, estos 

denotados en regiones naranjas y azúles respectivamente. Los colores en la barra lateral denotan la elasticidad (es decir, el cambio porcentual en 

la producción de SCFA dado un aumento porcentual en el efector específico). El rojo denota intervenciones que aumentan la producción de SCFA, 

y el azúl denota intervenciones que disminuirían su producción.
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6.3. Flujos de intercambio de SCFA presentan diferencias significativas 
entre grupos clínicos  
 

Los flujos de importación no mostraron ningún comportamiento particular entre los 

estadios (Figura 12A). Sin embargo, se observa una tendencia a la disminución en los 

flujos de exportación, butirato y acetato (Figura 12B), durante el progreso de la 

enfermedad. Esto es consistente con la literatura; exceptuando por el estado prediabetico 

combinado, para el caso del acetato, donde se observa una tendencia a la alza respecto 

al control sano (Figura 12B). En el caso del flujo de exportación de propionato, se observa 

un comportamiento significativo en IGT, que aumenta respecto al resto de los estadíos, 

incluso con respecto a los sanos; mientras que en la condición IFG este metabolito 

presenta el menor flujo de exportación. El efecto neto al sumar los flujos de importación 

y exportación de propionato, muestra un comportamiento similar al descrito 

anteriormente (Figura 12C), lo cual implica una mayor disponibilidad de propionato en el 

lumen intestinal de los individuos con IGT y menor para aquellos con IFG. Esto entra en 

concordancia con hallazgos previos, donde se observa que altos niveles de propionato 

en la dieta genera una disminución en la glucosa alterada en ayuno (IFG), esto podría 

explicar que las muestras con una microbiota altamente productora de propionato 

generan un estado aislado de IGT 98,99. El mismo efecto se puede hipotetizar al ver que 

las muestras de los individuos con IFG, presentan menor flujo de producción y flujo neto 

de propionato, por ende una alta glucemia en ayunas. Los flujos de exportación de 

propionato significativamente diferenciados entre estadíos, genera una hipótesis útil 

sobre el comportamiento de la microbiota que sugiere estudios posteriores para su 

corroboración experimental. 

 Por otra parte se observa que los flujos netos de acetato son significativamente 

mayores en sanos que en los casos prediabéticos IFG y IFG+IGT. El acetato tiene la 

capacidad de aumentar la secreción de insulina, aumentar el crecimiento de las células 

beta, entre otras funciones; lo cual podría generar esta diferencia entre los grupos. 

Finalmente, existe una tendencia del flujo neto de butirato a disminuir en el grupo sano, 

únicamente significativa en contra de IGT. Este resultado parece ser contraintuitivo dado 

que en el estudio previo realizado con estas mismas muestras indica que en individuos 
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sanos existe un incremento de géneros productores de butirato 29. Por lo que se sugiere 

posteriormente explorar experimentalmente dicho comportamiento mediante estudios 

metabolómicos.  

 

 
 

Figura 12. Flujos de intercambio de SCFA con el medio, por estadio. (A) Flujos de importación, (B) flujos 

de exportación, (C) Flujos netos. (valores de p<0.05*, <0.01**, <0.001***). 

 

 
Figura 9. Flujos de intercambio con el medio, 
por estadio. (A) Flujos de importación de 
SCFA. (B) Flujos de exportación. Flujos 
netos de intercambio. (valores de p<0.05*, 
<0.01**, <0.001**). 
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6.4. Flujos netos de intercambio más significativos entre los grupos 
clínicos 
 

A partir de los flujos de exportación normalizados se realizó un análisis 

comparativo intergrupos e intragrupos, con la finalidad de identificar aquellos flujos que 

tuvieran diferencias significativas estadísticamente entre los grupos de estudio. Los 

resultados se presentan en la tabla B-1 (en el apendice B), y muestra 188 flujos de 

intercambio neto que fueron relevantes estadísticamente. Dos de los flujos más 

relevantes fueron la melibiosa y la R-acetoina, los cuales no se han reportado ningún 

efecto referente a la DM2. Este es uno de los principales hallazgos de nuestro análisis 

computacional y sugiere de forma pertinente su estudio experimental a futuro para 

comprobar este comportamiento e identificar los posibles efectos que tengan dichos 

metabolitos en los estadios relacionados a la diabetes y prediabetes. La melibiosa, se le 

han identificado propiedades terapéuticas para otros tipos de padecimientos como el 

Parkinson; pues tiene la capacidad de inhibir el estrés oxidativo, reducir la 

neuroinflamación y regular la autofagia 100,101. Por otro lado, también identificamos 

diferencias significativas en los flujos netos de R-pantotenato, fenilacetato, ácido 3-

hidroxibutírico; los cuales se encuentran asociados con estadios de salud/enfermedad 

relacionados a la DM2. Se ha encontrado que una alta concentración de ácido 3-

hidroxibutírico (también conocido como ácido β-hidroxibutírico) en plasma, se asocia con 

un aumento del riesgo de padecer DM2 102; lo cual entra en total concordancia con el 

aumento significativo de dicho metabolito encontrado en este trabajo durante la 

progresión de DM2, pasando por prediabetes (Figura 13). Por otra parte, se sabe que el 

fenilacetato disminuye la concentración y producción de glucosa en condiciones de DM2, 

pero el vínculo entre estas alteraciones no se conoce a detalle aún 103. En nuestro gráfico 

se aprecia un aumento de dicho metabolito, durante la progresión de la DM2, lo cual 

podría indicar un posible mecanismo compensatorio de la microbiota, ante dicha 

condición. Por otra parte el pantotenato que forma parte de las vitaminas B, se ha 

observado en poblaciones chinas que a nivel metagenómico, los sujetos con diabetes 

tipo 2 tuvieron cambios significativos en el perfil de abundancia de genes de la microbiota 

relacionados con el metabolismo de vitaminas 104. Este metabolito se ha planteado como 
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un nuevo biomarcador predictivo asociado con el desarrollo y la progresión de la 

enfermedad renal diabética 105, lo cual podría ser planteado como un biomarcador para 

IFG, como se muestra en el boxplot de la Figura 13. Finalmente, otro Flujo de intercambio 

que resultó relevante y ha sido reportados en relación a la DM2, es el caso de la 

degradación de la mucina (O-glicanos mucínicos), donde se ha reportado que las 

bacterias degradadoras de mucina, como A. muciniphila, se asocian a un estado de salud 

ante la DM2, al mejorar la función hepática, reduciendo la inflamación, aliviando el estrés 

oxidativo 31. Los metabolitos mencionados anteriormente, además de otros que nuestro 

análisis identificó con diferencias significativas (tabla B-1), son de relevancia para 

postularlos como biomarcadores potenciales para monitorear la enfermedad y ser guía 

en la comprensión fisiopatología de la prediabetes y la DM2.  
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Figura 13. boxplots de 6 de los flujos netos más relevantes estadísticamente. Cada uno de los flujos se 

encuentra normalizado por el método de rankit. El nombre del flujo y su metabolito asociado, se muestran 

del lado izquierdo y en la parte superior de cada grupo de boxplots, respectivamente. La significancia 

estadística se muestra mediante asteriscos. Donde para un valor de p<0.001 se representó mediante ***, 

mientras que para un valor de p<0.01 y p<0.05, se señaló con ** y *, respectivamente.



 

44 
 

6.4.1 Proyección 2D de flujos más significativos entre los grupos 
clínicos 
 

A partir del análisis estadístico realizado en la sección previa, se 

seleccionaron los flujos netos estadísticamente más significativos entre grupos y se 

realizó una reducción de dimensión mediante el software R para generar el gráfico 

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) (Figura 14). Esta 

proyección de los datos en un espacio de menor dimensión se realizó con la 

finalidad de evaluar la capacidad de agrupar las categorías o grupos de estudio a 

partir del conjunto de flujos netos seleccionados. En el UMAP mostrado en la figura 

14 se aprecia la generación de clusters sutilmente separados para los diferentes 

grupos de estudio. Esta proyección nos permitió sustentar la relevancia de estos 

flujos para describir los diferentes estadios. Además debido a las similitudes 

presentes entre los grupos muestra una intersección entre los puntos 

correspondientes a los estados prediabéticos IGT, IFG+IGT y el diabetico. En la 

mitad izquierda del gráfico del eje x, se observan 2 grupos de puntos casi formados 

puramente de individuos sanos y con IFG. Por otra parte en el extremo derecho se 

observa un grupo de puntos verdes que muestra un comportamiento similar entre sí 

mismos, de individuos IFG+IGT y diferenciado con respecto al resto de las 

muestras. 
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Figura 14. UMAP de los flujos de exportación filtrados mediante métodos estadísticos. Cada punto 

corresponde a un individuo y cada color corresponde a un grupo. Fue generado a partir de los 40 

flujos con menor valor de p de ANOVA.  

 

  

6.5 Similitud del patrón de flujos de intercambio entre géneros 
bacterianos 
 

En esta sección exploraremos las analogías y diferencias de los patrones de 

actividad metabólica de los flujos de intercambio entre el medio (dieta) y toda la 

comunidad de microbiota. Así, con la finalidad de identificar las diferencias y 

similitudes existentes entre el comportamiento metabólico de los géneros 

bacterianos en todas las muestras, realizamos una reducción de dimensionalidad 

mediante el software R para generar un UMAP. Tal y como se muestra en la Figura 
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15, El UMAP producido mostró consistentemente un comportamiento similar entre 

las bacterias del mismo género. Inmediatamente resalta a la vista la existencia de 

una cercanía entre varios géneros bacterianos, esto indicando su similitud en cuanto 

al perfil de intercambio de metabolitos con el medio. Ejemplo de ello es la ampliación 

de una zona mostrada en la la figura 15, donde se observa una marcada cercanía 

entre los géneros Roseburia, Faecalibacterium y Butyricicoccus; todos ellos 

pertenecen al orden Clostridiales y conocidos por ser productores de SCFA, 

principalmente butirato 106–108.  

 
Figura 15. UMAP de flujos de intercambio con el medio de todos los géneros bacterianos para todas 

las muestras. Los géneros modelados corresponden a los puntos, el color depende del género al 

que pertenecen. 
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Capítulo 7  

Conclusiones y Perspectivas  

 
7.1. Conclusiones 

El estudio de la microbiota y su asociación con la DM2 es una línea de trabajo 

de gran interés para identificar mecanismos de monitoreo y tratamiento de esta 

enfermedad. Entender los mecanismos metabólicos que inducen estas 

asociaciones, es un campo pionero en la actualidad que clama del desarrollo de 

nuevas metodologías computacionales capaces de integrar datos de microbiota y 

postular hipótesis verificables experimentalmente. Los resultados presentados en 

esta tesis pretenden contribuir a este último aspecto. Partiendo de datos de 

microbiota intestinal de 402 individuos Mexicanos con distintos grados de avance 

de la enfermedad, nuestro estudio in silico de reconstrucciones metabólicas de 

bacterias nos permitió concluir las siguientes observaciones. En general, 

observamos que existen cambios importantes en las interacciones entre la 

microbiota, los flujos netos y de exportación; que podrían ayudar a identificar 

biomarcadores y características particulares de la microbiota de la población 

estudiada en los diferentes estadios asociados a la DM2. No existen diferencias 

significativas entre el número y tipo de interacciones entre los tipos de muestras. 

Sin embargo, se observó una tendencia a disminuir tanto las interacciones de tipo 

competitivas como cooperativas conforme la enfermedad progresa, desde los sanos 

a los diabéticos, pasando por los prediabéticos; por lo que se sugiere aumentar el 

número de individuos de cada grupo de estudio. A partir de un modelo de regresión 

logística multinomial, se identificó algunos pares de géneros, cuya presencia ó 

ausencia de interacción (cooperativa o competitiva), permiten clasificar los grupos 

clínicos con relativa precisión. Esta es una predicción del modelo cuya verificación 

experimental queda para futuros estudios. En términos de las intervenciones 
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univariadas, se concluyó que estas tienen un impacto más sustancial en los 

individuos con algún estadio diabetico, en comparación con los sanos, debido a la 

posible resiliencia de este último. Respecto a la actividad metabólica de los géneros 

bacterianos, se concluyeron las siguientes observaciones. Se apreció una diferencia 

significativa del flujo neto de tres SCFA entre varios estadios, lo da indicios de que 

el modelado puede ayudar identificar el comportamiento diferenciado de la 

microbiota entre estadios. Además se mostró que los flujos disminuidos para IGT 

de propionato y para IFG de acetato, tienen una posible explicación cuando se 

recurre a la literatura. Los flujos netos de intercambio con el medio, específicamente 

aquellos que fueron significativos, tienen sustento con la literatura para algunos 

casos; por otra parte aquellos flujos significativos donde su metabolito inherente no 

se ha reportado en la literatura, podría guiar estudios de evaluación de los efectos 

de estos metabolitos en la salud del hospedero, además de su potencialidad de 

servir como un posible marcador de la enfermedad correspondiente. Finalmente, 

empleando métodos de reducción dimensional no supervisado como UMAP, es 

posible apreciar clusters de los grupos de estudio, lo cual indica la relación de los 

flujos con los estadios. Como tal, es deseable que los métodos presentados aquí 

ayuden a aprovechar los datos asequibles del microbioma para diseñar estrategias 

de intervención personalizadas y estudios experimentales. 

En este contexto, se puede decir que los resultados de este proyecto de tesis 

son un parteaguas en la investigación guiada, mediante la creación de hipótesis 

basadas en reglas lógicas, aplicadas en métodos computacionales; en este caso el 

modelado metabólico con MICOM, para su futura comprobación experimental. 

Además de presentar información innovadora en el entendimiento de la microbiota 

asociada a la diabetes en mexicanos. La metodología de este proyecto, puede ser 

empleada para el estudio in silico de la microbiota en otras poblaciones y para otras 

enfermedades donde el metabolismo de la microbiota pudiera tener injerencia. De 

forma puntual, fueron cumplidos los objetivos propuestos en esta tesis, donde se 

pudo caracterizar e inferir las actividades de intercambio metabólico de la microbiota 

asociados a la DM2, mediante el modelado in silico. Fue posible no solo identificar 

potenciales metabolitos de intercambio con el medio que estarían a disposición del 
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lumen intestinal, sino que también fue posible identificar interacciones metabólicas 

entre las bacterias, y el efecto que tendrían ciertas intervenciones sobre la 

microbiota. Esto permite sugerir interacciones y metabolitos precisos para el diseño 

de tratamientos personalizados, que podrían ayudar a entender el comportamiento 

de la microbiota asociada a la prediabetes y la DM2. Consideramos que este es un 

trabajo original y de gran relevancia, dando un paso a caracterizar la interacción 

entre la microbiota y el hospedero. Muy particularmente, por asentar las bases de 

un modelo cuantitativo hacia la identificación de biomarcadores que puedan ayudar 

a diagnosticar o identificar los comportamientos particulares de la microbiota en el 

desarrollo de la DM2.  

 

7.2. Perspectivas 
 

 Este proyecto ha sido capaz de identificar comportamientos metabólicos 

asociados a la microbiota intestinal relacionados a los estadios de salud, 

prediabetes y DM2. Lo cual sugiere la capacidad efectiva del modelado metabólico 

en el estudio de la microbiota intestinal. Teniendo en cuenta esto, resulta relevante 

considerar los hallazgos novedosos obtenidos durante el modelado, que podrían 

indicar posibles mecanismos que resulten relevantes en el entendimiento de la 

microbiota asociada la DM2 y la identificación de posibles biomarcadores que 

indiquen alteraciones en la microbiota asociadas a dicha enfermedad. Para esto 

último, es necesario un estudio experimental de los resultados obtenidos. De esta 

manera es sugerible realizar estudios metabolómicos (de preferencia combinando 

exometaboloma, intrametaboloma y fluxoma), de la microbiota intestinal en la misma 

población. Muy particularmente, a partir de la lista de flujos y metabolitos propuestos 

por el análisis estadístico (tabla B-1), además de los clásicos los SCFAs. Por otra 

parte, se sugiere realizar estudios fluxomicos y estudios ecológicos de interacción, 

para corroborar lo hipotetizado sobre las interacciones metabólicas de 

cooperatividad y competitividad. Estos aspectos, y algunos otros derivados de esta 

tesis, serán los objetivos a desarrollar en futuros estudios sobre población 

Mexicana.   
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Apéndice A  

Coeficientes beta de modelo de 
regresión logística multinomial   
 
 

Tabla A-1. Coeficientes significativos de la regresión logística multinomial. los valores de 
significancia se representaron mediante asteriscos( valores de p <0.05 *, <0.01**, 
<0.001***). 

    

Table A-1 continued from previous page 
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Table A-1 continued from previous page 
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Apéndice B  

Flujos relevantes estadísticamente  

 
 

Tabla B-1. Variables basales de los grupos. Se muestra en la primera y segunda columna 

los flujos y metabolitos asociados a estos, respectivamente. Los promedios para cada grupo 

y flujos normalizados fueron presentados en cada celda más el valor de desviación 

estándar, además orden de la tabla está dada por los valores de p menores obtenidos del 

ANOVA. Las letras dentro de cada celda indican que en el estudio por pares (Bonferroni) 

se obtuvo valores de p<0.05 (a con Healthy, b con IFG, c con IGT, d con IFG+IGT). 
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Table B-1 continued from the previous page  
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Table B-1 continued from the previous page 
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Table B-1 continued from the previous page  
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